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Abstrakt 
T v á r je dlhodobo jedna z na j a t r ak t í vne j š í ch d o s t u p n ý c h b iome t r i í č loveka pre jej ľahké a po
hod lné n a s n í m a n i e . Využi t ie je š i roké - od bezpečnos t i , cez monitorovanie až po z á b a v n ý 
priemysel. T á t o p r á c a predstavuje d o m é n u biometrie t v á r e a analyzuje 3 e x t r a k č n é m e t ó d y 
cha rak te r i s t i ckých rysov t v á r e - P C A , L B P a H O G . Súčasťou p r á c e je t iež e fek t ívna im
p l e m e n t á c i a t ý c h t o algoritmov spolu s n a v r h n u t ý m graf ickým použ íva teľ ským r o z h r a n í m 
v y u ž i t ý m na experimentovanie s touto i m p l e m e n t á c i o u a na vyhodnotenie jej ú spešnos t i na 
sade s n í m o k zachy táva júc ich osoby v rôznych podmienkach. 

Abstract 
The face has been one of the most attractive available human biometries for a long t ime due 
to it 's easy and convenient way to obtain i t . Possibilities of it 's u t i l iza t ion are broad - from 
security, through moni tor ing up to enternainment industry. This work presents the domain 
of face biometry and analyses 3 extraction methods of facial features - P C A , L B P and 
H O G . A part of this work is also an efficient implementat ion of these algorithms including 
G U I designed to experiment w i th this implementat ion and to evaluate its performance on 
a set of images capturing people i n various conditions. 
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Úvod 

T v á r je i deá lna biometr ika vo v iacerých aspektoch - na rozdiel od iných b i o m e t r í k zhotove
nie jej s n í m k y nevyžadu je n a d b y t o č n ú ak t iv i tu zo strany používa teľa , je j u v dnešne j dobe 
m o ž n é n a s n í m a ť za pomoci b e ž n ý c h cenovo d o s t u p n ý c h technológi í a bez po t enc i á lnych 
z d r a v o t n ý c h rizík spo jených s p o u ž í v a n í m iných rozpoznávac ích sys t émov , ako môže byť 
n a p r í k l a d prenos neč is tô t p r i dotyku k o n t a k t n ý c h sn ímačov . Jej využ i t i e v oblasti bezpeč 
nosti alebo interakcie s t echno lóg iami je preto mimoriadne ž i adané . Avšak, a n a l ý z a sn ímok 
t v á r e o š t a n d a r d n e vysokej dimenzionalite p r i n á š a u r č i t é kompl ikác ie . 

Pre ľudské oko a mozog j e d n o d u c h á a b e ž n á ú l o h a rozpoznať osobu z p o h ľ a d u na fo
tografiu sa pr i snahe o a u t o m a t i z o v a n é spracovanie m o d e r n ý m i t echno lóg iami ukazuje ako 
riešenie naozaj ne t r i v i á lneho p r o b l é m u , k u k t o r é m u hľada lo p r í s t u p v up lynu lých niekoľkých 
d e k á d a c h mnoho o d b o r n í k o v a vedeckých t ímov . 

T á t o b a k a l á r s k a p r á c a predstavuje v kapitole 1 d o m é n u biometrie t v á r e a detailne po
pisuje p r inc íp fungovania a vlastnosti t roch e x t r a k č n ý c h m e t ó d cha rak t e r i s t i ckých rysov 
t v á r e - a n a l ý z a h l avných komponent, loká lne b i n á r n e vzory a histogramy or i en tovaných 
gradientov. Ďalej sú v tejto kapitole p o p í s a n é metr iky použ ívané na vyhodnocovanie roz
poznávac ích sys t émov . 

Predmetom kapi toly 2 je n á v r h real izácie j edno t l i vých e x t r a k č n ý c h m e t ó d . O k r e m uve
dených ich vývojových diagramov a n á v r h u spôsobu p o r o v n á v a n i a vektorov charakteris
t ických rysov je jej súčasťou t iež a n a l ý z a v y b r a n ý c h p o d ú l o h , k t o r ý m je p r i imp lemen tác i i 
n u t n é čeliť, a k u každej p o d ú l o h e je n a v r h n u t é efekt ívne r iešenie p r o b l é m u . 

N a obsah p redchádza júce j kapi toly n a d v ä z u j e kapi tola 3, v ktorej je p o p í s a n á archi
t e k t ú r a implementovanej apl ikácie , p o u ž i t é technológie na jej real izáciu a p r e d s t a v e n é gra
fické a konzolové rozhranie. 

K a p i t o l a 4 prezentuje experimenty p r evedené na t roch rôznych zvolených d á t o v ý c h 
sadách , k t o r ý c h cieľom bolo o d m e r a ť úspešnosť a rýchlosť r o z p o z n á v a n i a imp lemen tác i e 
z tejto p r á c e na ident i f ikačných a verif ikačných ú lohách a bližšie s k ú m a ť závislosť ú spešnos t i 
identif ikácie na použ i te j konfigurácii j edno t l i vých m e t ó d . N a jej záver je z h o d n o t e n é riešenie 
zreal izované v r á m c i tejto p r á c e a sú t u t iež n a v r h n u t é m o ž n o s t i ďa lš ieho napredovania 
v oblasti v ý s k u m u m e t ó d z a m e r a n ý c h na extrakciu cha rak t e r i s t i ckých rysov t v á r e . 

Záverečná kapi tola sumarizuje výs ledky tejto p ráce . 
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K a p i t o l a 1 

Rozpoznávanie tváre 

R o z p o z n á v a n i e t v á r e je ú l o h a v ý p o č t o v é h o sys t ému , ktorej cieľom je po zana lyzovan í pred
loženej d ig i tá lne j s n í m k y t v á r e určiť , či je na nej osoba, k t o r á sa očakáva , p r í p a d n e o a k ú 
osobu z d a t a b á z y ide. N a vykonanie tejto pre ľudský mozog t r iv iá lne j ú lohy sa mus í 
v p r í p a d e vyhodnocovania technológ iou vykonať z n a č n é m n o ž s t v o v ý p o č t o v vo fázach od 
p r í p r a v y s n í m k y do v h o d n é h o f o r m á t u v r á m c i fázy predspracovania, cez extrakciu výz
n a č n ý c h č ŕ t t v á r e , k t o r é u m o ž n i a d a n ú osobu spoľahl ivo odlíšiť od iných osôb, až po po
rovnávan ie r ep rezen tác i e t ý c h t o v y e x t r a h o v a n ý c h č ŕ t so z á z n a m a m i u loženými v d a t a b á z e . 

Obsahom tejto kapi toly je uvedenie do problematiky r o z p o z n á v a n i a t v á r í . N a z a č i a t k u 
je p r e d s t a v e n á z á k l a d n á t e rmino lóg ia z d o m é n y biometrie a dôvody, k t o r é m o t i v u j ú v ý s k u m 
v tejto oblasti . Ďalej je p r e d s t a v e n á t v á r ako jeden z v ý z n a m n ý c h b iomet r i ckých reprezen
tantov a ú lohy z k a ž d o d e n n é h o ž ivota , p r i k t o r ý c h je b e ž n e u p l a t ň o v a n é rozpoznávan ie 
t v á r e . 

D r u h á časť tejto kapi toly je venovaná popisu š t a n d a r d n é h o procesu r o z p o z n á v a n i a 
ľudskej t v á r e a k o n k r é t n e kroku extrakcie cha rak te r i s t i ckých rysov, k t o r ý je predmetom 
tejto baka lá r ske j p r áce . N á s l e d n e sú podrobne p r e d s t a v e n é t r i v ý z n a m n é m e t ó d y slúžiace 
na extrakciu cha rak t e r i s t i ckých rysov. 

N a záver kapi toly sú u v e d e n é metr iky už i točné pr i v y h o d n o c o v a n í ú spešnos t i imple
men tác i í rôznych p r í s t u p o v k problematike r o z p o z n á v a n i a t vá r í . 

1.1 Základná terminológia 

Charakteristický rys alebo príznak je m e r a t e ľ n á v las tnosť pozo rovaného objektu. M n o ž i n a 
t a k ý c h t o p r í znakov je po tom označovaná ako vektor charakteristických rysov a je v y u ž í v a n ý 
na popis pozo rovaných objektov [13]. 

Biometrika je fyzická alebo psychologická č r t a , k t o r á môže byť o d m e r a n á , z a z n a m e n a n á 
a kvant i f ikovaná, a je m o ž n é j u využiť na vytvorenie biometrického záznamu. T a k ý t o z á z n a m 
potom u m o ž ň u j e s istou mierou pravdepodobnosti určiť , či osoba z a z n a m e n a n á v b u d ú c n o s t i 
je t á i s tá , ktorej p a t r í p ô v o d n ý z á z n a m [26]. 

Technológie za ložené na biometrii z a h ŕ ň a j ú r o z p o z n á v a n i e za ložené na fyziologických 
alebo behav io rá lnych č r t ách . P r í k l a d o m prvej ka tegór ie sú o t l ačky prstov, tvar prstov alebo 
ruky, rozloženie žíl v ruke alebo oku, alebo š t r u k t ú r a d ú h o v k y či sietnice. Reprezentantmi 
druhej ka tegór ie je zasa chôdza alebo podpis osoby. 

N a rozdiel od rôznych hesiel, kľúčov alebo čipov, k t o r é sú v dnešne j dobe b e ž n e využ ívané 
na zabezpečen ie informáci í alebo overenie identity a m ô ž u byť r e l a t í vne ľahko u k r a d n u t é , 
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skopí rované alebo sú n e p r a k t i c k é na z a p a m ä t a n i e , m á b iome t r i cký z á z n a m niekoľko v ý h o d . 
D a n á osoba ho n e m ô ž e z a b u d n ú ť ani s t r a t i ť , a ak je vhodne zvolený je un iká tny , s t á ly 
a n e p o d v r h n u t e ľ n ý [16]. 

1.2 Biometria tváre 

A k o je u v e d e n é v [16], t v á r je z hľad i ska d ô v o d o v p o p í s a n ý c h v sekcii 1.1 ideá lna biometr ika 
vo v iacerých aspektoch - na rozdiel od iných b iome t r í k jej n a s n í m a n i e nevyžadu je nad
b y t o č n ú ak t iv i tu zo strany použ íva teľa (v p o r o v n a n í s n a p r í k l a d s n í m a n í m o t l ačku prsta), 
čo je v ý h o d n é n a j m ä pr i b e z p e č n o s t n ý c h a moni to rovac ích účeloch. N a s n í m a n i e t v á r e je 
v dnešne j dobe m o ž n é za pomoci b e ž n ý c h cenovo d o s t u p n ý c h kamier alebo fo toapa rá tov , na 
rozdiel od špec iá lnych technológi í na sn íman ie , nap r ík l ad , sietnice oka. A keďže zaznamena
nie s n í m k y t v á r e je b e z k o n t a k t n é , nehroz í n a p r í k l a d prenos neč is tô t od iných používa teľov 
sn ímac ieho zariadenia a s t ý m spo jené z d r a v o t n é r iziká. 

Ex i s tu jú 2 z á k l a d n é úlohy, na k t o r é je r o z p o z n á v a n i e t v á r í použ ívané : 

• v e r i f i k á c i a (1:1) — k dispozíci i je n a s n í m a n á t v á r n e z n á m e j osoby a p red ložená 
identita; s y s t é m overuje, či z a c h y t e n á osoba je tou, za k t o r ú sa vydáva , 

• i d e n t i f i k á c i a ( 1 : N ) — n a s n í m a n á t v á r osoby je p o r o v n a n á s m n o h ý m i ident i tami 
v d a t a b á z e s cieľom určiť osobu, ktorej t á t o t v á r p a t r í . 

T á t o funkcionalita n a c h á d z a uplatnenie v m n o h ý c h oblastiach, medzi k t o r é p a t r í n a j m ä 
bezpečnosť (kontrola vstupov do budov, let ísk, použ ívan ie bankomatov), monitorovanie 
(bezpečnos tné kamery upozornia na p r í t o m n o s ť h ľ a d a n ý c h zločincov, kontrola bdelosti 
vod iča v aute), kontrola identity občanov a vyhľadávan ie p o d o z r i v ý c h v po l ica jných da
t a b á z a c h . Najnovš ie je rozpoznávan i e t v á r í t iež p o p u l á r n e v z á b a v n o m priemysle, či už 
ako súčasť h e r n ý c h s y s t é m o v (napr. konzola X b o x One u m o ž ň u j e sn ímať t v á r pomocou 
zariadenia Kinec t a pro jek tovať v ý r a z y t v á r e v s ieťových h r á c h [ ]), robotov schopných 
komunikovať s ľuďmi , alebo u sociá lnych siet í umožňu júc i ch identifikovať z n á m e osoby 
v n a h r a n ý c h fotografiách [38]. 

1.3 Proces rozpoznávania tváre 

P r i r o z p o z n á v a n í ľubovoľného objektu v oblasti spracovania obrazu sa vo väčš ine p r í s t u p o v 
opaku jú veľmi p o d o b n é kroky, k t o r é je vždy p o t r e b n é vykonať . P o d ľ a z jednodušene j schémy 
prevzatej z [10] a uvedenej na o b r á z k u 1.1 m á všeobecný s y s t é m u r č e n ý na rozpoznávan ie 
t v á r í niekoľko čas t í : 

• v s t u p n ý o b r á z o k — v s t u p n á fotografia alebo s n í m k a z v i d e o z á z n a m u u r č e n á na 
rozpoznávan ie , 

• p r e d s p r a c o v a n i e — upravenie v s t u p n é h o o b r á z k a do p o ž a d o v a n é h o f o r m á t u pre ex-
t r a k č n é me tódy , 

• e x t r a k c i a c h a r a k t e r i s t i c k ý c h r y s o v — ident if ikácia a extrakcia p r í znakov s naj
väčšou in fo rmačnou hodnotou do vektora príznakov, 

• d a t a b á z a t v á r í — obsahuje u ložené vektory p r í znakov z n á m y c h tvá r í , 
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• k l a s i f i k á c i a — p o r o v n á v a v y e x t r a h o v a n ý vektor p r í znakov z rozpoznávane j t v á r e 
s p r í z n a k m i u loženými v d a t a b á z e t v á r í a 

• v ý s t u p — je v ý s t u p o m klasifikácie in formujúc im o tom, či ide o n e z n á m u t v á r alebo 
t v á r známe j osoby z d a t a b á z y . 

Databáza tvárí 

Vstupný 
obrázok 

Predspracovanie 
Extrakcia 

charakteristických 
rysov 

Klasifikácia Výstup 

Obr . 1.1: Z á k l a d n é kroky všeobecného s y s t é m u na rozpoznávan i e t vá r í . 

V s t u p n ý ob rázok je m o ž n é vyhotov iť za použ i t i a f o t o a p a r á t u alebo videokamery, p r i čom 
v druhom p r í p a d e je p o t r e b n é identifikovať s n í m o k obsahujúc i t v á r na rozpoznávan ie . 

V š túd i i [; ] publikovanej v roku 1969 bolo z is tené , že ľudia m a j ú oveľa väčší p r o b l é m 
s r o z p o z n á v a n í m p r e v r á t e n ý c h t v á r í ako s r o z p o z n á v a n í m akýchkoľvek iných p r e v r á t e n ý c h 
objektov. Rovnako aj m e t ó d y u r č e n é na rozpoznávan i e t v á r í fungujú najefekt ívnejš ie ak 
sú i m p r e d k l a d a n é s n í m k y t v á r í v normalizovanom tvare. M e d z i z á k l a d n é operác ie kroku 
predspracovania preto p a t r í detekcia t v á r e , orezanie a n a t o č e n i e v s t u p n é h o o b r á z k a do 
no rma l i zovaného tvaru. Ďale j je to ča s to ú p r a v a veľkosti s lúž iaca p revažne na zrýchlenie 
spracovania a zníženie pamäťove j n á r o č n o s t i analýzy, no rma l i zác i a jasu, o d s t r á n e n i e š u m u , 
prevedenie do od t i eňov šedej farby a iné. 

P r e d s p r a c o v a n á s n í m k a t v á r e slúži ako vstup do k roku extrakcie cha rak te r i s t i ckých 
pr íznakov , k t o r ý vy tvor í vektor p r í znakov špecifický pre p o u ž i t ú m e t ó d u . V p r í p a d e vyt
v á r a n i a d a t a b á z y z n á m y c h t v á r í počas extrakcie cha rak t e r i s t i ckých rysov je ná s l edne tento 
ident i f iká tor t v á r e u ložený do d a t a b á z y s informáciou , ktorej osobe d a n á t v á r p a t r í . A k už 
prebieha fáza rozpoznávan i a , je vektor p r í znakov u r č e n ý na klasifikáciu. 

V k roku klasifikácie je vektor p r í znakov rozpoznávane j t v á r e p o r o v n a n ý so z á z n a m a m i 
v d a t a b á z e t v á r í a hľadá sa z á z n a m t v á r e , k t o r ý je čo na jpodobne j š í r ozpoznávane j t vá r i . 
V p r í p a d e , že je t a k ý t o z á z n a m identif ikovaný, ide o z n á m u t v á r konkré tne j osoby z da
t abázy , v o p a č n o m p r í p a d e ide o n e z n á m u t v á r . T á t o in formácia je v ý s t u p o m jadra roz
poznávac ieho s y s t é m u , na zák lade ktorej sa m ô ž e s y s t é m využívajúci toto rozpoznávan ie 
r o z h o d n ú ť , či podľa jeho úče lu používateľovi n a p r í k l a d povolí alebo zamietne vstup, zobraz í 
úda je o osobe, p o ž i a d a o ďalš í sn ímok t v á r e a podobne. 

1.4 Metódy extrakcie charakteristických rysov 

Jedna z vecí, k t o r á rozpoznávan i e aj z n á m e j t v á r e mimoriadne komplikuje, je to, že s n í m k a 
t v á r e p r i r o z p o z n á v a n í n ikdy nie je r o v n a k á ako s n í m k a t v á r e , z ktorej bol i e x t r a h o v a n é 
cha rak te r i s t i cké rysy osoby p r idávane j do d a t a b á z y . 

Väčš ina m e t ó d m á vysokú úspešnosť rozpoznávan i a , ak sú s n í m k y zachy t ené v kontro
lovaných podmienkach. Avšak, v p r í p a d e , že nastane zmena osvetlenia, pózy alebo v ý r a z u 
t v á r e sn ímane j osoby, schopnosť r o z p o z n á v a n i a m n o h ý c h m e t ó d v ý r a z n e klesá. M e d z i ďalš ie 
kompl ikác ie t iež p a t r í starnutie, kozmet ické líčenie, m ó d n e doplnky ako sú napr. okuliare, 
alebo p remen l ivé ochlpenie t v á r e . 
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Ideá lna m e t ó d a pracuje s t a k ý m i v y e x t r a h o v a n ý m i rysmi t v á r e , k t o r é sú odo lné voči 
v š e t k ý m vyššie s p o m í n a n ý m p r o b l é m o m . P r í k l a d o m a p a r á t u s n a d š t a n d a r d n ý m i rozlišova
cími s chopnosťami s o h ľ a d o m na tieto kompl ikác ie je ľudský zrak a v n í m a n i e [1]. 

Jedna z m o ž n ý c h klasifikácií rozdeľuje m e t ó d y na extrakciu cha rak t e r i s t i ckých rysov do 
3 z á k l a d n ý c h ka tegór i í , a to podľa toho, aké typy p r í znakov využíva jú [31]: 

1. h o l i s t i c k é — na rozpoznávan i e je ako vstup v y u ž í v a n á t v á r ako celok, 

2. l o k á l n e — na rozpoznávan i e sú využ ívané lokálne p r í z n a k y v rôznych oblastiach t v á r e , 

3. h y b r i d n é — využ íva jú k o m b i n á c i u g lobá lnych a lokálnych p r í znakov na docielenie 
úspešnejš ieho rozpoznávan ia . 

A k o už bolo u v e d e n é v p r e d c h á d z a j ú c o m rozdelení , hol is t ické m e t ó d y sú v ý zn ačné 
t ý m , že na rozdiel od o s t a t n ý c h m e t ó d t v á r n e s e g m e n t u j ú na menš ie čas t i , ale považujú 
j u celú za vstup do svojich algoritmov. S n í m k a t v á r e je š t a n d a r d n e t r a n s f o r m o v a n á spo
j e n í m šedých h o d n ô t vše tkých pixelov na j e d i n ý v i a c r o z m e r n ý vektor, čo u m o ž n í zacho
vať ce los tné informácie o rozložení a t e x t ú r e zachytenej t v á r e na rozdiel od lokálnych 
m e t ó d . V súvis los t i s t ý m t o p r í s t u p o m však vzn iká p r o b l é m u ch o v áv an i a p o t e n c i á l n e re
d u n d a n t n ý c h d á t a sp r acovávan i a vektorov o vysokej dimenzionalite, čo m ô ž e navyšovat ' 
p o ž i a d a v k y na p a m ä ť o v ý a v ý p o č t o v ý výkon sys t émov . M e d z i v ý z n a m n ý c h p reds tav i t eľov 
tejto ka tegór ie p a t r í a n a l ý z a h l a v n ý c h komponent p o p í s a n á ďalej v podsekcii 1.4.1 a a n a l ý z a 
l ineárnych diskriminantov ( z n á m a aj pod pojmom Fisherove tváre) [11]. 

P r í s t u p y z ka t egór i e loká lnych m e t ó d využíva jú namiesto j e d n é h o vstupu pozos táva jú 
ceho z celej t v á r e len jej vhodne v y b r a n é čas t i . V ď a k a tomu je z r edukovaný z á k l a d n ý 
p r o b l é m hol is t ických m e t ó d týka júc i sa vysokej dimenzionality. P r i n á š a j ú väčšie možnos t i 
r o z p o z n á v a n i a ak je na sn ímke z a c h y t e n á len časť t v á r e a v p r í p a d e zvolených d o s t a t o č n e 
r ô z n o r o d ý c h rysov n a p o m á h a j ú lepšej segmentác i i priestoru, s k t o r ý m pracuje klasif ikátor . 
Pre ich ú s p e š n é fungovanie je v šak mimoriadne dôleži té zakomponovanie informácie o vzťa
hoch sp racovaných čas t í k t v á r i ako celku. V tejto p rác i sú p o p í s a n ý dvaja predstavitelia 
tejto ka tegór ie - m e t ó d a lokálnych b i n á r n y c h vzorov v podsekcii 1.4.2 a histogramov orien
t o v a n ý c h gradientov v podsekcii 1.4.3. 

H y b r i d n é m e t ó d y využíva jú kombinác iu g lobá lnych (hol is t ických) a lokálnych rysov, 
p r i čom dôlež i tý je n a j m ä s p r á v n y v ý b e r spôsobu nakombinovania t ý c h t o p r í znakov . Spolie
ha jú sa na myš l ienku , že tieto dve rozl ičné typy v l a s tnos t í sú nosi teľmi k o m p l e m e n t á r n y c h 
informáci í pre klasif ikátor . Z á s t u p c o v tejto ka tegór i e je v súčasnos t i najmenej a p a t r í medzi 
ne n a p r í k l a d m e t ó d a lokálnych p r a v d e p o d o b n o s t n ý c h podpriestorov [ ]. Avšak, z u r č i t ého 
hľadiska je za h y b r i d n é m e t ó d y (resp. ich špecifickú p o d m n o ž i n u ) m o ž n é považovať aj 
lokálne m e t ó d y pre ich z a k o m p o n o v á v a n i e globálnej informácie medzi loká lne deskriptory. 

1.4.1 A n a l ý z a h l a v n ý c h k o m p o n e n t 

V roku 1987 bola v [ ] po p r v ý k r á t pub l ikovaná myš l i enka reprezen tovať ľudskú t v á r 
s v y u ž i t í m ana lýzy h l a v n ý c h komponent, a neskôr v roku 1991 bola ap l ikovaná na de
tekciu a rozpoznávan i e t v á r í [32]. Išlo o jednu z p r v ý c h fungujúcich technológi í v oblasti 
rozpoznávan ia , k t o r á slúžila ako východisko pre mnoho k o m e r č n ý c h r iešení na automatizo
vané rozpoznávan i e ľudských t v á r í a dodnes je považovaná za m e t ó d u u rču júcu m i n i m á l n u 
o č a k á v a n ú úspešnosť fungovania s y s t é m o v v tejto problematike [17]. 

Analýza hlavných komponent, po anglicky označovaná ako Principal Component 

Analysis {PCA), je hol is t ická m e t ó d a z oblasti š ta t i s t iky , k t o r á aplikuje p r inc ípy z teór ie vek
torov na zredukovanie vysokod imenz ioná lneho vstupu pr i zachovávan í väčš iny informačnej 
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hodnoty. N a extrakciu r e l evan tných informáci í z t v á r e využ íva zachytenie š t a t i s t i ckých 
odchýlok medzi s n í m k a m i p o r o v n á v a n ý c h t v á r í . P r e t o ž e t á t o technika pracuje t v á r a m i re
p r e z e n t o v a n ý m i vektormi o nízkej dimenzionalite, rieši sa t iež z á k l a d n ý p r o b l é m na p a m ä ť o 
v ú a v ý p o č t o v ú náročnosť s p o m í n a n ý v súvis lost i ho l i s t ickými m e t ó d a m i v sekcii 1.4. M e d z i 
jej silné s t r á n k y patr ia scenáre , keď je d o s t u p n ý m a l ý poče t t r énovac ích sn ímkov niektorej 
z osôb, alebo v p r í p a d e , že sú t rénovac ie d á t a nerovnomerne rozložené v podpriestore osoby, 
k t o r ú r ep rezen tu jú [19]. 

Proces r o z p o z n á v a n i a sa v tejto m e t ó d e s k l a d á z dvoch fáz - inicializácie a rozpoznávania 

[32]. 

I n i c i a l i z á c i a m e t ó d y 

F á z a inicial izácie sa sk l adá z 3 krokov: 

1. Získanie poč ia točne j m n o ž i n y t v á r í (tzv. trénovacia množina). 

2. V ý p o č e t vlastných tvárí (viď obr. 1.2) z t rénovace j m n o ž i n y definujúcich priestor 

tvárí, p r i č o m je p o n e c h a n ý c h len M v l a s t n ý c h t v á r í podľa na jvyšš ích vlastných čísel. 

P r i ob javen í nových t v á r í sú tieto hodnoty ak tua l i zované . 

3. V ý p o č e t v á h pôvodne j t v á r e v z h ľ a d o m k j e d n o t l i v ý m v l a s t n ý m t v á r a m vo vzniknu
tom M - d i m e n z i o n á l n o m priestore projekciou pôvodne j t v á r e na tento tzv. priestor 

vlastných tvárí. 

Obr . 1.2: U k á ž k a dekompozíc ie fotografie t v á r e na m n o ž i n u tzv. v l a s t n ý c h t v á r í [14]. 

Nech T i , T2 •• Tm je t r énovac ia m n o ž i n a s n í m o k tvá r í , p r i č o m t v á r Fm G i V 2 , kde 
iV je š í rka, resp. v ý š k a o b r á z k a . K a ž d ý z t ý c h t o ob rázkov po tom predstavuje bod v N2-

d i m e n z i o n á l n o m priestore t v á r í . Priemernú tvár Vř v t rénovace j m n o ž i n e je m o ž n é vypoč í t a ť 
podľa nas l edu júceho vzorca 1.1 a k a ž d á t v á r r j v tejto m n o ž i n e sa od priemernej t v á r e líši 
o vektor $ j podľa 1.2. 

M 

n=l 

8 



$ i = T i - * (1.2) 

Využ i t ím ana lýzy h l avných komponent (tiež nazývane j aj Karhunen-Loeveová trans

formácia) je po tom m o ž n é nájsť vektory, k t o r é najviac pr i sp ievajú k variáci i j edno t l i vých 
t v á r í v celkovom priestore t v á r í - vlastné vektory (resp. v l a s t n é t v á r e keďže po zvizualizo-
vaní p r i p o m í n a j ú ľudské t v á r e ) . Tieto vektory u^, kde \uk\ = N2, sú anglicky označované ako 
eigenvectors (resp. eigenfaces). Ide o o r t o n o r m á l n ě vektory, k t o r é v z n i k n ú l ineá rnou kom
binác iou t v á r í Ti .. T M a sú v l a s t n ý m i vektormi kovar iančnej matice C ko rešpondu júc ich 
s o b r á z k a m i p ô v o d n ý c h t v á r í . K o v a r i a n č n á mat ica C znač iaca závislosť medzi j e d n o t l i v ý m i 
p rvkami $ „ vektora A no rma l i zovaných t vá r í , kde A = [ $ i , &2--&M], je zadef inovaná podľa 
rovnice 1.3, p r i čom XT označuje t r a n s p o n o v a n ý vektor X. 

1 M 

C = AAT = - Y J ^ T
n (1.3) 

n = l 

Bohužiaľ m á t á t o mat ica i V 2 x i V 2 prvkov, a preto nie je výpoč tovo pr i ja teľné zisťovať i V 2 

v l a s t n ý c h vektorov a v l a s t n ý c h h o d n ô t . Avšak, keďže pre potreby tejto m e t ó d y je už i točných 
v l a s t n ý c h vektorov len M , čo je m n o h o n á s o b n e nižší poče t ako veľkosť priestoru t vá r í , 
m ô ž e m e riešiť namiesto pôvodne j matice mat icu L = ATA len o rozmeroch M x M . M a t i c u 
L zos t av íme podľa rovnice 1.4 a v nej n á j d e m e M v l a s t n ý c h vektorov V[. Z t ý c h t o v l a s t n ý c h 
vektorov vi matice L a no rma l i zovaných t v á r í $ n v y p o č í t a m e ďa l šou rovnicou 1.5 hľadané 
v l a s t n é t v á r e it/. 

Lmn = (1.4) 

M 

u z = ^ v Z f c - $ f c , kde l = 1. . M (1.5) 
k=l 

V l a s t n é číslo v l a s t n é h o vektora Uk u rču júce v ý z n a m n o s ť , k torou d a n á v l a s t n á t v á r 
prispieva k variáci i t v á r í z t rénovace j m n o ž i n y je nakoniec m o ž n é vypoč í t a ť podľa vzorca 
1.6. 

M 

A i ^ S W (1.6) 
n = l 

Po zo raden í v l a s t n ý c h t v á r í m podľa p r i d r u ž e n ý c h v l a s t n ý c h čísel A; m ô ž e m e p ô v o d n ý 
priestor t v á r í z redukovať na t a k ý poče t d imenzi í , koľko t v á r í s n a j v ä č š í m v l a s t n ý m číslom 
si zvol íme zachovať. Tieto b u d ú slúžiť ako b á z a M' pre rozpoznávan ie . 

V ý p o č e t váh , k t o r ý m i v l a s t n é t v á r e pr i sp ievajú k variáci i p ô v o d n ý c h t v á r í z t rénovacej 
množiny, je potom ana logický ako v ý p o č e t v á h pre ľubovoľnú novopred loženú t v á r na roz
poznávan ie a je u v e d e n ý v nas ledujúce j čas t i . 

R o z p o z n á v a n i e t v á r e 

Po dokončen í fáze inicial izácie je m o ž n é rozpoznať p r ed loženú t v á r v nas ledujúc ich 3 kro
koch: 

1. V ý p o č e t m n o ž i n y v á h predloženej t v á r e v z h ľ a d o m na M v l a s t n ý c h t v á r í p o s t u p n ý m 
p ro j ek tovan ím rozpoznávane j t v á r e na k a ž d ú z v l a s t n ý c h t v á r í v priestore tvá r í . 
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2. Kont ro la , či je p red ložená s n í m k a s k u t o č n o u t v á r o u - overenie dos t a točne j bl ízkost i 
k čas t i priestoru v l a s t n ý c h t vá r í , v k torom sa uložené v l a s t n é t v á r e n a c h á d z a j ú . 

3. A k ide o t v á r , klasifikuj m n o ž i n u v y p o č í t a n ý c h v á h ako m n o ž i n u patr iacu známej 

alebo neznámej osobe. 

Nech T je o b r á z o k p r e d k l a d a n ý na rozpoznanie. N a jeho projekciu do priestoru v l a s t n ý c h 
t vá r í , a teda na určen ie v á h u^, k t o r ý m i tieto zložky uk p r i sp ievajú k variáci i predkladanej 
t v á r e v z h ľ a d o m na p r i e m e r n ú t v á r ty, je m o ž n é použiť vzorec 1.7. 

ujk = ul(ľ -ty) , kde k = 1 .. M1 (1.7) 

V ý s l e d k o m je potom vektor v á h Í Ž T = [ w i , W 2 . . % ' ] , k t o r ý je m o ž n ý použiť na kla
sifikáciu v z h ľ a d o m na vektory v á h t v á r í z t rénovace j množiny . A k o p o t r e b n ú metr iku je 
m o ž n é využiť Euk l idovskú vzdialenosť e\ u v e d e n ú v 1.8, kde fž predstavuje vektor v á h 
rozpoznávane j t v á r e . V á h o v ý vektor íž^. vznikne sp r i emerovan ím v á h o v ý c h vektorov t v á r í 
t rénovace j m n o ž i n y patriacej do A;-tej triedy, kde k a ž d á trieda predstavuje jednu z n á m u 
osobu. 

e\ = \\(Sl-Slk)f (1.8) 

A k je pre r o z p o z n á v a n ú t v á r vzdia lenosť od najbl ižšej tr iedy m e n š i a ako zvolený prah 9t, 
je považovaná za z n á m u t v á r a je m o ž n é p repoč í t a ť v á h o v ý vektor tejto triedy, v o p a č n o m 
p r í p a d e za n e z n á m u . 

Je však p o t r e b n é zaviesť eš te met r iku ek u v e d e n ú na 1.9, k t o r á v p r í p a d e n e z n á m y c h 
t v á r í dokáže podľa prahu 9t o danej rozpoznávane j sn ímke a s p o ň prehlás iť , že ide s k u t o č n e 
o s n í m k u t v á r e . Jej ú lohou je určiť velkost' odchý lky pôvodne j normalizovanej t v á r e $ od 
jej s p ä t n e j projekcie $ / vypoč í t ane j z vektora v á h íž rozpoznávane j sn ímky, n a c h á d z a j ú c o m 
sa v podpriestoru v l a s t n ý c h t vá r í , do p ô v o d n é h o priestoru tvá r í . 

ek = \\(ty-tyf)\\2 , kde 

$ = r - ty 
(1-9) 

$/ = y~] UÍUÍ 

i=i 

1.4.2 L o k á l n e b i n á r n e v z o r y 

M e t ó d a lokálnych binárnych vzorov, o značovaná skratkou LBP (angl. Local Binary 

Patterns), je m e t ó d a na extrakciu cha rak t e r i s t i ckých rysov p r e d s t a v e n á v roku 1996 v [21] 
u r č e n á na a n a l ý z u t e x t ú r y . J e d n o d u c h o s ť tejto m e t ó d y u m o ž ň u j e veľmi rých lu extrak
ciu p r í znakov a v ď a k a modi f ikác iám p r e d s t a v e n ý m v tejto podsekcii si naš l a uplatnenie 
v m n o h ý c h ďalš ích oblastiach a n a l ý z y obrazu. 

L B P o p e r á t o r je def inovaný ako p o p i s n á miera t ex tú ry , k t o r á je i n v a r i a n t n á voči mo
n o t ó n n y m t r a n s f o r m á c i á m v o d t i e ň o c h šedej farby. Kvôli svojej rozlišovacej sile a výpočtove j 
n e n á r o č n o s t i bo l tento o p e r á t o r p o u ž i t ý v m n o h ý c h oblastiach v r á t a n e vizuálnej kontroly, 
v y h ľ a d á v a n í obrázkov , ana lýze sn ímok v b iomedic íne , ana lýze pohybu a ďalš ích [15]. 

Využi t ie L B P na rep rezen t ác iu rysov t v á r e v y c h á d z a z myšl ienky, že t v á r m ô ž e byť v i 
d e n á ako kompoz íc ia mikrovzorov (plochy, body, č iary alebo hrany) i nva r i an tných voči mo
n o t ó n n y m t r a n s f o r m á c i á m v o d t i e ň o c h šedej farby, k t o r é sú veľmi dobre opísa teľné t a k ý m t o 
o p e r á t o r o m . 
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V oblasti biometrie t v á r e priniesla t á t o metoda n a d s t a n d a r d n ě výs ledky pr i detekcii 
t v á r e alebo r o z p o z n á v a n í emóci í [ ]. P r i r o z p o z n á v a n í t v á r í je zasa vcelku o d o l n á voči 
r ô z n y m sve t e lným podmienkam, starnutiu subjektov a s a m o t n ý m v ý r a z o m t v á r e [25]. 

P r i n c í p f u n g o v a n i a 

K e ď ž e deskriptor t e x t ú r y zvykne pr iemerovať nad a n a l y z o v a n ý m i ob lasťami , na rozdiel 
od popisu napr. tkaniny, kde je v h o d n ý hol is t ický p r í s t u p , je p r i popise t v á r e dôleži té 
zachovanie p r i e s to rových vzťahov medzi in formác iami . Pre to je zvolený spôsob , p r i k torom 
je v s t u p n ý o b r á z o k rozde lený na m a l é oblasti, z k t o r ý c h sú nezávis le na sebe z ískané lokálne 
deskriptory t e x t ú r y . Z nich je po tom spo j en ím v y t v o r e n ý g lobá lny deskriptor t v á r e [2]. 

T a k é t o deskriptory po tom zachy táva jú popis t v á r e na t roch úrovn iach : 

• b i n á r n e vzory obsahu jú informácie o vzoroch na ú rovn i pixelov, 

• vzory agregované na malej ploche opisujú loká lnymi deskriptormi j edno t l i vé oblasti 
t v á r e a 

• spo jené loká lne deskriptory cha rak t e r i zu jú t v á r na globálnej ú rovni . 

Loká lny b i n á r n y vzor je def inovaný ako z o r a d e n á m n o ž i n a b i n á r n y c h p o r o v n a n í in tenz í t 
pixelov medzi s t r e d o v ý m a susediacimi p ixe lmi . P r á v e v ď a k a zohľadňovan iu len znamienok 
rozdielov v o d t i e ň o c h pixelov sa dosahuje invariancia voči m o n o t ó n n y m t r a n s f o r m á c i á m 
v o d t i e ň o c h šedej farby. 

Úlohou L B P o p e r á t o r a je vypoč í t ať b i n á r n y reťazec rep rezen tu júc i z a d a n ý pixel vzhľa
dom na zvolené okolie. P r i ana lýze tkaniny bolo v [ !] využ ívané Moorove okolie, avšak 
v ďalš ích š t ú d i á c h bolo rozš í rené na ľubovoľné k r u h o v é okolie o P bodoch vo vzdialenosti 
R od s t r edového pixelu a t a k ý t o o p e r á t o r nesie označen ie LBPpp. 

Pozíc ia p—teho pixelu v kruhovom okolí pixelu c sa d á vypoč í t a ť podľa vzorcov 1.10 
[25]: 

xp = xc + R • cos 

yP = yc + R - sin 

(1.10) 

N a k a ž d ý bod (xi,yi) o b r á z k a o rozmeroch M x N, kde Xi G {R + 1..N — R}, resp. 
Ui G {R + 1..M — R}, sa d á aplikovať o p e r á t o r LBPpp podľa vzorca 1.11, p r i č o m g j u d á v a 
hodnotu intenzity d a n é h o pixelu v o d t i e ň o c h šedej farby [25]: 

p - i 

LBPP:R(xc, yc) = ^2 2Ps(.9p ~ 9c) , kde 

7 ° (i.ii) 
, . I 1, pre v > 0 

s(v) = < 
10, pre v < 0 

Výs l edný reťazec bitov je považovaný za cyklický. A k t a k ý t o vzor obsahuje najviac dva 
b i tové prechody medzi znakmi 0 a 1, je označovaný ako uniformný. Ukáza lo sa, že un i fo rmné 
vzory sú nosi teľmi oveľa vyššej informačnej hodnoty ako o s t a t n é typy vzorov a pr i o p e r á t o r e 
LBPst2 p r e d s t a v u j ú 90% vysky tu júc ich sa vzorov. 

Použ i t i e un i fo rmných vzorov na popis o b r á z k a t iež p r i n á š a dve z á s a d n é v ý h o d y : 
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1. še t r í p a m ä ť - p r i uniformnom o p e r á t o r e LBPp2
R, predstavenom ďale j v texte, je 

m o ž n ý c h len P (P — 1) + 2 vzorov, p r i č o m vše tkých m o ž n ý c h vzorov pr i b e ž n o m 
o p e r á t o r e je až 2 P , 

2. deteguje len dôleži té loká lne t e x t ú r y ako body, konce čiar, hrany alebo rohy (viď 
obrázok 1.3). 

• • • cf°r) • • • rr # # cr°T) 
é o é ó o p é o é ó o é é o é 
m^M OqX) q^jp Oq J* WL+m 

B o d B o d / p l o c h a K o n i e c H r a n a R o h 

č i a r y 

Obr . 1.3: P r í k l a d y un i fo rmných loká lnych vzorov de tegovaných o p e r á t o r o m LBPR
2

R [25]. 

Deskriptory lokálnej ú r o v n e sú r ep rezen tované vo forme histogramov. V š e t k y neuni-
formné vzory sú v histograme z a r a d e n é pod s p o l o č n ý m o z n a č e n í m a pre k a ž d ý un i fo rmný 
vzor je v y t v o r e n é s a m o s t a t n é označenie . Poče t vzorov s dvoma prechodmi je P{P — 1), 
p r i čom s dvoma h o m o g é n n y m i vzormi a j e d n ý m s p o l o č n ý m o z n a č e n í m pre neun i fo rmné 
vzory činí celkový poče t rôznych m o ž n ý c h označen í histogramu P{P — 1) + 3 [ ]. L B P 
o p e r á t o r , k t o r ý dokáže takto p r i r aďovať označen ia pixelov sa nazýva uniformný a je v texte 
značený ako LBPp2

R. 

V každe j oblasti o b r á z k a je m o ž n é agregovat' výs ledky o p e r á t o r a do loká lneho histo
gramu podľa vzorca 1.12, kde i = 0..(|ií | — 1) a \H\ je poče t m o ž n ý c h označen í o p e r á t o r a 
LBPfR: 

Hi = Y,I {LBPp*R(x,y) = i} , kde 

(1.12) 
I{Ä] 

x,y 

Í l , ak A je pravda 

0, ak A je nepravda 

P o r o v n á v a n i e g l o b á l n y c h d e s k r i p t o r o v 

A j keď sa p r i ana lýze t k a n í n pomocou L B P o p e r á t o r a š t a n d a r d n e využ íva loga r i tmická 
miera vzdialenosti , podľa [ ] je jej výkonnosť pr i m a l ý c h oblastiach využ ívaných pr i ana lýze 
t v á r e s labá . Oveľa lepšie výs ledky p r i n á š a x 2 -rozdelenie pravdepodobnosti , k t o r é je defino
vané podľa vzorca 1.13, kde S označuje ob rázok u r č e n ý na rozpoznanie, M t v á r v d a t a b á z e , 
H je vektor loká lneho histogramu, K poče t ob las t í a SÍJ (resp. M j j ) sú p o č t y v ý s k y t o v 
i— teho vzoru v oblasti j r o z p o z n á v a n é h o (resp. u loženého) o b r á z k a . P r e t o ž e oblasti okolo očí 
alebo ús t m ô ž u m a ť v ý z n a m n e j š i u p o p i s n ú hodnotu ako napr. oblasti čela, Wj znač ia v á h y 
j edno t l i vých regiónov. C í m je výs l edná vzdia lenosť menš ia , t ý m sú p o r o v n á v a n é o b r á z k y 
podobne j š i e [25]. 

X\S,M) = )WJ v ^ r r > ( i . i 3 ) 
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1.4.3 H i s t o g r a m y o r i e n t o v a n ý c h g r a d i e n t o v 

Histogramy orientovaných gradientov, s k r á t e n e HOG, je loká lna metoda s lúžiaca 
na extrakciu cha rak t e r i s t i ckých rysov r o z p o z n á v a n é h o objektu p o d o b n á p redchádza júce j 
m e t ó d e lokálnych b i n á r n y c h vzorov. B o l a p r e d s t a v e n á v roku 2005 N . Da la lom a B . Trigg-
som za úče lom detekcie chodcov na s t a t i ckých fotografiách [8] a neskôr rozš í rená aj na 
ďalš ie typy objektov. Vlas tnos t i tejto m e t ó d y sú p o d o b n é ako u m e t ó d y L B P , t a k ž e rov
nako p r i n á š a n a d s t a n d a r d n ě výs ledky p r i r o z p o z n á v a n í t v á r í osôb v rôznych sve te lných 
podmienkach, p r i ich postupnom s t á r n u t í , alebo pr i p r emen l ivých v ý r a z o c h t v á r e [ ]. 

H O G deskriptor je l okána p o p i s n á jednotka or ien tác i í gradientov v čas t i o b r á z k u inva-
r i a n t n á voči p o o t o č e n i u a z m e n á m v osvet lení . Jeho funkčnosť je za ložená na myšl ienke, 
že vzhľad a tvar čas t i objektu m ô ž e byť c h a r a k t e r i z o v a n ý s m e r o v a n í m h r á n a intenzi tami 
gradientov roz loženými v danej oblasti [27]. 

A k o je u v e d e n é v [31], gradient je vektor, k t o r é h o zložky m e r a j ú p rudkosť zmeny in 
tenzity pixelov v dimenzi i x a y. Po v y p o č í t a n í gradientov Gx a Gy v h o r i z o n t á l n o m , resp. 
v e r t i k á l n o m smere, je nás l edne m o ž n é z vektora gradientov G určiť pre k a ž d ý bod o b r á z k a 
velkost' | V / | a uhol 9 gradientu v danom bode podľa vzorcov 1.14 a 1.15: 

| V J (x,y)\ = ^Gl + Gl (1.14) 

9(x, y) = arctan (j=r^J (1.15) 

Podobne ako v p r í p a d e lokálnych b i n á r n y c h vzorov z podsekcie 1.4.2 p o u ž í v a m e aj 
v p r í p a d e tejto m e t ó d y na r ep rezen t ác iu deskriptora lokálnej oblasti histogram. V tomto 
p r í p a d e je histogram 1.16 zložený z \H\ košov p reds t avu júc i ch intervaly uhlov rovnomerne 
rozde leného rozsahu (—7r..7r), p r i čom do k a ž d é h o koša Hi pre i = 0..(|ií | — 1) z a r a ď u j e m e 
velkosti gradientov t ých pixelov, k t o r é m a j ú uhol v o č a k á v a n o m rozsahu. N a to, aby bol 
histogram i n v a r i a n t n ý k osvetleniu a kontrastu, je na záver p o t r e b n é normal izovať vektor 
d a n é h o histogramu H na H podľa 1.17, kde e je m a l á k l a d n á hodnota. 

Hi = l v / (*>v)\W*.y) e {<PÍ,<PÍ+I)} (i-i6) 
x,y 

H= -. H = (1.17) 
V\\H\\2 + e2 

Nakoniec sú histogramy lokálnych ob las t í spo jené do g lobá lneho deskriptora t v á r e . Celý 
proces je zosumar i zovaný v o b r á z k u 1.4 [27]. 

J e d n ý m z m o ž n ý c h p r í s t u p o v na porovnanie podobnosti g lobá lnych deskriptorov roz
poznávane j t v á r e a známe j t v á r e z d a t a b á z y je n a p r í k l a d % 2—rozdelenie pravdepodobnosti 
uvedené vo vzorci 1.13 p redchádza júce j podsekcie. 

1.5 Metriky vyhodnocovania rozpoznávacích systémov 

A k o už bolo s p o m í n a n é na z a č i a t k u tejto kapitoly, r o z p o z n á v a n i e t v á r í z a h ŕ ň a dve odl išné 
úlohy, a to verifikáciu a ident if ikáciu subjektov. A j keď s y s t é m y s lúžiace na rozpoznávan ie 
m ô ž u implementovat' r o v n a k ý algoritmus na extrakciu cha rak te r i s t i ckých rysov rozpozná 
vanej osoby a nás l edné p o r o v n á v a n i e so z á z n a m a m i v d a t a b á z e , kvôli roz l i čným p r í p u s t n ý m 
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Obr . 1.4: J e d n o t l i v é kroky procesu extrakcie cha rak t e r i s t i ckých rysov pomocou m e t ó d y 
H O G [27]. 

h o d n o t á m na v ý s t u p e je p o t r e b n é zadefinovať s a m o s t a t n é formy na r ep rezen t ác iu ú spešnos t i 
sy s t émov slúžiacich na d a n é úlohy. 

1.5.1 V y h o d n o c o v a n i e v e r i f i k á c i e 

Vo verifikácii môže s y s t é m odpovedať jednou z dvoch m o ž n o s t í - áno, ak je s y s t é m pre
svedčený, že p r e d k l a d a n á identi ta p a t r í danej osobe, alebo nie v o p a č n o m p r í p a d e . K e ď ž e 
ide o b i n á r n u klasifikáciu, m ô ž e m e na zápis výs ledkov pozorovania použiť tzv. k o n t i n -
g e n č n ú t a b u ľ k u z n á z o r n e n ú na o b r á z k u 1.5, v ktorej v ý z n a m j edno t l i vých polí je nasle
dovný: 

• S k u t o č n e p o z i t í v n e (angl. True positive, T P ) - ak p r e d k l a d a n á identi ta p a t r í osobe 
a s y s t é m s p r á v n e o d p o v e d á áno 

• S k u t o č n e n e g a t í v n e (angl. True negative, T N ) - ak p r e d k l a d a n á identi ta n e p a t r í 
osobe a s y s t é m s p r á v n e o d p o v e d á nie 

• F a l o š n e p o z i t í v n e (angl. Falše positive, F P ) - tzv. Chyba I. typu, ak p r e d k l a d a n á 
identita n e p a t r í osobe a s y s t é m n e s p r á v n e o d p o v e d á áno 

• F a l o š n e n e g a t í v n e (angl. False negatívne, F N ) - tzv. Chyba II. typu, ak p r e d k l a d a n á 
identita p a t r í osobe a s y s t é m n e s p r á v n e o d p o v e d á nie 

Z t ý c h t o empiricky z í skaných h o d n ô t je m o ž n é podľa vzťahov 1.18 v y p o č í t a ť ďalšie 
metriky, z k t o r ý c h pre naše experimenty b u d ú p r ínosné nas ledujúce : 
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Obr . 1.5: K o n t i n g e n č n á t a b u ľ k a a vzťah jej h o d n ô t k nastaveniu prahu. 

• M i e r a s k u t o č n e p o z i t í v n y c h d e t e k c i í (angl. True positive rate, T P R ) - označuje 
podiel n a m e r a n ý c h s k u t o č n e poz i t ívnych o d p o v e d í z celkového m o ž n é h o p o č t u veri
fikácií, k t o r é mal i byť označené ako áno 

• M i e r a f a l o š n e p o z i t í v n y c h d e t e k c i í (angl. Falše positive rate, F P R ) - označuje 
podiel m e r a n í n e s p r á v n e označených ako áno spomedzi v še tkých m o ž n ý c h verifikácií, 
k to r é mal i byť označené ako nie 

• P r e s n o s ť (angl. Accuracy) - podiel s p r á v n y c h odpoved í z celkového p o č t u m e r a n í 

TP FP 
T D D _ C1 p E> — 

TP+FN FP+TN 
(1.18) 

TP + TN 
P r e S n 0 S Í = TP + FN + FP + TN 

Získavanie odpovede v procese verifikácie je za ložené na v y p o č í t a n í skóre , k t o r é je pra-
h o v a n í m klasifikované do jednej z dvoch m o ž n ý c h odpoved í . Je zre jmé, že p o s ú v a n í m prahu 
sa menia p o č t y h o d n ô t n a m e r a n ý c h v kon t ingenčne j t abuľke . Tieto zmeny je m o ž n é zv i -
zualizovať pomocou tzv. R O C k r i v k y (angl. Receiver Operating Characteristic), k t o r á 
z achy t áva vzťah medzi T P R a F P R p r i v še tkých p r í p u s t n ý c h h o d n o t á c h prahu. K r i v k a 
presne o d p o v e d a j ú c e h o s y s t é m u potom inklinuje k ľavému h o r n é m u rohu priestoru grafu, 
t a k ž e vyhodnocovanie je m o ž n é vykonávať na zák l ade obsahu plochy pod grafom (tzv. AU C 

- Area Under Curve). 

1.5.2 V y h o d n o c o v a n i e i d e n t i f i k á c i e n a u z a v r e n e j m n o ž i n e s u b j e k t o v 

V p r í p a d e identif ikácie, na rozdiel od verifikácie klasifikujeme do ľubovoľného p o č t u tr ied. 
K o n k r é t n e , v p r í p a d e s y s t é m u s t r énovacou m n o ž i n o u o p o č t e iV rôznych osôb je m o ž n é 
klasifikovať b u ď do iV tr ied, ak p r e d p o k l a d á m e , že na vstupe sa objavia len z n á m e osoby 
z t rénovace j množiny , alebo do iV + 1 t r ied, kde n a d b y t o č n á tr ieda zas t rešu je po t enc i á lne 
n e z n á m e osoby. P r v ý p r í p a d sa označuje aj ako ident if ikácia na u z a v r e n e j m n o ž i n e 
a d r u h ý p r í p a d na o t v o r e n e j m n o ž i n e subjektov. 

A k o je uvedené v [ ], na vyhodnotenie s y s t é m u ident i f ikujúceho na uzavrenej m n o ž i n e 
subjektov je na jvhodne j š i e zodpovedanie o t á z k y „Nachádza sa správna odpoveď medzi k-

najlepšími porovnaniami?" N a ident if ikáciu osoby m u s í to t i ž s y s t é m po rovnať v s t u p n ú 
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s n í m k u so v š e t k ý m i osobami v d a t a b á z e , p r i č o m vyberie t ú na jpodobne j š iu v z h ľ a d o m na 
jeho i m p l e m e n t á c i u . 

A k z o r a d í m e v š e t k y osoby b G B v d a t a b á z e podľa skóre podobnosti od naj lepšej zhody 
po na jhorš iu , na prvej pozícii pos(l) je u m i e s t n e n á identi ta osoby uvedenej vo výs ledku 
identifikácie, po nej na pozícii pos{2) nasleduje d r u h á n a j p r a v d e p o d o b n e j š i a identita, a t ď . 
I d e n t i f i k a č n á m i e r a p r e s t u p e ň k (angl. Identification Rank) je po tom m o ž n é vypoč í t a ť 
podľa 1.19 ako podiel p o č t u s p r á v n e ident i f ikovaných osôb u m i e s t n e n ý c h na pozícii k alebo 
lepšej v z h ľ a d o m na celkový poče t identif ikácií \U\: 

TT>ÍU\ |(&|V&eg :pos{k) < k)\ 
IR(k) = — (1.19) 

Zaznačen ie ident if ikačnej miery IR{k) do grafu v z h ľ a d o m na k po tom vy tvor í nekle-
sa júcu k u m u l a t í v n u funkciu s n á z v o m C M C k r i v k a (angl. Cumulative Match Characte

ristic). Je zre jmé, že rovnako ako v p r í p a d e R O C k r i v k y m á úspešnejš í s y s t é m väčš iu plochu 
pod grafom. 
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Kapitola 2 

Návrh riešenia 

T á t o kapi tola využ íva teore t ické poznatky p rezen tované v p redchádza júce j kapitole s cieľom 
dekomponovania j edno t l i vých m e t ó d na k o n k r é t n e postupy, k t o r é bude m o ž n é použiť p r i 
imp lemen tác i i ap l ikác ie zameranej na experimentovanie s iden t i f ikačnými ú l o h a m i na uzav-
renej m n o ž i n e osôb . Tento obsah je u v e d e n ý v p r v ý c h dvoch sekciách 2.1 a 2.2. V druhej 
čas t i 2.3 je a n a l ý z a p rob lémov , k t o r é p r i n á š a rea l izácia j edno t l i vých krokov, a n á v r h ich 
efekt ívnych riešení. 

2.1 Porovnávanie vektorov charakteristických rysov 

Kľúčovým prvkom v procese r o z p o z n á v a n i a je spôsob porovnania už v y e x t r a h o v a n ý c h cha
rak te r i s t i ckých rysov, resp. ich vektorov. O d jeho v h o d n é h o v ý b e r u závis í ná s l edne v iden
tif ikačnej ú lohe schopnosť vyb rať na jpodobne j š iu šab lónu z d a t a b á z y alebo v p r í p a d e veri-
fikačnej ú lohy zasa to, či je verifikovaná s n í m k a d o s t a t o č n e p o d o b n á zvolenej šab lóne . 

N a s k y t á sa teda o t ázka , a k ý m s p ô s o b o m je v h o d n é vyjadr iť p o d o b n o s ť dvoch vektorov 
cha rak te r i s t i ckých rysov. P r i hľadan í odpovede sa m ô ž e m e inšpirovať t eó r iou me t r i ckých 
priestorov a za spôsob vyjadrenia podobnosti m ô ž e m e považovať vzdia lenosť t ý c h t o ma
t e m a t i c k ý c h objektov v nejakom priestore. L e n v p r í p a d e , že sú dva p o r o v n á v a n é objekty 
ident ické, m á ich vzdialenosť hodnotu r o v n ú číslu O a s n a r a s t a j ú c i m i rozdielmi medzi n i m i 
sa zväčšuje aj hodnota vzdialenosti medzi t ý m i t o objektami. 

P r i n c í p identif ikácie je teda z re jmý - na u rčen ie na jpodobne j še j šab lóny je p o t r e b n é 
po rovnať v y e x t r a h o v a n ý vektor cha rak te r i s t i ckých rysov rozpoznávane j s n í m k y s k a ž d o u 
šab lónou v d a t a b á z e a zvoliť š ab lónu s n a j m e n š o u vzd ia lenosťou od v y e x t r a h o v a n é h o vek
tora. V p r í p a d e verifikácie je p o t r e b n é zasa vypoč í t a ť vzdialenosť v y e x t r a h o v a n é h o vektora 
k určene j šab lóne reprezen tu júce j k o n k r é t n u identi tu a zistiť, či je t á t o vzdialenosť menš i a 
ako hodnota s t a n o v e n á n e j a k ý m prahom. 

V p r í p a d e ana lýzy h l a v n ý c h komponent je reprezentantom vektora cha rak te r i s t i ckých 
rysov j e d n o r o z m e r n ý vektor v á h . Je t v o r e n ý r eá lnymi č ís lami, k t o r ý c h poče t je závis lý na 
p o u ž i t o m p o č t e v l a s t n ý c h t v á r í u r čených na rozpoznávan i e . A k o už bolo uvedené v podsek-
ci i 1.4.1 p redchádza júce j kapitoly, a n a l ý z a h l avných komponent pracuje s ideou priestoru 
def inovaného d e t e g o v a n ý m i v l a s t n ý m i t v á r a m i , p r i č o m v á h o v ý vektor označu je umiestne
nie bodu v tomto priestore. N a výpoče t vzdialenosti medzi dvoma v á h o v ý m i vektormi 
v l a s t n ý c h t v á r í sa preto p o n ú k a ako na jvhodne j š i a E u k l i d o v sk á metr ika, k t o r á pomocou 
P y t a g o r o v s k é h o t e o r é m u určuje pr iamu vzdialenosť medzi dvoma bodmi v n—rozmernom 
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priestore s o r t o g o n á l n o u b á z o u . V ý p o č e t tejto vzdialenosti je v y j a d r e n ý vzorcom 2.1, kde 
uiik a uijk sú k—te p rvky dvoch váhových vektorov ížj a fžj o dĺžke n prvkov. 

^(uiik - ujjk)2 (2.1) 
fc=i 

P r i m e t ó d a c h L B P a H O G je vektor cha rak te r i s t i ckých rysov r ep rezen tovaný histogra-
mom. Ten už nepredstavuje k o n k r é t n y bod v m u l t i d i m e n z i o n á l n o m priestore, ale d i s t r ibúc iu 
d á t , k o n k r é t n e vzorov ident i f ikovaných v k o n k r é t n o m regióne ana lyzovaného o b r á z k a . Je 
preto v h o d n é zvoliť met r iku na pravdepodobnostnej báze , akou je n a p r í k l a d vzdia lenosť 
X2 pop i sovaná na konci podsekcie 1.4.2 [6] a používať j u v kombinác i i s n o r m a l i z o v a n ý m i 
histogramami. 

\ 

2.2 Realizácia extrakčných metód 

V tejto sekcii sú zachy t ené k o n k r é t n e kroky p o t r e b n é pre rea l izáciu v še tkých 3 m e t ó d , 
k to ré bo l i p r e d s t a v e n é v p redchádza júce j kapitole, vo forme vývojových diagramov spolu 
so s t r u č n ý m s lovným popisom. Pre k a ž d ú m e t ó d u je p r e z e n t o v a n á fáza extrakcie charak
te r i s t i ckých rysov pomocou danej m e t ó d y a aj s a m o t n ý proces r o z p o z n á v a n i a predloženej 
snímky. 

2 . 2 . 1 A n a l ý z a h l a v n ý c h k o m p o n e n t 

P r o b l é m r o z p o z n á v a n i a t v á r í m e t ó d o u ana lýzy h l avných komponent bo l p r e d s t a v e n ý v pod-
sekcii 1.4.1 p redchádza júce j kapi toly 1. Obe jeho fázy je m o ž n é previesť do postupov jed
n o z n a č n e vy j ad rených vývo jovými diagramami. 

F á z a extrakcie cha rak t e r i s t i ckých rysov, ktorej výs l edkom je vytvorenie šab lón z n á m y c h 
osôb v d a t a b á z e , je z o b r a z e n á vo vývojovom diagrame na o b r á z k u 2.1. N a vstupe očakáva 
M dvojíc (osoba, tvár), kde osoba je označen ie osoby, ktorej p a t r í už p r e d s p r a c o v a n á s n í m k a 
t v á r e tvár. P re k a ž d ú osobu môže existovať na vstupe ľubovoľný poče t sn ímok tvá r í . 

Trénovanie 
Eigenfaces 

/M-prvkové pole 
, tvár) / 

Transformuj tváre na 
stĺpcové vektory Tk 

Vypočítaj priemernú 
tvár "P 

Normalizuj tváre 
3>t = r k - ¥ 

Vytvor maticu 
0 = [4),..OM] 

Spočítaj maticu 
skalárnych súčinov 

L = <D TO 

T 

Nájdi M stĺpcových 
vlastných vektorov m 

a Čísel h 

Vytvor maticu 
U= [Wl..Mr] 
pre R<M 

Pre každú tvár k 
[a jej označenie osoby ctk 

l  
Vypočítaj 

váhový vektor 
nk=t/r<x>k 

Áno 

Spriemeruj ílk s 
váhovým vektorom 

patriacim ak 

Ulož Í2 k do databázy 
pod označením ctk 

Obr. 2.1: Vývojový diagram algori tmu na vytvorenie šab lón v d a t a b á z e m e t ó d o u ana lýzy 
h lavných komponent zo vstupnej m n o ž i n y t v á r í a ko rešpondu júc ich označen í osôb. 
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K a ž d á t v á r je zo vstupnej matice t r a n s f o r m o v a n á na jeden s t ĺpcový vektor T/%, z k t o r ý c h 
je ná s l edne v y p o č í t a n á p r i e m e r n á t v á r í ' . T v á r e sú ďale j no rma l i zované na $^ o d p o č í t a n í m 
priemernej t v á r e , spo jené do matice $ , nad ktorou je s p o č í t a n á mat ica ska l á rnych súčinov 
L. K e ď ž e v z n i k n u t á mat ica je syme t r i cká , je m o ž n é použiť n a p r í k l a d Jacobiho i t e r a č n ú 
m e t ó d u na v ý p o č e t M v l a s t n ý c h vektorov Ui a v l a s t n ý c h čísel Aj . P r v ý c h R v l a s t n ý c h 
vektorov s na jvyšš ími v l a s t n ý m i č ís lami sa uloží do matice U. N á s l e d n e je pre k a ž d ú t v á r k 

v y p o č í t a n ý jej v á h o v ý vektor íž^ a ten je b u ď vložený do d a t a b á z y ako nový z á z n a m osoby 
s o z n a č e n í m a^, alebo sp r i emerovaný s už ex i s tu júc im v á h o v ý m vektorom danej osoby 
v d a t a b á z e . 

P r i r o z p o z n á v a n í je potom p red ložená n e z n á m a s n í m k a a podľa algori tmu na vývojovom 
diagrame 2.2 sa s p ô s o b o m o b d o b n ý m ako v p r í p a d e fázy extrakcie cha rak t e r i s t i ckých ry
sov v y p o č í t a v á h o v ý vektor fž r p red loženej s n í m k y s v y u ž i t í m už p r e d p o č í t a n é h o vektora 
v l a s t n ý c h t v á r í U. Tento vektor v á h je ďale j m o ž n é o p ä t o v n e aplikovať na vektory v l a s t n ý c h 
t v á r í za úče lom z ískania s p ä t n e j projekcie t v á r e $ p . A k sa n o r m a l i z o v a n á t v á r $ r líši od 
jej s p ä t n e j projekcie pomocou v l a s t n ý c h t v á r í o viac ako je heuristicky zvolený prah O , na 
vstupnej sn ímke nie je t v á r a rozpoznávan i e končí . V p r í p a d e , že p o d o b n o s ť je d o s t a t o č n á , 
hľadá sa v á h o v ý vektor fž^, k t o r ý je najbl ižš ie v á h o v é m u vektoru rozpoznávane j osoby a po 
jeho identif ikovaní je na vstupnej sn ímke r o z p o z n a n á osoba s o z n a č e n í m ak-

Normalizuj tvár 
<s>, = r, - <p 

Vypočítaj váhový 
vektor fir = U T0>r 

Vypočítaj projekciu 
tváre í>p ako sumu 

všetkých (Dk ut 

Áno 

Nie je tvár 

Nájdi z databázy 
označenie osoby ak a jej 

váhový vektor £ \ aby 
platilo min \\Cí, - £2k|| 

Rozpoznaná 
osoba ak 

Rozpoznávanie 
ukončené 

Obr. 2.2: Vývojový diagram algori tmu na rozpoznávan i e zadanej t v á r e m e t ó d o u ana lýzy 
h lavných komponent. 

2 . 2 . 2 M e t ó d y l o k á l n y c h b i n á r n y c h v z o r o v a h i s t o g r a m o v o r i e n t o v a n ý c h 
g r a d i e n t o v 

Zvyšné dve m e t ó d y p r e d s t a v e n é v podsekc iách 1.4.2 a 1.4.3 teoretickej kapitole 1 zdieľajú 
spo ločný postup z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 2.3 na extrakciu cha rak t e r i s t i ckých rysov aj použ i t i e 
na rozpoznávan i e zadanej t v á r e . J e d i n ý krok, v k torom sa odl išujú, je spôsob , a k ý m v y t v á 
rajú lokálne histogramy zo sp racovávane j sn ímky, k t o r é potom slúžia ako zložky g lobá lneho 
histogramu danej sn ímky. 

F á z a r o z p o z n á v a n i a zač ína rovnako ako v p r í p a d e a n a l ý z y h l avných komponent predlo
žen ím poľa sn ímkov t v á r í a k n i m p r i r a d e n ý m o z n a č e n i a m osôb. P re k a ž d ú s n í m k u t v á r e je 
v y t v o r e n ý g lobá lny histogram popisu júc i t ú t o s n í m k u a ten je b u ď vložený do d a t a b á z y ako 
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f Pre každú tvár k 
a jej označenie osoby ak 

Hotovo 

Trénovanie 
ukončené 

(k,ak) 

Vypočítaj globálny 
histogram tváre Hk 

Áno 

Spriemeruj Ä s 
histogramom 
patriacim <Xk 

Rozpoznávanie 
LBP/HOG 

Nie 

Ulož HÍ do databázy 
pod označením ak 

Tvár r na 
rozpoznanie 

Vypočítaj globálny 
histogram tváre H, 

Nájdi z databázy 
označenie osoby ak a jej 

histogram Hk aby 
platilo min \\H, - H±\\ 

Rozpoznaná 
osoba ak 

Rozpoznávanie 
ukončené 

Obr. 2.3: Vývojové diagramy algoritmov na vytvorenie šab lón v d a t a b á z e pomocou m e t ó d 
lokálnych b i n á r n y c h vzorov a histogramov o r i en tovaných gradientov a ich nás l edné použ i t i e 
na rozpoznanie zadanej t v á r e . 

nový z á z n a m pod o z n a č e n í m korešpondujúce j osoby, alebo sp r i emerovaný s už ex i s tu júc im 
z á z n a m o m v d a t a b á z e . 

P r i apl ikáci i t ý c h t o m e t ó d na rozpoznanie predloženej t v á r e je z t v á r e v y t v o r e n ý g lobá lny 
histogram Hr, k t o r ý je p o r o v n á v a n ý s histogramami v d a t a b á z e a hľadá sa histogram 
H^, k t o r ý je najbl ižšie histogramu rozpoznávane j osoby. Označen i e osoby ak, ktorej p a t r í 
ná jdený histogram, je po tom identifikovanou osobou k na r o z p o z n á v a n o m sn ímku . 

Vytvorenie g lobá lneho histogramu je v p r í p a d e oboch m e t ó d zreal izované spo j en ím 
lokálnych histogramov L I . .AT postupne z í skaných z iV regiónov o b r á z k a . Spôsob z í skania 
lokálnych histogramov j e d n o t l i v ý m i m e t ó d a m i je zosumar i zovaný v nadchádza júce j čas t i 
p ráce . 

P r i m e t ó d e loká lnych b i n á r n y c h vzorov z í skame loká lny histogram d a n é h o regiónu v tých
to 3 krokoch: 

1. Vy tvo r íme loká lny histogram L j s \L\ košmi in ic ia l izovanými na hodnotu 0, kde podľa 
1.4.2: 

• Jeden kôš reprezentuje v š e t k y neun i fo rmné b i n á r n e reťazce , 

• zvyšných \L\ — 1 košov reprezentuje j e d n o t l i v é un i fo rmné reťazce. 

2. Pre k a ž d ý bod (x, y) r eg iónu i: 

(a) Z í skame vzor bodu r ep rezen tovaný b i n á r n y m reťazcom p o s t u p n ý m p o r o v n á v a n í m 
hodnoty intenzity s t r edového bodu s hodnotami in tenz í t v j edno t l i vých bodoch 
k r u h o v é h o okolia, kde 1 reprezentuje s t r e d o v ú intenzitu m e n š i u ako intenzita 
suseda a 0 o p a č n ý výsledok. 

(b) Z í skaný reťazec považu jeme za cykl ický a k hodnote zodpoveda júceho košu his
togramu L j p r i p o č í t a m e 1. 

3. His togram L j normalizujeme. 
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V p r í p a d e histogramov or ien tovaných gradientov m ô ž e m e pre k a ž d ý región zrealizovať 
získavanie loká lneho histogramu v nas ledujúc ich 3 krokoch: 

1. Vy tvo r íme loká lny histogram L j s \L\ košmi in ic ia l izovanými na hodnotu 0, kde k a ž d ý 
kôš reprezentuje rozsah: 

(a) 27T / |L | r a d i á n o v v p r í p a d e za t r i eďovan i a n e z m e n e n ý c h h o d n ô t uhlov, 

(b) alebo TT/\L\ r a d i á n o v v p r í p a d e za t r i eďovan i a len a b s o l ú t n y c h h o d n ô t uhlov. 

2. Pre k a ž d ý bod (x, y) r eg iónu i: 

(a) U r č í m e h o r i z o n t á l n u z ložku Gx a ve r t iká lnu zložku Gy gradientu intenzity Gxy. 
(b) V y p o č í t a m e veľkosť | V i ^ l a smer Qx,y gradientu intenzity GXjV. 

(c) Identifikujeme kôš histogramu L j , do k t o r é h o p a t r í uhol ®Xjy a k jeho a k t u á l n e j 
hodnote p r i p o č í t a m e hodnotu \Vlx,y\-

3. His togram L , normalizujeme. 

2.3 Analýza vybraných podúloh 

A j keď po d e k o m p o n o v a n í j edno t l i vých m e t ó d do krokov vo vývojových diagramoch môže 
real izácia t ý c h t o m e t ó d pôsobiť p r i amoč ia ro , existuje niekoľko p rob lémov , k t o r é sa objavia 
až pr i podrobne j še j ana lýze . V tejto sekcii sú preto ana lyzované n i ek to ré p o d ú l o h y nevy
h n u t n é pre fungovanie t ý c h t o m e t ó d a sú k n i m n a v r h o v a n é čo najefekt ívnejš ie r iešenia. 

2 . 3 . 1 D e t e k c i a t v á r e 

Pre ú s p e š n é fungovanie j edno t l i vých m e t ó d na rozpoznávan i e t v á r í p r e d s t a v e n ý c h v pred
chádzajúcej kapitole 1 je p o t r e b n é , aby t v á r e zaberali na p r e d k l a d a n ý c h ob rázkoch čo 
na jväčš iu plochu a v i d e á l n o m p r í p a d e bol i z a r o v n a n é tak, aby v ý z n a č n é čas t i t v á r í (oči, 
nos, ú s t a , . . . ) bo l i u m i e s t n e n é vždy pr ib l ižne na r o v n a k ý c h pozíc iách. 

Jednou z m o ž n o s t í je samozrejme m a n u á l n e orezávanie v s t u p n ý c h fotografií, čo však je 
v p r í p a d e ve lkého m n o ž s t v a t rénovac ích d á t n e p r a k t i c k é a vôbec to n e u m o ž ň u j e nasadenie 
takto zrea l izovaného s y s t é m u do ostrej p revádzky . 

Ex i s tu jú rôzne algori tmy na detekciu t v á r í v obraze na zák lade rozl ičných p r í s t u p o v , 
ako n a p r í k l a d geomet r i ckého či f a rebného popisu t v á r e , a n a l ý z y pohybu vo videu a m n o h é 
iné. K e ď ž e t á t o problematika nie je predmetom tejto p ráce , bude pr ib l ížený len p r inc íp 
fungovania pravdepodobne najbežnejš ie použ ívane j m e t ó d y - Haarovych príznakov. 

H a a r o v e p r í z n a k y 

M e t ó d a p r e d s t a v e n á v roku 1997 P a u l o m V i o l o m a Michae lom Jonesom v [35] využ íva masky 
tvarom p o d o b n ý m Haarovym v l n k á m na n a t r é n o v a n i e v iacerých s l abých klas i f ikátorov po
mocou algori tmu AdaBoos t , k t o r é sú p r i r o z p o z n á v a n í z apo j ené do kaskády . 

P r i n c í p o m fungovania j e d n o t l i v ý c h klas i f ikátorov je a n a l ý z a obrazu r ô z n y m i typmi H a 
arovych pr íznakov , k t o r é v analyzovanej čas t i obrazu vypoč í t ava jú rozdiel medzi sumami 
in tenz í t pixelov nachádza júc i ch sa v bielej a čiernej oblasti a k t u á l n e aplikovanej masky. 
U k á ž k a p r ík l adov Haarovych p r í znakov je na o b r á z k u 2.4. 

A k o je schematicky z n á z o r n e n é na o b r á z k u 2.5, a k t u á l n e a n a l y z o v a n á oblasť o b r á z k u 
je najprv v y h o d n o t e n á p r v ý m klas i f iká torom, k t o r ý rozhodne či sú sp lnené k r i t é r i á t v á r e , 
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i i a i 
H r a n o v é p r í z n a k y Č i a r o v é p r í z n a k y 

Obr . 2.4: P r í k l a d y Haarovych p r í znakov [35]. 

nás l edne d r u h ý m , a t ď . V p r í p a d e , že postupne v š e t k y k las i ŕ iká tory preh lás ia , že ide o oblasť 
t v á r e , je t á t o oblasť považovaná za oblasť o b s a h u j ú c u t v á r . A k k torýkoľvek klasif ikátor 
prehlás i , že v oblasti t v á r nie je, a n a l ý z a končí a zač ína odznova v inej oblasti. 

A n a l y z o v a n á Klasif ikátor J Klasif ikátor y Klasif ikátor 
o b l a s ť č. 1 č. 2 č. 3 

N i e j e o b l a s ť t v á r e 

Obr . 2.5: Schema t i cké znázo rnen ie k a s k á d o v é h o vyhodnocovania detekcie t v á r e v analyzo
vanej oblasti [35]. 

2 . 3 . 2 I n t e r p o l á c i a i n t e n z i t y p i x e l o v 

P r i apl ikáci i o p e r á t o r a LBPPR v m e t ó d e lokálnych b i n á r n y c h vzorov je bežné , že k o o r d i n á t y 
n i ek to rého z P bodov k r u h o v é h o okolia vo vzdialenosti R od s t r edového bodu b u d ú ukazovať 
na rozhranie v iacerých pixelov. N a čo na jpresnejš ie zistenie intenzity v takomto bode je 
v h o d n é použiť in t e rpo lác iu medzi intenzi tami okol i tých pixelov. 

N a j j e d n o d u c h š í m r iešen ím p r o b l é m u in te rpo lác ie v dvoch rozmeroch Kar t ézske j mr iežky 
je tzv . bilineárna interpolácia [ ], k t o r á z ískava výs l ednú intenzitu v á ž e n ý m z ložením in
t enz í t susediacich pixelov podľa vzťahov u v e d e n ý c h v 2.2. Funkcia f (x, y) označuje intenzitu 
v bode (x, y), funkcia [x J a \x~\ značí z aokrúh len ie čísla x na najbl ižš ie celé nižšie, resp. 
vyššie číslo: 

f (x, y) = / i ( l - ŕ ) ( l - u) + / 2 Í ( 1 - u) + htu + / 4 ( 1 - ť)u , kde 

/ i = / ( k l . L y J ) . f2 = f(\x],[y\), 

fa = f(\x],\y]) , U = f([x\,\y]), (2-2) 
x - [x J y - [y\ 

t 
\x] - [x\ ' \y \ - [y\ 

N a schematickom z n á z o r n e n í b i l ineárnej in te rpo lác ie 2.6 sú v á h y r ep rezen tované zná
z o r n e n ý m i plochami. 

2 . 3 . 3 E f e k t í v n e p o č í t a n i e z m i e n b i t o v ý c h ú r o v n í 

J e d n ý m z ďa lš ích p o t r e b n ý c h úkonov v m e t ó d e lokálnych b i n á r n y c h vzorov je t iež klasi
fikácia cykl ických b i n á r n y c h reťazcov na un i fo rmné , p r í p . neun i fo rmné . A k o bolo vysve t lené 
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Obr . 2.6: Schema t i cké znázo rnen ie b i l ineárne j in te rpo lác ie [ ]. 

v podsekcii 1.4.2, un i fo rmné reťazce obsahu jú najviac dve zmeny hodnoty v postupnosti b i 
tov. P r i na ivnom p r í s t u p e je na a n a l ý z u reťazca o dĺžke iV bitov p o t r e b n ý presne r o v n a k ý 
poče t krokov na p o s t u p n ý prechod jeho j e d n o t l i v ý m i prvkami . 

Po z a k o m p o n o v a n í dvoch b i n á r n y c h operác i í je tento p r o b l é m m o ž n é znížiť na najviac 
N + 2 krokov. V z ť a h o m x © ROT (x), teda ap l ikác iou nonekvivalencie ( b i n á r n a ope rác i a 
X O R ) na p ô v o d n ý reťazec a produkt jeho ro tác ie o jedno miesto v ľubovoľnom smere, 
dostaneme reťazec označujúc i j e d n o t k o v ý m i b i tmi miesta prechodov medzi dvomi logickými 
ú r o v ň a m i . A k o je n á z o r n e zob razené na p r ík l ade 2.7, poče t t ý c h t o logických jednotiek teda 
u d á v a h ľ a d a n ý poče t zmien v postupnosti bitov. 

Zmeny bitovej úrovne 

cyklické číslo N 0 0 
í 1 
0 

l 
cyklické číslo N 0 0 1 1 1 

í 1 
0 1 0 0 0 1 1 1 1 

0 0 

1 1 

LROT(N) _0_| 1 j 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 

XOR _0jT 0 0 0 0 0 0 XOR _0jT 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 

Obr. 2.7: P r í k l a d p o č í t a n i a zmien b i tových úrovní . 

N a rýchle spoč í t an ie j e d n o t o v ý c h bitov je n á s l e d n e m o ž n é použiť m e t ó d u p r e z ý v a n ú ako 
Kernighanová metóda, k t o r á bola sp o p u l a r i zo v an á v učebnic i j azyka C B r i a n o m Kernigha-
nom, avšak p r v ý k r á t pub l ikovaná už o 28 rokov skôr v americkom m e s a č n í k u Communi

cations of the ACM [37]. Jej p r i n c í p o m je p o s t u p n é nulovanie j edno t l i vých bitov z a d a n é h o 
b i tového vektora a p o č í t a n i e p o č t u p o t r e b n ý c h i terác i í na jeho ú p l n é vynulovanie. Tento 
k r á t k y ale mimoriadne efekt ívny algoritmus je u v e d e n ý v kóde 2.1. 

u n s i g n e d l o n g b i t v e c t o r ; //analyzovaný bitový vektor 
i n t c o u n t = 0; //výsledný počet jednotkových bitov 
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f o r ( ; b i t v e c t o r ; b i t v e c t o r &= b i t v e c t o r - 1) 
c o u n t ++; 

K ó d 2.1: Algor i tmus efekt ívneho s p o č í t a n i a j e d n o t k o v ý c h bitov v bi tovom vektore. 

2 . 3 . 4 A p r o x i m á c i a v ý p o č t u g r a d i e n t o v 

A k o už jej názov n a p o v e d á , metoda histogramov or i en tovaných gradientov pracuje vo svo
j o m algoritme s o r i en tovanými zmenami intenzity v obraze. P r e s n ý výpoče t gradientov 
m o ž n ý nie je, p re tože funkcia intenzity nie je spo j i t á , ale je z n á m a iba v u r č i t ých bodoch. 
N a ich v y p o č í t a n i e je preto p o t r e b n é p r e d p o k l a d a ť , že body v o b r á z k u sú diskretizovanou 
real izáciou spojitej funkcie intenzity. 

V počí tačovej grafike je b e ž n e p o u ž í v a n ý m s p ô s o b o m na aproximovanie gradientov in
tenzity v j edno t l i vých bodoch s n í m k y konvolúcia so špec iá lne n a v r h n u t ý m o p e r á t o r o m . 
J e d n ý m z na jznámejš ích je tzv. Sobelov operátor [30], k t o r ý je rea l izovaný ako dvojica 
m a t í c o veľkost iach 3 x 3 prvkov na a p r o x i m á c i u ho r i zon t á lneho gradientu sx a ve r t i ká lneho 
gradientu sy ako je u v e d e n é v 2.3. Vzťah 2.4 potom označuje ope rác iu konvolúcie * nie
k t o r é h o o p e r á t o r a s ap l ikovaného na ob rázok / . V ý p o č e t prebieha pre k a ž d ý bod o b r á z k u 
tak, že po z a r o v n a n í s t r edového p rvku o p e r á t o r a s na ana lyzovaný bod o b r á z k u / sa 
ope rác i a konvolúcie * p o č í t a ako súčet h o d n ô t prvkov o p e r á t o r a v y n á s o b e n ý c h s inten-
t i za tmi korešpondu júc ich bodov o b r á z k u / . C h ý b a j ú c e intenzity po okrajoch o b r á z k a sú 
zvyča jne n a h r a d e n é hodnotou 0 alebo najbl ižšie susediacou intenzitou. 

U k á ž k a aplikovania Sobelovho fil tra na fotografiu je z a c h y t e n á na o b r á z k u 2.8. 

"-1 0 1" ' 1 2 1 " 
- 2 0 2 Sy — 0 0 0 
- 1 0 1 - 1 2 - 1 

G = s *I (2.4) 

Obr . 2.8: U k á ž k a apl ikác ie Sobelovho fil tra na fotografiu [ ]. 
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Kapitola 3 

Implementácia 

N a z a č i a t k u tejto kapi toly sú v sekcii 3.1 p r e d s t a v e n é technológie zvolené na i m p l e m e n t á c i u 
troch m e t ó d , k t o r é sú predmetom tejto p ráce , spolu s u v e d e n í m dôvodov , pre k t o r é bol i 
v y b r a n é . Ďale j nasleduje popis a r c h i t e k t ú r y implementovanej ap l ikác ie a predstavenie fun
kcií v y t v o r e n é h o grafického použ íva teľského rozhrania, ako aj d o d a t o č n e naprogramovanej 
konzolovej a l t e r n a t í v y pre potreby vyhodnocovania experimentov. 

3.1 Použité technológie 

N a i m p l e m e n t á c i u r iešenia som zvol i l i m p e r a t í v n y p rog ramovac í jazyk C++ v š t a n d a r d e 
z roku 2011 z d ô v o d u p redchádza júc i ch skúsenos t í s p r o g r a m o v a n í m v tomto j azyku ale 
aj z v iacerých ďalš ích dôvodov . K e ď ž e rýchlosť i m p l e m e n t o v a n ý c h m e t ó d je j e d n ý m z vý
z n a m n ý c h kr i té r i í p r i problematike identif ikácie osôb z fotografií, použ i t i e staticky kompilo
vaného jazyka považu jem za mimoriadne v h o d n é . Tak t iež podpora objektovo o r i en tovaného 
paradigma prispieva k p rehľadne j š i emu k ó d u i m p l e m e n t á c i e a v ď a k a podpore š t a n d a r d u 
C++11, k t o r é h o i m p l e m e n t á c i a je už d o s t a t o č n e rozš í rená a s t a b i l n á na v še tkých h l avných 
p o d p o r o v a n ý c h p l a t fo rmách , je m o ž n é použ ívať v n i ek to rých v h o d n ý c h p r í p a d o c h elegant
nejšie konš t rukc ie . 

N a organ izác iu súborov , p r e h ľ a d n é sledovanie zmien a zá lohovanie p r á c e som využíval 
verzovací s y s t é m G i t , k t o r ý v p r o s t r e d í cloudovej s lužby Bi tBucke t [3] od spoločnos t i A t -
lassian poskytoval b e z p e č n ú zá lohu počas celého p í san ia textu p r á c e a vývoja apl ikácie . 

S a m o t n á i m p l e m e n t á c i a t iež využ íva 2 knižnice , k t o r é sú p o p í s a n é v nas ledujúc ich pod-
sekciách. T ie bol i okrem rýchlej k r ivky učen ia na zača t i e ich použ ívan ia a un ive rzá lnos t i 
volené aj s p r i h l i a d a n í m na podporu j azyka C++. 

3 .1 .1 K n i ž n i c a O p e n C V 

OpenCV (skratka pre Open Source Computer Vision) je p o p u l á r n a m u l t i p l a t f o r m n á ot
vo rená kn ižn ica p o s k y t u j ú c a funkcie p revažne z a m e r a n é na spracovanie obrazu v r e á l n o m 
čase. Je š í rená pod licenciou BSD u m o ž ň u j ú c o u voľné použ i t i e na a k a d e m i c k é aj komerčné 
účely. T á t o p r á c a využ íva verziu 2.4.9 skompi lovanú pre 64-b i tovú a r c h i t e k t ú r u . 

I m p l e m e n t á c i a rea l izovaná ako súčasť tejto p ráce p r i m á r n e využ íva jeden z elemen
t á r n y c h objektov, k t o r é O p e n C V poskytuje, a to un ive rzá lny objekt iV-rozmerného poľa 
c v : :Mat na r ep rezen t ác iu m a t e m a t i c k ý c h vektorov, ob rázkových m a t í c a histogramov, a nad 
n í m p racu júce efekt ívne i m p l e m e n t o v a n é m a t e m a t i c k é operác ie . 
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3 . 1 . 2 Q t f r a m e w o r k 

N a vytvorenie grafického použ íva teľského rozhrania bola zvolená m u l t i p l a t f o r m n á knižn ica 
Qt vo verzii 5.8.0 š í rená mimo iného aj pod v y u ž i t o u licenciou GNU LGPL verzie 3. Posky
tuje velké m n o ž s t v o ľahko pr i spôsobi teľných kompoment a mechanizmov, k t o r é sprehľadni l i 
a z jednoduši l i vývoj ap l ikác ie a t iež v ý r a z n e urýchli l i prototypovanie a experimentovanie 
pr i jej n á v r h u . Z n á m y m p r o b l é m o m tejto 

S a m o t n á apl ikác ia , k t o r á je predmetom tejto p ráce , bola vyv í j aná a l a d e n á v p r o s t r e d í 
p r id ružene j ap l ikác ie Qt Creator. 

3.2 Architektúra aplikácie 

O d z a č i a t k u vývo ja bo l k l a d e n ý dô raz na minimalizovanie m n o ž s t v a e x t e r n ý c h závis lost í 
jadra i m p l e m e n t o v a n é h o s y s t é m u - rozpoznávac ích algoritmov. Preto bola ap l ikác ia dekom-
p o n o v a n á na dva h l avné celky, a to jej používa teľské rozhranie a s a m o t n ú i m p l e m e n t á c i u 
algoritmov rozpoznávac ích m e t ó d . 

Používateľské rozhranie (Qt a OpenCV) 

Grafické 
rozhranie 

V l á k n o s inš tanciou 
rozpoznávac i eho algoritmu 

í í  

P o m o c n é k o n v e r z n é funkcie 
medzi Qt a O p e n C V 

P o m o c n é 
funkcie 

A l g o r i t m u s 
Eigenfaces 

A l g o r i t m u s 
L B P 

A l g o r i t m u s 
H O G 

Zdieľaná knižnica s implementáciou algoritmov (OpenCV) 

Obr. 3.1: A r c h i t e k t ú r a implementovanej apl ikácie . 

A k o je u k á z a n é na o b r á z k u 3.1, algori tmy a ďalš ie p o m o c n é funkcie na p r á c u s kn ižn icou 
O p e n C V bol i i m p l e m e n t o v a n é v samostatne skompi lova teľnom projekte nezáv i s lom na Qt 
a u m o ž ň u j ú c o m vytvorenie zdieľaných alebo stat icky l inkovaných knižníc . Tento p r í s t u p 
umožňu je v b u d ú c n o s t i využ i t i e nami implementovanej knižnice v ďalš ích projektoch nezávis 
lých nielen na programovacom jazyku , keďže väčš ina jazykov podporuje volania z ex
t e r n ý c h knižníc , ale aj na samotnej platforme v ď a k a multiplatformnej podpore zabezpečene j 
závis losťou len na projekte O p e n C V . 

N a real izáciu grafického rozhrania apl ikácie a podporu s p ú š ť a n i a m e t ó d v s a m o s t a t n ý c h 
v l á k n a c h bol i využ i t é funkcie, k t o r é poskytuje kn ižn ica Qt . 
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3.3 Používateľské rozhranie implementovanej aplikácie 

N a p o h o d l n é experimentovanie s i m p l e m e n t o v a n ý m i a lgori tmami bolo v y t v o r e n é používateľ
ské rozhranie, k t o r é u m o ž ň u j e spúšťať j e d n o t l i v é m e t ó d y nad ľubovoľnými sadami obrázkov . 
P r i jeho n á v r h u bo l k l a d e n ý dô raz na univerzá lnosť konfigurovania rozpoznávac ích m e t ó d 
a zá roveň p rehľadnosť . A j keď nami i m p l e m e n t o v a n á kn ižn ica s m e t ó d a m i p o n ú k a rozš í renú 
funkcionalitu, v y t v o r e n é používa teľské rozhranie bolo n a v r h n u t é na experimentovanie s iden
t i f ikačnými ú l o h a m i na uzavrenej m n o ž i n e osôb, t a k ž e neobsahuje možnosť nastavenia 
prahu pre detekciu n e z n á m e j osoby ani funkcionalitu súvis iacu s ver i f ikačnými ú l o h a m i . 

Výs ledok real izácie je z a c h y t e n ý na s n í m k a c h 3.2 a 3.3. M ô ž e m e vidieť, že ap l ikác ia 
je č lenená do dvoch h l avných čas t í : na ľavej strane je komponenta, k t o r á združu je karty 
s nastaveniami, a na pravej strane sú panely s v ý s t u p m i apl ikácie . 

N a prvej sn ímke 3.2 sú zob razené možnos t i prvej kar ty s konfiguráciou spo ločných na
s tavení pre rozpoznávan ie : 

• povolenie predspracovania ob rázkov p r i ich n a č í t a n í a vlastnosti predspracovania: 

— orezanie o b r á z k a na d e t e g o v a n ú t v á r pomocou Haarovych p r í znakov s v y u ž i t í m 
funkcionality knižnice O p e n C V , 

— povolenie zmeny veľkosti o b r á z k a na š tvorcový tvar o zadanej veľkosti hrany v p i -
xeloch - b u ď o r e z a n í m d lhš ieho rozmeru alebo r o z t i a h n u t í m k ra t š i eho rozmeru, 
a n á s l e d n e zväčšenie alebo zmenšen ie na p o ž a d o v a n ú veľkosť, 

• v ý b e r „ t rénovac ieho p r ieč inka" , z k t o r é h o sn ímkov sú v y t v o r e n é šab lóny do d a t a b á z y , 
a „vyhodnocovac ieho p r i eč inka" so s n í m k a m i p o u ž i t ý m i pr i vyhodnocovan í . 

IBP: Face features extraction methods 

Configuration Eigenfaces LB P HOG About 

t Prepmcess images on load 
Preprocessing options 

Crop to detected face 
•f Resize image to square 
Resizing options 

® Crop to square and resize 

Square resize image dimensions: 

O Stretch to square and resize 

16px • 512px 

Training directory 

/home/ladamcek/workspace/ibp/experiments/vale^tol 1/training [laj]  

Evaluation directory 

/home/ladamcek/workspaí:e/ibp/eíípenments/yale/4to1 l/evaluation 

Loading done. Load images 

Console 

Training images (60 images in 15 labels) 

Database visualization 

Recognition images (105 images in 15 labels) 

Label #1 Label #2 Label #3 

D3QD 

D Q E D D E Q Q Q 

ü ••• ••• 

Obr. 3.2: Vzhľad konf iguračného panelu implementovanej ap l ikác ie a výs ledkov roz
poznávan ia . 

Úp lne dole sa n a c h á d z a i n d i k á t o r priebehu n a č í t a v a n i a a t lač id lo spúšťa júce , resp. 
p re rušu júce proces n a č í t a v a n i a obrázkov . N a č í t a n é o b r á z k y sa zobrazia v zodpoveda júc ich 
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paneloch napravo, kde sú z o s k u p e n é podľa označen ia osoby k u ktorej patr ia . V p r í p a d e 
vyhodnocovacej m n o ž i n y obrázkov sú pod k a ž d o u s n í m k o u zob razené t r i i n d i k á t o r y v izu-
al izujúce (ne)úspešnosť identif ikácie jednej z troch i m p l e m e n t o v a n ý c h m e t ó d (po u k á z a n í 
kurzorom myš i zobrazia názov svojej m e t ó d y ) , p r i č o m v p r í p a d e neúspešne j identif ikácie 
zobrazia chybne p r i r a d e n é označenie . 

K a ž d á z m e t ó d m á svoju v l a s t n ú kar tu s konf igurova te lnými parametrami. N a sn ímke 
3.3 sú zachy t ené m o ž n é nastavenia m e t ó d y a n a l ý z a h l avných komponent. K e ď ž e m e t ó d a na 
sn ímke už vyextrahovala cha rak te r i s t i cké rysy z t rénovace j m n o ž i n y obrázkov , zobrazuje sa 
t iež v y p o č í t a n á p r i e m e r n á t v á r a de t egované v l a s t n é t v á r e . P o s p u s t e n í r o z p o z n á v a n i a sú 
postupne identif ikované v š e t k y s n í m k y z „vyhodnocovacej m n o ž i n y " n a č í t a n ý c h obrázkov 
a n a s t a v e n é zodpoveda júce i n d i k á t o r y informujúce o s p r á v n o m alebo n e s p r á v n o m identifi
kovaní k a ž d é h o o b r á z k a v tejto množ ine . 

IBP: Face features extraction methods 

Consign ration Eigenŕaces LB P HOG About 

J Enable algorithm 
Properties 

Maximum amount of eigenfaces to use in recognition 

Is face threshold: 

Actions 

Extract features Recognize 
Detected average Face & eigenfaces 

n 3 1 U 
r 

_ C 3 . . 

Console \ ^ 

Training images (60 images in 15 labels) \ ^ 

Database visualization \ v _ 

Recognition images (105 images in 15 labels) \ v _ 

Results \ _ 
Eigen races 

Total training time: 400ms Average training time: 6ms 
Total recognition time: 427ms Average recognition time: 4ms 
Trained Faces 60 Recognized Faces: 105 
Correctly classified: 87 1 n co r re ctly c I a ss i Fled: 18 

LB P 

Total training time: 155ms Average training time: 2ms 
Total recognition time: 367ms Average recognition time: 3ms 
Trained Faces 60 Recognized Faces: 105 
Correctly classified: 102 1 n co r re ctly c I a ss i Fied; 3 

HOC 

Total training time: 106ms Average training time: 1ms 
Total recognition time: 293ms Average recognition time: 2ms 
Trained Faces 60 Recognized Faces: 105 
Correctly classified: So 1 n co r re ctly c I a ss i Fied: 19 

Obr. 3.3: U k á ž k a konfigurácie m e t ó d y pripravenej na rozpoznávan i e a sumar i zác i e výs ledkov 
identifikácie. 

N a pravej strane m ô ž e m e vidieť obsah panelu s n a m e r a n ý m i výs l edkami , k t o r ý zobrazuje 
š t a t i s t i ky súvis iace s j e d n o t l i v ý m i m e t ó d a m i . M e d z i ne p a t r í poče t ob rázkov t rénovace j a vy
hodnocovacej množiny , p r i k torom bola d a n á m e t ó d a s p u s t e n á , celkový čas fázy p r í p r a v y 
šab lón a rozpoznávan i a , p r i e m e r n ý čas p r i pada júc i na spracovanie jednej s n í m k y a poče t 
s p r á v n e a n e s p r á v n e ident i f ikovaných sn ímok . 

Jednou zo zau j ímavých funkcií i m p l e m e n t o v a n é h o rozhrania je možnosť zobraziť v izuá lnu 
r ep rezen tác iu šab lón j edno t l i vých osôb , k t o r é sú u ložené v d a t a b á z e . U k á ž k a t ý c h t o v ý s t u p o v 
je z a c h y t e n á na o b r á z k u 3.4. V p r í p a d e m e t ó d y a n a l ý z a h l avných komponent (označená ako 
„Eigenfaces") je v izual izácia v y t v o r e n á projekciou t v á r e $ j zo vzorca 1.9. V p r í p a d e m e t ó d y 
L B P ide o namapovanie no rma l i zovaných h o d n ô t loká lnych b i n á r n y c h vzorov do rozsahu 0 
až 255, a v p r í p a d e H O G je zasa na r o v n a k ý rozsah n a m a p o v a n ý výs ledok V / + 2*9, kde 
V i " je veľkosť gradientu intenzity v bode o b r á z k a a 9 je jeho uhol. T re t í m e n o v a n ý vzťah 
bol ob javený e x p e r i m e n t á l n e a zvolený z d ô v o d u , že p r iná ša l na j a t r ak t í vne j š i e v izuá lne 
rep rezen tác ie spomedzi vše tkých pokusov o zvizualizovanie H O G šab lón . Zo sekcie 2.1 dru-
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hej kapi toly však vieme, že sa pr i p o r o v n á v a n í využ íva jú p ô v o d n é r ep rezen tác i e vektorov 
cha rak te r i s t i ckých rysov, k t o r ý m i sú vektory v á h a g lobá lne histogramy. 

#1 #2 #3 #4 #5 

Vstupné 
fotografie 

n n n n n n n r i 

Eigenfaces n i 
L B P 

C --í- \ " | . 

m Ei 
HOG 

• 

Wk \ l ľ • 

Obr. 3.4: Vizua l izác ia šab lón 5 rôznych osôb v y t v o r e n ý c h pomocou i m p l e m e n t o v a n ý c h 
m e t ó d na extrakciu cha rak t e r i s t i ckých rysov. 

3.4 Konzolová aplikácia 

Vo fáze n á v r h u a merania experimentov bola d o d a t o č n e n a p r o g r a m o v a n á aj konzolová verzia 
apl ikácie , ktorej úče lom je podpora a u t o m a t i z o v a n é h o vyhodnocovania experimentov v ď a k a 
p a r a m e t r i z o v a t e ľ n é m u spúšťan iu z pr íkazovej r iadky a v ý s t u p u n a m e r a n ý c h h o d n ô t v C S V 
formáte . 

Pre ident i f ikačné ú lohy predstavuje v ý s t u p s n a m e r a n ý m i hodnotami úspešnos t i identi
fikácie pre j e d n o t l i v é pozície C M C k r ivky a t iež hodnotu m i n i m á l n e j , priemernej a ma
x imálne j vzdialenosti medzi r o z p o z n á v a n ý m i s n í m k a m i a š a b l ó n a m i z d a t a b á z y . M e d z i 
ďa lš iu funkcionalitu tejto verzie p a t r í , na rozdiel od grafického rozhrania, t iež vyhodno
covanie verifikácie o b m e d z e n é na v ý s t u p obsahujúc i T P R a F P R hodnoty v j edno t l i vých 
ú rovn iach nastavenia prahu, k t o r é je v nas ledujúce j kapitole použ ívané pre vykreslenie R O C 
krivky. 

Parametre, k t o r é sú p o d p o r o v a n é pr i s p ú š ť a n í tejto apl ikácie , sú p o p í s a n é v pr í lohe A . 
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Kapitola 4 

Experimenty 

T á t o kapi tola popisuje experimenty v y k o n a n é na nami i m p l e m e n t o v a n ý c h m e t ó d a c h , k to ré 
bol i p r evedené za úče lom nielen vyhodnotenia ich úspešnos t i p r i r o z p o z n á v a n í na rôznych 
s a d á c h fotografií, ale aj s cieľom pochopiť , a k ý m s p ô s o b o m ich výs ledky ovp lyvňu je zmena 
použ i te j konfigurácie. N a z a č i a t k u kapi toly sú preto p r e d s t a v e n é zvolené d á t o v é sady, nad 
k t o r ý m i bol i j edno t l i vé experimenty spúšťané , a t iež p o p í s a n á metodika experimentovania. 
Ďalej nasleduje prezentovanie výs ledkov m e r a n í pomocou C M C a R O C kriviek na iden
tif ikačnej a verifikačnej ú lohe , avšak s a m o t n é sledovanie závis lost i zmeny parametrov na 
úspešnos t i r o z p o z n á v a n i a bolo v y k o n a n é len na ident i f ikačných experimentoch. 

V závere kapi toly je a n a l y z o v a n á rýchlosť a p a m ä ť o v á náročnosť imp lemen tác i e , s t r u č n e 
z h o d n o t e n é výs ledky experimentov a r iešenia ako celku spolu s n a v r h n u t ý m i m o ž n o s ť a m i 
ďalš ieho napredovania v oblasti , k torou sa z a o b e r á t á t o p r á c a . 

4.1 Použité dátové sady 

Experimentovanie na uzavrenej m n o ž i n e osôb bolo v y k o n a n é na troch rozl ičných voľne do
s t u p n ý c h d á t o v ý c h sadách , k t o r é bol i v y b r a n é tak, aby reprezentovali špecifické pozorované 
vlastnosti m e t ó d . 

A k o p r v á d á t o v á sada bola v y b r a n á d á t o v á sada v y t v o r e n á M a r k u s o m Weberom na 
Kal i fornskom technologickom i n š t i t ú t e (Caltech) obsahu júca 450 fa rebných fotografií pria
meho p o h ľ a d u do ob jek t ívu pr ib l ižne 27 osôb [36]. Tie to fotografie bol i na fo tené v b e ž n ý c h 
s i tuác iách , čo spôsobi lo , že n i ek to ré fotografie obsahu jú príl iš t m a v é , p r e e x p o n o v a n é alebo 
i n ý m s p ô s o b o m n e v h o d n é fotografie pre naše experimenty. Tak t i ež obsahuje v ý r a z n é roz
diely v p o č t o c h s n í m o k jednej osoby. Preto bola t á t o d á t o v á sada m a n u á l n e p reč i s t ená 
a vybralo sa z nej 17 subjektov, k t o r é obsahovali d o s t a t o č n ý poče t sn ímok - k o n k r é t n e 
16. N a no rma l i zác iu bol i využ i t é k o o r d i n á t y pozície t v á r e z M a t l a b s ú b o r u pr i loženého 
k dá tove j sade, a ďalej bo l i p r i v y h o d n o c o v a n í v r á m c i predspracovania o rezané j edno t l ivé 
s n í m k y na š tvorcový tvar a skonver tované do od t i eňov šedej farby. U k á ž k a fotografií z tejto 
dá tove j sady je k dispozíci i na p redchádza júce j vizual izáci i 3.4. 

Druhou m n o ž i n o u bola ORL databáza tvárí [ ] z achy t áva júca 40 rozl ičných osôb z pro
stredia L a b o r a t ó r i í A T & T Univerz i ty v Cambr idg i . K a ž d á osoba je z a c h y t e n á vždy na 10-
t ich č iernobie lych fotografiách v n e m e n n ý c h sve te lných podmienkach s p r evažne roz l i čným 
n a t o č e n í m pozície hlavy a s o b č a s n o u malou variabi l i tou v ý r a z u t v á r e . U k á ž k a fotografií 
tejto dá tove j sady je na o b r á z k u 4.1. 
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Obr. 4.1: U k á ž k a sn ímok jednej osoby z dá tove j sady O R L d a t a b á z a t v á r í [ ]. 

Poslednou vybranou m n o ž i n o u bola Databáza tvárí Yalovej univerzity [33, 5], k t o r á 
obsahuje 165 č iernobie lych fotografií 15-tich rôznych osôb. K a ž d á osoba je z a c h y t e n á na 11-
t ich sn ímkoch v kon t ro lovaných var iab i lných sve te lných podmienkach, s roz l ičnými v ý r a z m i 
t v á r e a č i a s t o č n ý m p r e k r y t í m t v á r e okul iarmi . A k o je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 4.2, k o n k r é t n e 
ide o n e u t r á l n y výraz t v á r e n a s v i e t e n ý priamo, z ľavej a pravej strany a ďale j fotografie za
chy táva júce ž m u r k a n i e , ospalosť , s m ú t o k alebo prekvapenie. T á t o d á t o v á sada bola norma
lizovaná p o u ž i t í m detekcie t v á r e implementovanej v našej apl ikáci i a u p r a v e n á na š tvorcový 
tvar o r e z a n í m čas t i čela a brady z fotografie. 

Obr . 4.2: U k á ž k a no rma l i zovaných sn ímok jednej osoby z dá tove j sady D a t a b á z a t v á r í 
Yalovej univerzity [33]. 

4.2 Metodika experimentovania 

N a prevedenie experimentov bolo po zvolení v h o d n ý c h d á t o v ý c h s ád tiež p o t r e b n é vy
brať východz ie nastavenia, k t o r é bol i použ ívané a postupne modif ikované v j edno t l i vých 
meraniach. T á t o sekcia sa preto z a o b e r á ich voľbou, popisuje všeobecný proces merania 
experimentov a n á s l e d n e aj spôsob ich vyhodnocovania. 

4 . 2 . 1 N a s t a v e n i e v ý c h o d z í c h p a r a m e t r o v p r i e x p e r i m e n t o v a n í 

Hodnoty j edno t l i vých parametrov pr i experimentoch bol i zvolené s cieľom zachovať čo 
na jvyšš iu úspešnosť r o z p o z n á v a n i a avšak s o h ľ a d o m na rýchlosť vyhodnocovania. Preto 
v experimentoch tejto sekcie bolo p o u ž i t é rozlíšenie sn ímok t v á r í 128 na 128 pixelov. N a 
stavenie parametrov, k t o r é neboli predmetom pozorovania d a n é h o experimentu, bol i zvolené 
odhadmi z í skanými v priebehu i m p l e m e n t á c i e a testovania našej apl ikácie na hodnoty, k to ré 
pr ináša l i sub j ek t í vne na júspešne jš ie výs ledky: 

• a n a l ý z a h l avných komponent (ďalej označovaná aj ako Eigenfaces): 

— m a x i m á l n y poče t p o u ž i t ý c h v l a s t n ý c h t vá r í : 40, 

• loká lne b i n á r n e vzory {LBP): 

— hor i zon tá lny poče t regiónov: 6, 

— ver t iká lny poče t regiónov: 6, 

— poče t bodov o p e r á t o r a : 6, 
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— polomer o p e r á t o r a : 6, 

• histogramy or i en tovaných gradientov {HOG): 

— hor i zon tá lny poče t regiónov: 6, 

— ver t iká lny poče t regiónov: 6, 

— poče t košov: 70, 

— s a m o s t a t n é koše pre celý p o d p o r o v a n ý úh lový rozsah. 

K e ď ž e sa jednalo o rozpoznávan i e na uzavrenej m n o ž i n e osôb, nastavenie prahu ana lýzy 
h lavných komponent určujúcej či ide o ľudskú t v á r bolo vždy zvolené na m a x i m á l n u p r ípus t 
n ú hodnotu. V á h y regiónov v m e t ó d a c h L B P a H O G bol i vo v š e t k ý c h experimentoch na
s tavené na hodnotu 1, 0. 

4 . 2 . 2 P r o c e s e x p e r i m e n t o v a n i a a v y h o d n o c o v a n i a 

N a z ískavanie výs ledkov experimentov bola p o u ž i t á konzolová verzia implementovanej ap
likácie p a r a m e t r i z o v a n é s p ú š ť a n á p r o s t r e d n í c t v o m p r i p r a v e n ý c h shel lových skriptov v ja
zyku Bash. N a m e r a n é hodnoty bol i ná s l edne v y h o d n o t e n é pomocou p o m o c n ý c h skriptov 
v j a z y k u Python za p o u ž i t i a knižnice Scikit-learn [ ] na v y p o č í t a n i e metr iky A U C l i 
choběžníkovou m e t ó d o u a zvizual izované vo forme grafov pomocou n á s t r o j a Gnuplot [ ]. 

K a ž d ý experiment bo l n a m e r a n ý a v y h o d n o t e n ý na každej dá tove j sade, a to v nie
koľkých v a r i a n t á c h podľa d o s t u p n é h o p o č t u sn ímok na jednu osobu. D o s t u p n ý poče t N 
sn ímok danej osoby bo l vždy rozde lený na „ t rénovac iu" m n o ž i n u obsahu júcu p rvých T fo
tografií , k t o r á bola p o u ž i t á p r i extrakcii cha rak te r i s t i ckých rysov, a zvyšný poče t R = N — T 
bolo p o u ž i t ý c h na vyhodnocovanie experimentu. Experimentovanie prebehlo pre d a n é sady 
s nas ledu júc imi p o č t a m i s n í m o k v t rénovace j množ ine : 

• pre 17 osôb dá tove j sady „Ca l t ech" s N = 16: T = [1, 2, 3,4, 6, 8] 

• pre 40 osôb dá tove j sady „ O R L " s N = 10: T = [1, 2, 3,4] 

• pre 15 osôb dá tove j sady „YALE" s N = 15: T = [1, 2, 3,4, 5] 

Mie rou úspešnos t i identif ikácie v ident i f ikačných experimentoch bola zvolená percentu
á lna hodnota pravdepodobnosti , k t o r ú n a d o b ú d a C M C kr ivka na prvej pozícii , teda poče t 
s p r á v n e označených iden t í t n a š í m s y s t é m o m z celkového p o č t u s n í m o k danej dá tove j sady 
p o u ž i t ý c h na vyhodnocovanie. 

V š e t k y výs ledky experimentov sú d o s t u p n é na m é d i u p r i loženom k tejto prác i . U k á ž k a 
grafu v y h o d n o c u j ú c e h o jeden z experimentov je na o b r á z k u 4.3. Výs ledok tohoto aj ďalš ích 
experimentov vo všeobecnos t i ukazuje o zhruba tret inu až polovicu horš ie výsledky, ak 
v t rénovace j m n o ž i n e je len jedna s n í m k a osoby, ako v p r í p a d e o s t a t n ý c h variant. V tých 
sú výs ledky veľmi p o d o b n é a líšia sa len na ú rovn i p á r percent, p r i č o m naj lepšie výs ledky 
dosahu jú k r i v k y 4-6 s n í m o k p o u ž i t ý c h v t rénovace j množ ine . 

V nas ledujúc ich sekciách tejto p r á c e sú p o r o v n a n é k r i v k y experimentov vo variante 
T = 4. 
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Ex 3: H O G (Caltech, 17 identit) 

l x l 1x2 1x3 2x1 2x2 2x3 2x4 3x2 3x3 4x4 5x5 6x6 7x7 8x8 10x1012x12 

Počet regiónov 

Obr. 4.3: U k á ž k a výs ledkov experimentu so s ledovaním závis lost i p o č t u regiónov na 
úspešnos t i identif ikácie v y k o n a n á v rôznych v a r i a n t á c h velkosti t rénovace j m n o ž i n y na 
dá tove j sade Caltech. 

4.3 Vyhodnotenie rozpoznávania pri odhadnutých paramet
roch 

A k o už bolo s p o m í n a n é v podsekcii 4.2.2, v tejto sekcii sú p o r o v n á v a n é výs ledky experimen
tov v y k o n a n é na j edno t l i vých d á t o v ý c h s a d á c h pr i použ i t í p rvých 4 sn ímok každej osoby 
na vytvorenie šab lón v d a t a b á z e , k t o r é sú využ i t é na rozpoznávan i e 12 (Caltech), 6 ( O R L ) 
resp. 11 ( Y A L E ) osôb vo fáze vyhodnocovania. 

V experimente tejto sekcie je s ledovaná výkonnosť j e d n o t l i v ý c h m e t ó d pr i verifikácii 
a r o z p o z n á v a n í vo východze j konfiguráci i uvedenej v podsekcii 4.2.1. 

Grafy na o b r á z k u 4.4 p o r o v n á v a j ú R O C k r ivky j edno t l i vých m e t ó d , p r i č o m na získanie 
d á t bolo v y k o n a n ý c h 100 m e r a n í s postupne p o s ú v a n ý m prahom verifikácie. Hodnoty A U C 
vyšli pre m e t ó d y uvedené v p o r a d í Eigenfaces, L B P a H O G nas ledovné : 

• Cal tech: 0, 912; 0, 964 a 0, 968: 

• O R L : 0,980; 0,954 a 0,964; 

• Y A L E : 0,895; 0,965 a 0,868. 

Vid íme , že m e t ó d a Eigenfaces je najefekt ívnejš ia p r i dá tove j sade O R L a H O G m á 
na jhorš ie výs ledky na sade Y A L E . Celkovo na júspešne jš í p r i e m e r n ý A U C 0, 961 verifikácie 
p r i n á š a v tejto konfigurácii m e t ó d a L B P . 

Vyhodnotenie ú spešnos t i identif ikácie j edno t l i vých m e t ó d na rovnakej konfigurácii je 
z n á z o r n e n é na grafe 4.5. Výs l edky A U C u v e d e n é v rovnakom p o r a d í ako v p r í p a d e veri-
fikačného experimentu vyšli nas ledujúce : 

• Cal tech: 0, 937; 0, 992 a 0, 996; 

• O R L : 0,986; 0,982 a 0,990; 
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Obr. 4.4: Porovnanie R O C kriviek j edno t l i vých i m p l e m e n t o v a n ý c h m e t ó d p r i verifikácii na 
troch rôznych d á t o v ý c h sadách . 

• Y A L E : 0,950; 0,994 a 0,945. 

M ô ž e m e vidieť, že z p o h ľ a d u metr iky A U C m e t ó d a H O G p r i n á š a na jhorš ie výs ledky 
s p r i e m e r n ý m A U C 0, 963 a naopak naj lepšie m á opäť m e t ó d a L B P s p r i e m e r n ý m A U C 
0, 986, pred Eigenfaces s výs l edkom 0, 975. Avšak pr i h o d n o t e n í podľa priemernej ú spešnos t i 
identif ikácie len na zák lade hodnoty prvej pozície na C M C krivke dosahuje naj lepšie výs ledky 
L B P s hodnotou 90, 242% a na jhorš ie výs ledky dosahuje m e t ó d a Eigenfaces s hodnotou 
86, 771%. 

4.4 Závislosť konfigurácie jednotlivých metód na úspešnosti 
rozpoznávania 

Cieľom experimentov u v e d e n ý c h v tejto sekcii je sledovanie, ako sa vyví ja úspešnosť roz
p o z n á v a n i a p r i z m e n á c h nastavenia k o n k r é t n e h o parametra v j edno t l i vých m e t ó d a c h , čo 
zároveň ovp lyvňu je proces v y t v á r a n i a vektora cha rak t e r i s t i ckých rysov pr i ana lyzovan í 
sn ímky. V ý c h o d z i a konfigurácia bola p o p í s a n á a n a m e r a n á v p redchádza júce j sekcii 4.2.1. 
Tieto experimenty bol i m e r a n é na ident if ikačnej ú lohe procesom p o p í s a n ý m v podsekcii 
4.2.2 a ako už bolo s p o m í n a n é , za metr iku ú spešnos t i je preto považovaná hodnota 1. pozície 
na C M C krivke. 
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Experiment 1: C M C 

Caltech (Eigenfaces) — 
ORL (Eigenfaces) 

Y A L E (Eigenfaces) -
Caltech (LBP) -

ORL (LBP) 
Y A L E (LBP) -

Caltech (HOG) 
ORL (HOG) -

Y A L E (HOG) 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Pozícia 

Obr. 4.5: Porovnanie p rvých 10 pozícií C M C kriviek j edno t l i vých i m p l e m e n t o v a n ý c h m e t ó d 
pr i identifikácii na uzavrenej m n o ž i n e osôb na t roch d á t o v ý c h sadách . 

4 . 4 . 1 P o č e t v l a s t n ý c h t v á r í 

Cieľom tohoto experimentu bolo zistiť, ako ovp lyvňu je p o u ž i t ý poče t v l a s t n ý c h t v á r í úspeš 
nosť identif ikácie subjektov. P r i e x p e r i m e n t o v a n í bol i v l a s t n é t v á r e z í skané vo fáze extrakcie 
cha rak te r i s t i ckých rysov ana lýzy h l a v n ý c h komponent, k t o r á bola z n á z o r n e n á na o b r á z k u 
2.1, postupne l imi tované od p o u ž i t i a 1 - tej s na jvyšš ím v l a s t n ý m číslom, až po ich ma
x i m á l n y d o s t p n ý poče t , k t o r ý bo l o b m e d z e n ý p o č t o m sn ímkov použ i te j t rénovace j množiny. 

Z výs ledkov merania z a z n a č e n ý c h do grafu na o b r á z k u 4.6 je zre jmé, že na p o u ž i t ý c h 
d á t o v ý c h s a d á c h je d o s t a t o č n é používať najviac 40 v l a s t n ý c h t vá r í , a akýkoľvek vyšší poče t 
p o u ž i t ý p r i identifikácii p r i n á š a len z a n e d b a t e ľ n é zlepšenie za cenu za cenu d lhš ieho v ý p o č t u . 
V n a š o m p r í p a d e bola p r i e m e r n á úspešnosť identif ikácie p r i použ i t í m a x i m á l n e 40 v l a s t n ý c h 
t v á r í na ú rovn i 76, 818%, p r i čom p r i e m e r n é zlepšenie p r i použ i t í m a x i m á l n e h o de t egovaného 
p o č t u v l a s t n ý c h t v á r í bolo len o 0, 58%. 

4 . 4 . 2 M n o ž s t v o r e g i ó n o v u m e t ó d L B P a H O G 

V ď a l š o m experimente bolo pozorované ako v m e t ó d a c h L B P a H O G vp lýva spôsob rozde
lenia s p r a c o v á v a n é h o o b r á z k a na úspešnosť identif ikácie. 

N a grafoch 4.7 v id íme , že ho r i zon tá lne rozdelenie o b r á z k a na dve polovice p r i n á š a pr i 
bl ižne rovnako s labé výs ledky ako použ i t i e len j e d n é h o loká lneho regiónu pok rýva júceho 
celý ob rázok . N a p o r o v n a n í regiónov 2 x 3 a 3 x 2, resp. 1 x 2 a 2 x 1 je zasa m o ž n é vidieť, 
že d o b r á úspešnosť identif ikácie viac závis í na v e r t i k á l n o m delení ob rázka . 

Avšak závislosť na v e r t i k á l n o m delení nemaximalizuje m o ž n ú dos i ahnu t e ľnú úspešnosť . 
P r i p o r o v n a n í h o d n ô t rozdelenia 1 x 2 a 2 x 2 alebo 1 x 3 , 2 x 3 a 3 x 3 alebo 2 x 4 a 4 x 4 
m ô ž e m e vidieť, že pre rozdelenie w x h m á p r i e m e r n á úspešnosť s túpa júc i trend pre w < h, 
a teda je a s p o ň na nami s k ú m a n ý c h d á t o v ý c h s a d á c h na j lepš ia p r i rozdelení w = h. 
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Experiment 2: Eigcnfaccs 

Obr. 4.6: Závislosť p o u ž i t é h o p o č t u v l a s t n ý c h t v á r í v z h ľ a d o m na úspešnosť identif ikácie 
ana lýzou h l avných komponent na uzavrenej m n o ž i n e osôb t roch rôznych d á t o v ý c h sád. 

Výrazne jš ie s t ú p a j ú c a tendencia ú spešnos t i identif ikáie p l a t í p r ib l ižne do rozdelenia 
regiónov na 5 x 5 v p r í p a d e H O G , resp. 6 x 6 pre L B P , za hranicou 8 x 8 , resp. 10 x 10 
p r i c h á d z a naopak už k u klesaniu. 

4 . 4 . 3 P o č e t b o d o v a p o l o m e r L B P o p e r á t o r a 

P r i nezáv i s lom s k ú m a n í v p l y v u veľkosti a polomeru L B P o p e r á t o r a , k t o r ý sa využ íva na 
v y t v á r a n i e deskriptorov pixelov ana lyzovaného o b r á z k a v rovnomennej m e t ó d e , na úspeš 
nosť identif ikácie sme namerali hodnoty zaznačené v grafoch na o b r á z k u 4.8. 

S p o č t o m bodov o p e r á t o r a v z r a s t á poče t košov lokálnych histogramov tejto me tódy . 
Z p r v é h o grafu je zre jmé, že v ý r a z n é zlepšenie n a s t á v a , ak je poče t p o u ž i t ý c h bodov 
a s p o ň 3. V p r í p a d e p o u ž i t i a o p e r á t o r a v tvare p rav ide lného pentagonu d o c h á d z a v dvoch 
z t roch d á t o v ý c h s ád k n i e k o l k o p e r c e n t n é m u poklesu, avšak pr i p r i d á v a n í bodov d o c h á d z a 
k ďa l š i emu s t ú p a n i u priemernej hodnoty úspešnos t i p r ib l ižne až do p o č t u 10. Celkovo je 
zlepšenie priemernej ú spešnos t i medzi p o u ž i t í m 3 a 10 bodov len o 3,193% z hodnoty 
88, 715%, p r i čom poče t v ý p o č t o v na z ískanie hodnoty deskriptora j e d n é h o pixelu vzras
tie vyše 3 -násobne . N a interpolovanie intenzity j e d n é h o bodu je p r i tom p o t r e b n ý c h podľa 
rovníc b i l ineárne j in te rpo lác ie 2.2 až 25 m a t e m a t i c k ý c h operác i í . 

A j keď veľkosť poromeru L B P o p e r á t o r a n e m á vp lyv na časovú náročnosť me tódy , 
m ô ž e m e vidieť, že naj lepšie výs ledky dosahuje ident if ikácia na v še tkých d á t o v ý c h s a d á c h 
pr i použ i t í polomeru o veľkosti 8 pixelov. P r i použ i t í polomeru pod 5 alebo nad 12 pixelov 
d o c h á d z a k v ý r a z n é m u zhoršen iu ú spešnos t i identif ikácie. 

4 . 4 . 4 P o č e t a r o z s a h k o š o v H O G h i s t o g r a m u 

Š t v r t ý experiment bo l z a m e r a n ý na zistenie, do akej miery vp lýva poče t a rozsah košov 
p o u ž i t ý c h v m e t ó d e H O G na vytvorenie loká lneho histogramu k a ž d é h o reg iónu. Experiment 
bol n a m e r a n ý v dvoch v a r i a n t á c h - pre koše r ep rezen tu júce celý rozsah < — ir, ir > alebo 
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Experient 3: L B P 
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Obr. 4.7: Závislosť p o č t u regiónov v z h ľ a d o m na úspešnosť identif ikácie m e t ó d a m i L B P 
a H O G na uzavrenej m n o ž i n e osôb t roch rôznych d á t o v ý c h sád. 

Experiment 4: Poěet bodov Experiment 4: Polomer operátora 

1 2 3 4 5 6 8 10 12 15 1 2 3 4 5 6 8 10 12 15 

Poěet bodov operátora Veľkosť polomeru operátora (px) 

Obr. 4.8: Závislosť veľkosti a polomeru L B P o p e r á t o r a v z h ľ a d o m na úspešnosť identif ikácie 
na uzavrenej m n o ž i n e osôb t roch rôznych d á t o v ý c h sád . 
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polovičný rozsah < 0,7r >, p r i č o m v druhej variante bol i z á p o r n é hodnoty inver tované 
p r o s t r e d n í t v o m funkcie abso lú tne j hodnoty na k l adné . 

V id íme , že v oboch p r í p a d o c h je na o b r á z k u 4.9 vývoj p r ib l ižne p o d o b n ý a p r i e m e r n á 
úspešnosť sa v j edno t l i vých miestach grafu líši p r ib l ižne len o 1% v prospech varianty repre
zentujúcej celý rozsah < — 7r,7r > . T á je t iež v jej na j l epšom mieste 50 košov s priemernou 
úspešnosťou identif ikácie 87,514% lepšia len o 0,483% v p o r o v n a n í s na j l epš ím miestom 
druhej varianty na 40 košoch. 

Experiment 5: HOG (koše pře celý úhlový rozsah) Experiment 5: HOG (koše pre polovičný úhlový rozsah) 

Počet košov Počet košov 

Obr. 4.9: Závislosť p o č t u košov metody H O G v z h ľ a d o m na úspešnosť identif ikácie na uzav-
renej m n o ž i n e osôb t roch rôznych d á t o v ý c h sád. 

4 . 4 . 5 R o z l í š e n i e a n a l y z o v a n ý c h s n í m o k 

P o s l e d n ý experiment z a m e r a n ý na hľadan ie o p t i m á l n e h o nastavenia parametru sa t ý k a l 
velkosti snímky, k t o r á vstupuje do ana lýzy m e t ó d o u . V r á m c i predspracovania sa t v á r 
na sn ímke oreže na š tvorcový tvar (kvôli m o ž n o s t i p o u ž i t i a s m e t ó d o u Eigenfaces, keďže 
zvyšné m e t ó d y n e v y ž a d u j ú t a k ú t o podmienku) a zväčší , resp. zmenš í , sa na p o ž a d o v a n ú 
veľkosť hrany. N a o b r á z k u 4.10 sú zaznačené hrany, pre k t o r é bola úspešnosť na j edno t l i vých 
d á t o v ý c h s a d á c h m e r a n á . N a j m e n š i a n a m e r a n á hodnota hrany 20 pixelov, je m i n i m á l n a 
p r í p u s t n á hodnota m e t ó d y L B P pr i n a s t a v e n í p o p í s a n o m v podsekcii 4.2.1. 

Z výs ledkov vyplýva , že m e t ó d y L B P a H O G závis ia na veľkosti použ i te j sn ímky, p r i čom 
v závis lost i od dá tove j sady m ô ž e m e vidieť naj lepšie výs ledky v oblasti merania 96 až 
192 pixelov. Úspešnosť m e t ó d v ý r a z n e klesá p r i použ i t í rozl íšenia 64 pixelov a n ižšom, 
a v p r í p a d e dá tove j sady Cal tech aj nad 128 pixelov. P r i zvyšných dvoch d á t o v ý c h s a d á c h 
k v ý r a z n é m u poklesu do 256 pixelov n e d o c h á d z a . 

Zau j ímavá je t iež v y p o z o r o v a n á v las tnosť m e t ó d y a n a l ý z a h l a v n ý c h komponent, a tou 
je (až na d r o b n é výkyvy) invar ian tnosť ú spešnos t i voči p o u ž i t é m u rozl íšeniu v s t u p n é h o 
obrázka . 

4.5 Vyhodnotenie rozpoznávania pri použití optimálnych hodnôt 
parametrov 

V poslednom experimente tejto sekcie sme použi l i sa inšpiroval i hodnotami n a m e r a n ý m i 
v p r edchádza júc i ch podsekc iách , k t o r é p r ináša l i v j edno t l i vých m e t ó d a c h naj lepšie výsledky. 
V p o r o v n a n í s konf iguráciou p o p í s a n o u v podsekcii 4.2.1 to z n a m e n á nas ledu júce zmeny: 
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Experiment 6: Veľkosť predspracovaného obrázka 
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Obr. 4.10: Závislosť použ i te j veľkosti strany štvorcovej s n í m k y na ú spešnos t i identif ikácie 
j edno t l i vých m e t ó d na uzavrenej m n o ž i n e osôb troch rôznych d á t o v ý c h sád . 

• v m e t ó d e a n a l ý z a h l avných komponent to z n a m e n á použ i t i e m a x i m á l n e h o d o s t u p n é h o 
p o č t u v l a s t n ý c h tvá r í , 

• v p r í p a d e m e t ó d y L B P použ i t i e 7 x 7 regiónov, 8 bodov o p e r á t o r a s polomerom 8 
pixelov (empiricky bolo z is tené , že v kombinác i i s o s t a t n ý m i nastaveniami p r i n á š a 8 
bodov lepšie výs ledky ako 10), 

• v m e t ó d e H O G použ i t i e 8 x 8 regiónov a 50 košov reprezen tu júc ich rozsah < — TT, TT >. 

K r i v k y j edno t l i vých d á t o v ý c h sád v grafoch na ob rázkoch 4.4 a 4.5 sme spriemerovali 
tak, aby k a ž d ú m e t ó d u reprezentovala j e d i n á k r ivka vy jad ru júca jej p r i e m e r n ú úspešnosť 
v y p o č í t a n ú zo vše tkých p o u ž i t ý c h sád . R o v n a k ý m postupom sme vypoč í t a l i k r ivky pr i 
použ i t í nových nas t aven í , a tieto k r ivky sme porovnali . 

V grafe na o b r á z k u 4.13 m ô ž e m e vidieť zmeny v úspešnos t i identif ikácie vyjadrenej pro
s t r e d n í c t v o m C M C kriviek. N a p r v ý pohľad je zre jmé, že vo vše tkých troch p r í p a d o c h došlo 
k z lepšeniu ú spešnos t i m i n i m á l n e na p r v ý c h t roch pozíc iách. V p r í p a d e m e t ó d y a n a l ý z a 
h l avných komponent bolo p ô v o d n é obmedzenie na použ i t i e m a x i m á l n e 40 v l a s t n ý c h t v á r í 
p o s u n u t é na d o s t a t o č n e vysoké číslo, aby mohl i byť p o u ž i t é všetky, k t o r é m e t ó d a dete-
govala. A k o už bolo k o n š t a t o v a n é v podsekcii 4.4.1, z a n e d b a t e ľ n é zlepšenie o 0,58% na 
prvej pozíci i na p r i e m e r n ú úspešnosť 77,40%, k u k t o r é m u došlo, nie je vo väčš ine apl ikáci í 
v h o d n é za cenu n iekoľkonásobného zvýšen ia p o č t u p o t r e b n ý c h v ý p o č t o v na jeho dosiahnu
tie. Zlepšenie m e t ó d L B P a H O G je na p r v ý c h pozíc iách už výraznejš ie - o 1,15% na 
91,39% a o 2,17% na 88,94%. A k t u á l n e hodnoty A U C pre tento experiment sú 0,949, 
0, 977 a 0, 977 v y m e n o v a n é postupne pre m e t ó d y Eigenfaces, L B P a H O G . 

N a o b r á z k u 4.14 sú zasa zaznačené p r e d c h á d z a j ú c e p r i e m e r n é a a k t u á l n e R O C krivky. 
V p r í p a d e m e t ó d Eigenfaces a H O G ide o prakt icky n e p a t r n é zmeny, p r i č o m v p r í p a d e prvej 
menovanej m e t ó d y p r i n á š a zmena konfigurácie horš ie výs ledky verifikácie ako v pôvodne j 
konfigurácii o 0, 003 na 0, 924. M e t ó d a H O G si zmenou konfigurácie polepš i la v hodnote 
A U C o 0, 008 na 0, 931. Na jvýrazne j š iu zmenu zaznamenala m e t ó d a L B P , k t o r á p r i použ i t í 
nových parametrov zvýši la hodnotu oblasti pod R O C kr ivkou o 0, 0107 na 0, 934. 
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4.6 Analýza vzdialenosti šablón a rozpoznávanej snímky 

Grafy na ob rázkoch 4.11 a 4.12 zachy t áva jú n a m e r a n é hodnoty vzd ia lenos t í rozpoznávane j 
t v á r e od šab lón v d a t a b á z e p o č a s procesu identif ikácie. N a grafe sú zaznačené rozpä t i a , 
k to ré sa v priebehu r o z p o z n á v a n i a danej dá tove j sady získali , p r i čom je v ž d y z a z n a č e n á 
m i n i m á l n a a m a x i m á l n a vzdia lenosť , k t o r á bola v danej dá tove j sade pr i v y h o d n o c o v a n í 
n a m e r a n á a p r i e m e r n á vzdia lenosť zo v še tkých n a m e r a n ý c h vzd ia lenos t í . D á t o v á sada „Nez
náme" bola z a m e r a n á na z ískanie h o d n ô t p r i p o r o v n á v a n í n e z n á m y c h t v á r í so š a b l ó n a m i 
v d a t a b á z e . A k o t r énovac ia m n o ž i n a bola p o u ž i t á t r énovac ia m n o ž i n a dá tove j sady Caltech, 
a ako vyhodnocovacia m n o ž i n a bol i p o u ž i t é s n í m k y vyhodnocovacej m n o ž i n y dá tove j sady 
O R L . J e d n o t l i v é zh luky zaznačen í bo l i n a m e r a n é s t o t o ž n o u konfiguráciou, avšak kvôli 
p rehľadnos t i bo l i vykres lené s d r o b n ý m i h o r i z o n t á l n y m i odchý lkami . 

M ô ž e m e vidieť, že merania v oblasti rovnakej konfigurácie vykazu jú p o d o b n é vlast
nosti. Najdôlež i te j šou pre ident if ikáciu je m i n i m á l n a vzdia lenosť , k t o r á sa v ý r a z n e vychyľuje 
z priemernej nameranej vzdialenosti a u m o ž ň u j e d o s t a t o č n e odlíšiť s p r á v n u šab lónu v da
t a b á z e . Z o b r á z k u tiež vyplýva , že m i n i m á l n a vzdia lenosť n e z n á m y c h t v á r í je d o s t a t o č n é 
vzd ia l ená tej pre z n á m e t v á r e , avšak m a x i m á l n a vzdia lenosť je typicky na pr ib l ižne rovnakej 
ú rovn i ako v p r í p a d e z n á m y c h t v á r í . 

Tak t iež si m ô ž e m e vš imnúť zau j ímavú závislosť. V p r í p a d e m e t ó d y a n a l ý z a h l avných 
komponent sa so v z r a s t a j ú c i m rozl í šením ana lyzovaných sn ímok mimoriadne p redv ída t e ľné 
posúva aj rozpä t i e h o d n ô t vzdia lenos t í , s k t o r ý m i m e t ó d a pracuje. V i d í m e , že s k a ž d ý m 
z d v o j n á s o b e n í m velkosti s n í m k y sa posunie rozsah o pr ib l ižne po l r á d u nahor. To vysvetľuje 
v y p o z o r o v á n u invar ian tnosť voči veľkosti o b r á z k a p o p í s a n ú v podsekcii 4.4.5. V p r í p a d e 
zvyšných dvoch m e t ó d už t a k á t o pravide lnosť z r e jmá nie je. M ô ž e m e si v šak v š imn ú ť , že 
so v z r a s t a j ú c o u veľkosťou s n í m k y d o c h á d z a k rozostupu medzi m i n i m á l n o u a m a x i m á l n o u 
hodnotou vzdialenosti nameranej na danej dá tove j sade, avšak k p r e d v í d a t e ľ n é m u posunu 
r o z p ä t i a n e d o c h á d z a . Je t iež zau j ímavé , že na rozdiel od Euklidovskej vzdialenosti , k t o r á sa 
postupne zvyšuje, v p r í p a d e x 2 -vzda lenos t i d o c h á d z a so zväčšu júc im sa roz l í šením s n í m k y 
k zmenšovan iu h o d n ô t vzdia lenos t í . 

4.7 Rýchlosť a pamäťové nároky implementácie 

Výs ledky p rezen tované v nas ledujúce j sekcii bo l i m e r a n é notebooku A s u s ® X 5 5 5 L N s 2-
j a d r o v ý m procesorom In te l® C o r e ™ i 5 1,6GHz na o p e r a č n o m s y s t é m e U b u n t u 15.04 v kon
figurácii s v y p n u t ý m i ladiacimi symbolmi a kontrolami funkcie a s s e r t O . 

S a m o t n é grafické rozhranie apl ikác ie zaberalo po s p u s t e n í v p a m ä t i R A M 83 M B , 100,3 
M B po n a č í t a n í 272 obrázkov dá tove j sady Cal tech, 101,6 M B pr i 400 ob rázkoch sady O R L 
a 91,9 M B pr i 165 ob rázkoch sady Y A L E . To činí p r ib l ižne 50 k B p a m ä t i na k a ž d ý n a č í t a n ý 
obrázok veľkosti 128 x 128 pixelov. Detegovanie 40 v l a s t n ý c h t v á r í a extrakcia charakteris
t ických rysov m e t ó d o u a n a l ý z y h l avných komponent si v y ž i a d a l a pr ib l ižne ďalš ích 10 M B , 
extrakcia m e t ó d o u L B P pr ib l ižne 2,5 M B a extrakcia m e t ó d o u H O G zhruba 3 M B . Tie to 
čísla sú vyššie ako n u t n é m i n i m u m p o t r e b n é pre v ý p o č e t z d ô v o d u alokovania miesta aj pre 
komponenty vizual izujúce v l a s t n é t v á r e a š ab lóny v d a t a b á z e . 

Rýchlosť spracovania j edno t l i vých m e t ó d je z n á z o r n e n á v grafoch na o b r á z k u 4.15. Sú 
na nej p o r o v n a n é p r i e m e r n é časy p o t r e b n é na spracovanie jednej s n í m k y vo fáze extrakcie 
a r o z p o z n á v a n i a pre j e d n o t l i v é m e t ó d y v konfigurácii pop í sane j v podsekcii 4.2.1 pr i použ i t í 
š tvorcovej s n í m k y o rozlíšení 128 a 512 pixelov. 
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Experiment 7: Vzdialenosť rozpoznávanej tváre od šablón (LBP a HOG) 
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Obr. 4.11: Závislosť vzdialenosti medzi r o z p o z n á v a n o u s n í m k o u a š ab lónou z d a t a b á z y na 
p o u ž i t o m rozlíšení s n í m k y pr i m e t ó d a c h L B P a H O G . 

Experiment 7: Vzdialenosť rozpoznávanej tváre od šablón (Eigenfaees) Experiment 8: C M C 
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Obr. 4.12: Závislosť vzdialenosti medzi roz
p o z n á v a n o u s n í m k o u a š ab lónou z d a t a b á z y 
na p o u ž i t o m rozlíšení s n í m k y pr i m e t ó d e E i 
genfaees. 

Obr . 4.13: Porovnanie priemernej C M C 
kr ivky z experimentu č . l a experimentu č.8 
pre k a ž d ú m e t ó d u . 
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Obr. 4.14: Porovnanie priemernej R O C kr ivky z experimentu č . l a experimentu č.8 pre 
k a ž d ú m e t ó d u . 
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M ô ž e m e vidieť, že časy spracovania sú nap r i eč r ô z n y m i roz l í šeniami vo svojich po
m e r n ý c h veľkost iach pr ib l ižne rovnaké , aj keď v p r í p a d e väčš ieho rozl íšenia ide o zhruba 
20 -násobný n á r a s t času p o t r e b n é h o na spracovanie každej sn ímky. P r i p o m e ň m e , že d á t o v á 
sada Cal tech obsahuje spolu 272 s n í m o k 17-tich osôb , d á t o v á sada O R L 400 sn ímok, na 
k to rých je 40 rôznych osôb, a d á t o v á sada Y A L E 165 sn ímok s 15-timi osobami, p r i č o m vo 
fáze extrakcie bol i p o u ž i t é p r v é 4 s n í m k y každe j osoby. 

Je z re jmé, že suve rénne najrýchlejš ie spracovanie vykazuje m e t ó d a H O G a za ň o u na
sleduje L B P , k t o r é si d rž i a svoju rýchlosť pr ib l ižne r o v n a k ú na vše tkých d á t o v ý c h sadách . 
A n a l ý z a h l avných komponent je nielen na jpoma l š i a , ale jej čas spracovania v z h ľ a d o m na 
veľkosť t rénovace j m n o ž i n y n a r a s t á do nep r i a t e ľných h o d n ô t p r i p rác i s ve lkými d á t o v ý m i 
sadami. 

Experiment 9: 128px Experiment 9: 512px 

Eigcnfaccs (extrakcia) 
Eigcnfaccs (rozpoznávanie) 

L B P (extrakcia) 
LBP (rozpoznávanie) 

HOG (extrakcia) 
HOG (rozpoznávanie1) 

ORL Y A L E 

Veľkosť obrázka (px) 

J, 

K.igenfaces (extraki 

Eices (rozpoznávanie 
LUP (extrakcia 

- H P (rozpoznávanie 
HOG (extrakcia 

OG (rozpoznávanie 

ORL Y A L E 

Veľkosť obrázka (px) 

Obr. 4.15: Porovnanie p r i e m e r n é h o času spracovania jednej s n í m k y pomocou j edno t l i vých 
m e t ó d pr i použ ívan í š tvorcových obrázkov o veľkosti 128 a 512px. 

4.8 Vyhodnotenie výsledkov experimentovania 

J e d n o t l i v é m e t ó d y vykazu jú rozdielne kva l i t a t í vne vlastnosti p r i r o z p o z n á v a n í v z h ľ a d o m 
na rozdielne charakterist iky p o u ž i t ý c h d á t o v ý c h s ád ale n a p r í k l a d aj rôznu rýchlosť vyhod
nocovania, a preto je ťažké označiť n i e k t o r ú m e t ó d u za naj lepš iu . 

Vo všeobecnos t i priniesla na j lepš iu p r i e m e r n ú úspešnosť m e t ó d a lokálnych b i n á r n y c h 
vzorov, kde v experimente č. 8 dosiahla úspešnosť identif ikácie 91, 39%, za ktorou nasle
dovala m e t ó d a histogramov o r i en tovaných gradientov s o 2,45% ho r š ím výs l edkom a až 
o ďalš ích vyše 10% nižšie sa umiestni la m e t ó d a ana lýzy h l a v n ý c h komponent. M e t ó d a L B P 
t iež d o k á z a l a ako j e d i n á identifikovať d á t o v ú sadu Y A L E (ktorej špecif ickými kompl ikác i ami 
bol i zmeny osvetlenia, expresivita alebo prekrytie t v á r e okuliarmi) vo vhodnej konfigurácii 
až so 100%-nou úspešnosťou . Na jväčš í vp lyv na úspešnosť identif ikácie m e t ó d y L B P aj 
H O G m á vhodne zvolený poče t regiónov, p r i č o m v p r í p a d e L B P p r i n á š a na jop t imálne j š i e 
výs ledky rozdelenie 7 x 7 . Tak t i ež príliš n izky či vysoký poče t bodov o p e r á t o r a L B P alebo 
jeho polomer môže v ý r a z n e znižovať úspešnosť vyhodnocovania, a preto je naj lepšie použiť 
poče t bodov pr ib l ižne 8 až 10 o polomere 8 pixelov. 

Najmenej ú s p e š n á a n a l ý z a h l a v n ý c h komponent však oplýva v las tnosťou , k t o r á j u v is
t ý c h s i tuác iách m ô ž e v ý z n a m n e zvýhodn iť - jej úspešnosť je i n v a r i a n t n á voči veľkosti 
použ i te j s n í m k y na rozpoznávan ie . Takže , na rozdiel od zvyšných dvoch m e t ó d , si dokáže 
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spoľahlivo po rad i ť aj so vs tupom o veľkosti len 20 x 20 pixelov. N a j v ý z n a m n e j š í vp lyv 
na výs ledky tejto m e t ó d y m á v h o d n é nastavenie p o č t u v l a s t n ý c h t v á r í p o u ž i t ý c h na roz
poznávan ie , p r i čom aj keď väčš í p o u ž i t ý poče t p r i n á š a vyšš iu úspešnosť , nad l im i tom p o č t u 
pr ib l ižne 40 v l a s t n ý c h t v á r í ide o z a n e d b a t e ľ n é zlepšenie . 

M e t ó d a H O G d o s t a t o č n e o b s t o j n ý konkurent m e t ó d y L B P , p r i čom jej bezsporne 
na jväčšou v ý h o d o u je jej rýchlosť . Tak t i ež jej úspešnosť na dá tove j sade O R L simulujúcej 
rozličné n a t o č e n i e hlavy dosahovala oveľa lepšie výs ledky ako v p r í p a d e L B P . O k r e m na
stavenia p o č t u regiónov, k t o r é je podľa výs ledkov naš ich m e r a n í na jvhodne j š i e nas tav iť na 
rozdelenie 8 x 8, je t iež v ý h o d n é použ i t i e nižš ieho p o č t u košov lokálnych histogramov na 
úrovn i obmedzenej pr ib l ižne na 50. 

V oboch m e t ó d a c h L B P aj H O G , v k t o r ý c h je región p o p í s a n ý histogramom a g lobá lny 
deskriptor sa s k l a d á z t ý c h t o lokálnych histogramov, ovp lyvňu je p o u ž i t ý poče t regiónov 
veľkosť vektora pr íznakov , a t ý m rýchlosť aj úspešnosť r o z p o z n á v a n i a . P o u ž i t í m nízkeho 
p o č t u regiónov sa síce sk rá t i dľžka g lobá lneho deskriptora a okrem nižšej spotreby p a m ä t e 
sa zvýši aj rýchlosť rozpoznávan i a , d a ň za tieto v ý h o d y je však v podobe straty detai lnejšej 
informácie o š t r u k t ú r e t v á r e na analyzovanom o b r á z k u . Naopak, p r i použ i t í príliš vysokého 
m n o ž s t v a regiónov pôsob í veľmi d e t a i l n á in formácia o š t r u k t ú r e k o n t r a p r o d u k t i v n ě , t akže 
okrem zvyšovania doby spracovania a spotreby p a m ä t e kvôli e x t r é m n e d l h é m u g lobá lnemu 
deskriptoru tiež začne klesať úspešnosť rozpoznávan ia . 

4.9 Zhodnotenie riešenia a možnosti ďalšieho napredovania 

Výs ledky experimentov p r e v e d e n ý c h v tejto kapitole ukáza l i , že n a š a i m p l e m e n t á c i a p r i n á š a 
r iešenie, k t o r é je po vhodnom nakonf igurovaní m o ž n é použiť v reá lnych ap l ikác iách vyža
dujúcich rozpoznávan i e ľudskej t v á r e za úče lom nielen identif ikácie ale aj verifikácie osôb. 
Exper imentami sme z is t i l i , že k a ž d á m e t ó d a vykazuje iné vlastnosti , a v ď a k a tomu môže 
nájsť svoje špecifické uplatnenie. Tak t iež je pr i ja teľná aj rýchlosť rozpoznávan i a , k t o r á 
k o n k r é t n e v p r í p a d e m e t ó d y histogramov o r i en tovaných gradientov m ô ž e spomedzi vše tkých 
troch ana lyzovaných m e t ó d najľahšie dosahovať na obmedzenej m n o ž i n e osôb a vhodnom 
za r i aden í vyhodnocovanie v r e á l n o m čase. 

K e ď ž e n a š a i m p l e m e n t á c i a bola n a p r o g r a m o v a n á tak, aby bola skompi lova teľná ako 
zdieľaná kn ižn ica so závis losťou len na funkciách multiplatformnej knižnice OpenCV, je 
j e d n o d u c h é využiť jej funkčnosť v ap l ikác iách cielených na poč í t ače , mob i lné zariadenia 
alebo n a p r í k l a d aj h e r n é konzoly. 

J e d n ý m z m o ž n ý c h n a p r e d o v a n í vývo ja tejto i m p l e m e n t á c i e je n a p r í k l a d ú p l n e od
s t r ánen i e závis lost i na s p o m í n a n e j knižnici OpenCV vlastnou i m p l e m e n t á c i o u z á k l a d n ý c h 
vek to rových operác i í nad o b r á z k o v ý m i r ep rezen t ác i ami . V p r í p a d e z á u j m u o napredovanie 
vo v ý s k u m n o m smere sa zasa p o n ú k a prí leži tosť analyzovať chovanie i m p l e m e n t á c i e a sa
m o t n ý c h m e t ó d aj na d á t o v ý c h s a d á c h otvorenej m n o ž i n y osôb , teda z a h r n ú ť vo vyhodno
covaní aj t v á r e n e z n á m y c h osôb. Existuje t iež velké m n o ž s t v o ďalš ích m e t ó d od využ ívan ia 
3-rozmernej r ep rezen tác ie t v á r e na jej r ozpoznávan i e až po na jnovš ie poznatky v apl ikovaní 
konvolučných neu rónových sietí , k t o r ý c h vlastnosti by mohl i byť pod robne j š i e p r e s k ú m a n é 
v rôznych podmienkach použ i t i a . 
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Záver 

V tejto baka lá r ske j p rác i som sa zaoberal popisom, n á v r h o m a i m p l e m e n t á c i o u t roch me
t ó d z a m e r a n ý c h na extrakciu cha rak te r i s t i ckých rysov t v á r e v ú lohe r o z p o z n á v a n i a osôb 
z fotografií a ap l ikác iou , k t o r á u m o ž ň u j e j e d n o d u c h é experimentovanie s m o ž n o s ť a m i kon
figurácie, k t o r ú p o n ú k a j ú . N a jej vypracovanie sa bolo p o t r e b n é oboznámiť s in fo rmác iami 
problematiky biometrie t v á r e a postupne vyriešiť rôzne problémy, k t o r é sa pr i n á v r h u a sa
motnej realizácii objavi l i . 

M e d z i p r v é p o t r e b n é kroky patri lo z ískanie p r e h ľ a d u o a k t u á l n e j s i tuáci i v tejto d o m é n e , 
jej vývoji a p r inc ípoch , na k t o r ý c h je za ložená . P o identifikácii v h o d n ý c h reprezentan
tov, k to r í sa stali predmetom tejto p ráce , bolo p o t r e b n é dohľadať a n a š t u d o v a ť v h o d n é 
publ ikác ie , z k t o r ý c h bolo m o ž n é pochopiť fungovanie j edno t l i vých m e t ó d , m a t e m a t i c k é 
základy, na k t o r ý c h stoja, a čerpať informácie pre vytvorenie uce leného a pre č i t a teľa tejto 
p ráce pochop i t e ľného p r e h ľ a d u ich p r inc ípu fungovania. 

Nás l edne som sa mohol začať zamýšľať nad m o ž n o s ť a m i real izácie j edno t l i vých m e t ó d 
a n a v r h n ú ť algori tmy ich fungovania. P r i v y t v á r a n í t ý c h t o n á v r h o v sa objavil i ďalš ie problé
my kompl iku júce real izáciu, pre k t o r é bolo p o t r e b n é hľadať r iešenia a nakoniec aj n a v r h n ú ť 
efekt ívne spôsoby zakomponovania t ý c h t o r iešení do výs ledného produktu. 

V ý s l e d k o m tejto p r á c e je v l a s t n á i m p l e m e n t á c i a multiplatformnej knižnice obsahujúce j 
3 rôzne m e t ó d y u r č e n é na rozpoznávan i e ľudskej t v á r e a t iež grafické rozhranie u m o ž ň u j ú c e 
konfigurovanie j edno t l i vých špecifických parametrov t ý c h t o m e t ó d a testovanie ú spešnos t i 
identif ikácie na uzavrenej m n o ž i n e osôb na zvolených d á t o v ý c h s adách . D o d a t o č n e bolo 
n a p r o g r a m o v a n é aj konzolové rozhranie u m o ž ň u j ú c e p a r a m e t r i z o v a t e ľ n é spúšťan ie a vy
hodnocovanie nielen ident i f ikačných ale aj verif ikačných ú loh pre účely experimentov. 

N a n a i m p l e m e n t o v a n ý c h m e t ó d a c h bol i p r evedené experimenty, k t o r ý c h cieľom bolo 
v y h o d n o t i ť ich úspešnosť na ident i f ikačných aj ver i f ikačných ú lohách pr i rozl ičných vlast
nostiach p o u ž i t ý c h sn ímok t v á r e . N a tento účel bo l i zvolené t r i voľne d o s t u p n é d á t o v é sady 
na fo tených sn ímok tvá r í , z k t o r ý c h sa k a ž d á vyznaču je i nými c h a r a k t e r i s t i c k ý m i znakmi . 
V experimentoch bola ďalej m e r a n á rýchlosť r o z p o z n á v a n i a a p a m ä ť o v é n á r o k y našej 
i m p l e m e n t á c i e a t iež s ledované, ako ovplyvňuje zmena rôznych parametrov j edno t l i vých 
m e t ó d úspešnosť identif ikácie na uzavrenej m n o ž i n e osôb . Nakoniec bol i ná jdené parametre 
p r ináša júce vo všeobecnos t i naj lepšie výs ledky na nami použ ívaných d á t o v ý c h sadách . 

Z experimentovania vyplynulo , že naj lepšie výs ledky identif ikácie aj verifikácie vyka
zuje m e t ó d a lokálnych b i n á r n y c h vzorov, ktorej p r i e m e r n á úspešnosť identif ikácie dosiahla 
až 91, 39%. Ide o m e t ó d u p r i n á š a j ú c u pr i ja teľný kompromis medzi ú spešnosťou a rýchlosťou 
rozpoznávan ia . M e t ó d a histogramov or ien tovaných gradientov, k t o r á sa umiestni la s o 2,45% 
nižšou priemernou úspešnosťou na druhej pozícii , je zasa na j rýchle jšou spomedzi vše tkých 
m e t ó d a je na jvhodne j šou na zakomponovanie do apl ikáci í vyžadu júc ich rozpoznávan ie 
v r e á l n o m čase . V experimentoch na jhorš ie o b s t á l a jedna z historicky p r v ý c h m e t ó d u r č e n ý c h 
na rozpoznávan i e t v á r í a n a l ý z a h l a v n ý c h komponent s priemernou úspešnosťou identif ikácie 
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77,40%. A j keď je t iež suve rénne n a j p o m a l š i a p r i rozpoznávan í , jej v ý h o d o u v p o r o v n a n í 
s o s t a t n ý m i m e t ó d a m i je jej nezávislosť na použ i te j veľkosti s n í m k y t v á r e , a tak už od 
rozmerov 20 x 20 pixelov d o k á z a l a ud ržať úspešnosť identif ikácie na prakt icky nezmenenej 
hodnote. 

P r i h ľadan í odpovede na naj lepšie nastavenie parametrov sme z is t i l i , že m e t ó d u lokálnych 
b i n á r n y c h vzorov, rovnako ako aj m e t ó d u histogramov o r i en tovaných gradientov, v ý r a z n e 
ovplyvňuje poče t p o u ž i t ý c h regiónov, z k t o r ý c h sú v y t v á r a n é loká lne histogramy. Toto na
stavenie to t iž vp lýva na d ĺžku v y e x t r a h o v a n é h o vektora cha rak te r i s t i ckých rysov, k t o r ý m 
je g lobá lny deskriptor z ložený z loká lnych histogramov, a t ý m p á d o m aj na de ta i lnosť 
uchovania informácie o š t r u k t ú r e t v á r e . Naj lepš ie výs ledky prinieslo p rav ide lné rozdelenie 
o p o č t e 7 x 7 , resp. 8 x 8 regiónov. V p r í p a d e prvej menovanej m e t ó d y je t iež dôleži té 
s p r á v n e nastavenie p o č t u p o u ž i t ý c h bodov a polomer L B P o p e r á t o r a , a to na pr ib l ižne 8 
až 10 bodov a polomer 8 pixelov. Zvyšujúci sa poče t p o u ž i t ý c h košov v druhej m e t ó d e zasa 
nepriamo ú m e r n e vp lýva na jej úspešnosť a naj lepšie je ich použiť pr ib l ižne 50. V p r í p a d e 
ana lýzy h l a v n ý c h komponent je j e d i n ý m , a zároveň parametrom v ý z n a m n e ovp lyvňu júc im 
výsledky, poče t v l a s t n ý c h t v á r í p o u ž i t ý c h na rozpoznávan ie , p r i č o m naj lepš í kompromis 
medzi rýchlosťou a ú spešnosťou p r i n á š a obmedzenie tohoto p o č t u na 40. 
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Príloha A : Popis použitia 
konzolovej aplikácie 

• -h , — h e l p - zobrazenie n á p o v ě d y 

• -v , — v e r s i o n - zobrazenie verzie programu 

• — e i g e n f aces - použi je p r i v y h o d n o c o v a n í m e t ó d u ana lýzy h l a v n ý c h komponent 

• — l b p - použi je p r i v y h o d n o c o v a n í m e t ó d u lokálnych b i n á r n y c h vzorov 

• —hog - použi je p r i v y h o d n o c o v a n í m e t ó d u histogramov or ien tovaných gradientov 

• - t <cesta>, — t r a i n i n g - d i r e c t o r y <cesta> - cesta k p r i eč inku s „ t r énovacou" 
m n o ž i n o u sn ímok 

• -e <cesta>, —evaluation-directory <cesta> - cesta k p r i eč inku s „vyhodnoco-
vacou" m n o ž i n o u sn ímok 

• -o <súbor>, — o u t p u t - f i l e <súbor> - C S V s ú b o r s v ý s l e d k a m i vyhodnocovania 

• —img-preprocess - povolí predspracovanie ob rázkov pr i ich nač í t avan í 

• —img-detectf ace - zapne orezanie na d e t e k o v á n u t v á r v o b r á z k u 

• —img-dimension <int> - zmen í veľkosť o b r á z k u na š tvorcový tvar o velkosti pixelov 
špecifikovanej n a s t a v e n í m 

• —img-crop - zapne orezanie na š tvorcový tvar namiesto východz ieho rozt iahnutia 
o b r á z k u 

• —ef-count <int> - o b m e d z í použ i t i e v l a s t n ý c h t v á r í na m a x i m á l n e poče t špecifikovaný 
n a s t a v e n í m 

• — e f - i s f acethreshold <f loat> - nastavenie prahu pre určen ie či ide o t v á r v m e t ó d e 
ana lýzy v l a s t n ý c h komponent 

• —XXX-wregions <int> - špecif ikácia p o č t u regiónov p o u ž i t ý c h na š í rku v m e t ó d e 
lbp alebo hog 

• —XXX-hregions <int> - špecif ikácia p o č t u regiónov p o u ž i t ý c h na výšku v m e t ó d e 
lbp alebo hog 

• —XXX-weights <string> - pole v á h j edno t l i vých regiónov v m e t ó d e lbp alebo hog 
odde lených č ia rkou 
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• — l b p - p o i n t s <int> - špecifikácia p o u ž i t é h o p o č t u bodov L B P o p e r á t o r a 

• — l b p - r a d i u s <int> - špecifikácia p o u ž i t é h o polomeru L B P o p e r á t o r a v pixeloch 

• — h o g - b i n s <int> - špecifikácia p o u ž i t é h o p o č t u košov v m e t ó d e H O G 

• —hog- twoang led - použ i t i e po lov ičného rozsahu a mapovanie z á p o r n ý c h uhlov do 
k l a d n é h o rozsahu v m e t ó d e H O G 

• — v e r i f i c a t i o n - s t e p s <int> - použ i t i e verifikácie vyhodnotenej so špecif ikovaným 
p o č t o m p o s u n u t í p r a h u namiesto identif ikácie 
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