VYSOKE UCENIi TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIH
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

NEURONOVE SITE PRO LOKALIZACI
LIDSKEHO OBLICEJE

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE JAKUB LIBOSVAR
AUTHOR

BRNO 2009



VYSOKE UCENIi TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

NN

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIH
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
fll DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

NEURONOVE SITE PRO LOKALIZACI
LIDSKEHO OBLICEJE

APPLICATION OF NEURAL NETWORKS FOR HUMAN FACE LOCALIZATION

BAKALARSKA PRACE

BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE JAKUB LIBOSVAR
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. MICHAL SPANEL
SUPERVISOR

BRNO 2009



Abstrakt

Bakalairska prace pojednava o problematice detekce a lokalizace lidského oblic¢eje v obraze.
Jsou zde popsany moznosti sou¢asnych metod a umélych neuronovych siti. Prace vychézi
z vyzkumu H. Rowleyho. Prakticky je prace zaméfena na implementaci programu, ktery je
schopen na zédkladé trénovacich a testovacich obriazkovych sad natrénovat umélou neurono-
vou sit pro rozpoznavani lidskych obliceji.

Klicova slova
klasifikatory, umélé neuronové sité, detekce obliceje, cross-validation, bootstrap, ekvalizace
histogramu, rozptyl

Abstract

This bachelor thesis deals with detection and localization of human upright faces in images.
At first, there are considered current methods. Then the face detection concept is presen-
ted. The thesis is focused on practical implementation of artificial neural network-based
face detector designed by H.Rowley. Finally, training process and results of detector are
discussed in more detail.

Keywords
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Kapitola 1

Uvod

Detekce obliceje je dnes hojné vyuzivana v oblasti moderni techniky. Vét§ina modernich
fotoaparati a mobilnich telefonu je jiz takovym vybavenim opatiena. Ucelem detekce je
najit takovy bod ostfeni, aby nebyl oblicej na fotografii rozmazany. Na jiz detekovany
oblicej lze aplikovat i detekci ismévu. Je mozné si dat fotoaparat pred sebe a ten vyckava,
dokud se ¢lovék neusméje. Pii dostateéném usmévu pak fotoaparat situaci zvécni. Déle je
mozné detekce uplatnit v bezpe¢nostnich systémech. Napiiklad inteligentni budovy si takto
mohou hlidat navstévniky a mit tak pfesny piehled o ¢ase a osobé, kterda do budovy vstoupi
nebo z ni odejde. Takové detektory musi byt ovSem na profesiondlni trovni a je potieba,
aby dokézaly pracovat real-time'. Aby byl systém pouzitelny ve videosekvencich, mél by
detektor dokazat lokalizovat obli¢eje alespon jedenkrat za sekundu a s velkou pfesnosti.
Tato bakalarskd prace se ale zaméruje na detekci obliceje v obraze, coz vyrazné usnadni
praci s efektivitou programu. K detekci lidského obliceje vyuziva umélé neuronové siteé.

Detekce obliceje znamend, ze se na piredlozeném obrazku urcitym zpusobem lokalizuje
misto, kde se obli¢ej nachéazi. Lokalize muze byt dana napiiklad bodem a rozméry obrazce,
ktery ohranicuje obli¢ej, nebo se obli¢ej v obraze primo néjak vyznaci.

Préce je rozdélena na kapitoly a sekce. Nejprve je rozebrana teorie neuronovych siti
klasifikatori, mezi které patii také neuronové sité. Tém je vénovana celd kapitola 3, kde se
pfipodobiuje umély neuron ke svému vzoru, biologickému neuronu. Kapitoly 4 a 5 obsahuji
teorii k detekci obliceju v obraze.

Prakticky se prace zabyva navrhem detektoru lidskych obli¢eju v kapitole 6, jeho imple-
mentaci v kapitole 7 a testovanim funkéniho detektoru v kapitole 8. Samotnou implementaci

je mozné nalézt na piilozeném CD.

! Aby systém pracoval v redlném case.



Kapitola 2

Klasifikatory

Klasifikator' mé za 1ikol roztiidit mnozinu dle ur¢itych podobnych vlastnosti do specifickych
t¥id. Tato rozdéleni jsou velmi dulezita v oblasti strojového uceni. Klasifikdtoru existuje celd

tada, zde jsou uvedeny pouze nékteré, aby byly ziejmé principy a rozdily mezi klasifikdtory.

Obrazek 2.1: Rozdéleni do 2 mnozin linedrnim klasifikdtorem (Zdroj: [0])

2.1 Neuronové sité

Principialné se jedna o trénovani klasifikatoru na urcitych datovych sadach. Postupem ¢asu
se neuronovd sit nauéf t¥idit objekty podle toho, co se nauéila. Tomuto tématu je vénovéana

celd kapitola 3.

2.2 AdaBoost

Nézev je odvozen z anglického slova adaptive boosting neboli ,,pfizptusobiva podpora“.
Jednéd se o metodu trénovani, kdy na pocéatku je sada slabych klasifikdtorti. Procesem
uceni je snaha urcit linedrni kombinaci téchto klasifikdtora tak, aby byla chyba vysledného
klasifikatoru co nejmensi. Prakticky se jedna o ladéni dané vahy slabého klasifikatoru tim,

ze se jeho vaha snizuje, resp. zvysuje v zavislosti na jeho vysledku. V cili tak vznikne silny

Yangl. classifier, class = tiida



klasifikator. Tento zpusob se hojné vyuziva v dolovani dat. Tato sekce je prevzata z [8]. Na

obrazku 2.2 je ukdzan vypocet vysledného klasifikatoru ze 3 slabych klasifikdtoru.

Initial uniform weight . O
on training examples @] ®
® ___=
/"- LY
weak classifier 1 . .

re-weighted more heavily

Incarrvect classifications __.,__—‘Iv.
ak classifier 2 !
weak classifier ‘—.____‘\\_‘-‘ ; .
' @

weak classifier 3

Final classifier is weighte
combination of weak classifiers

H(x) = sign(a,h (x)+ a,h, (x)+ ah,(x))

Obrazek 2.2: Slabé klasifikatory a obecny vypocet silného klasifikdtoru (Zdroj: [3])

2.3 Support vector machine

Cilem této metody je nalézt nadrovinu optimalné rozdélujici trénovaci data v prostoru
piiznakt. Takové rozdéleni je realizované linedrni funkei, tim se rozdéli prostor na 2 mnoziny.

Metoda je tedy binarni.

Definice 2.3.1. Optimalita rozdéleni je definovana jako maximum minima vzdalenosti

mezi body rozdélovanych dat.

Obréazek 2.3 zndzornuje 2 mnoziny, na nichz se hled4d linedarni klasifikator. Z obrazku
je zrejmé, ze klasifikdtor H1 mnoziny déli velmi Spatné. Klasifikator H2 uz mnoziny déli
spravneé, ale stale nespliiuji podminku optimality rozdéleni z definice 2.3.1. Klasifikator H3

uz podminku spliuje.
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Obrazek 2.3: Rozdéleni pomoci metody SVM (Zdroj: [11])

»DuleZitou soucdsti techniky Support vector machines je jadrovd transfor-
mace prostoru priznaki dat do prostoru transformovangjch priznaku typicky vyssi
dimenze. Tato jddrovd transformace umoznugje prevést ptivodné linedrné nesepa-
rovatelnou ulohu na tlohu linedrné separovatelnou, na kterou lze ddle aplikovat

optimalizacni algoritmus pro nalezent rozdeélujici nadroviny.

Obsah a citace prevzata z [11].



Kapitola 3

Neuronové site

Umélé neuronové sité, jak uz nazev napovidd, jsou obrazem biologickych struktur v zivych
organismech. Konkrétné se jedna o biologické neuronové sité patfici do nervové soustavy,
pomoci které se v zivych organismech prendaseji informace. Tak jako systém biologickych
neuronii tvoif biologickou neuronovou sit, tak systém umélych neuroniti vytvaii umélou
neuronovou sit. Podobné jako se ¢lovék v prubéhu Zivota uéf, mé uméld neuronova sit také
schopnost se ucit.

Riznym uspofadanim neuronti, propojenim a vybérem jejich aktiva¢nich funkei lze se-
stavit neuronovou sif pro dany problém. Umélou neuronovou sif lze rozdélit do nékolika

vrstev:
e Vstupni vrstva (input layer)
o Skryta vrstva (hidden layer)
e Vystupni vrstva (output layer)

Zatimco vstupni a vystupni vrstva je pouze jedna, skrytd vrstva se v siti muze opakovat.
Pocet neurontt v jednotlivych vrstvach je libovolny, je mozné tedy vytvoiit sit s nékolika
vstupy a nékolika vystupy. Vstupy i vystupy lze uvazovat jako vektory, pocet jejich dimenzi
muze byt odlisny.

Aby byly neuronové sité pouzitelné, je tfeba je nejprve na urcitém vzorku dat natrénovat.
Trénovanim se rozumi proces, kdy je na vstup neuronové sité predlozen vzor dat a na
vystup oc¢ekdvand hodnota. Trénovacich algoritmu existuje spousta, nejzndméjsim je back-
propagation algorythm. Po jedné iteraci trénovani putuje chyba trénovani zpét siti a zpétné
nastavuje vahy, aby byla chyba co nejmensi. Pfi uceni timto zptisobem se porovnaji oceka-
vana data s vysledkem neuronové sité a zpétné se zméni hodnoty vah, aby byl vysledek co

nejvice podobny vzoru.



A simple neural network
input layer  hidden layer  output layer

Obrazek 3.1: Piiklad neuronové sité (Zdroj: [10])

3.1 Biologicky neuron

Neuron je zédkladni stavebni jednotkou nervové tkané. Jednd se o buiiku, ktera prendsi a také
zpracovava specifické signédly. Umoznuje tedy v zdvislosti na pfichozim signdlu urcitym
zpusobem reagovat. Kdyz se napiiklad ¢lovék dotkne rukou horké plotny, buiiky na povrchu
ruky zaznamenaji vysokou teplotu a pomoci nervové soustavy' zasilaji signdl do michy. Zde
je tento signal vyhodnocen jako hrozici nebezpec¢i pro télo a stejnym systémem je zasilan
signal svalum v ruce, aby ji odtahly pry¢. Jednd se o nepodminény reflex.

Na obrazku 3.2 je vidét stavba biologického neuronu. Velmi dtlezitou jednotkou jsou
dendrity, kterymi neuron pfijima ze synapsi ciztho neuronu signal. Jadro neuronu signdl
zpracuje a ten potom putuje skrze axon do synapsi, aby se mohl pifedat dalsim neurontm.

Struktura neuronu

presynapticky
dendrit knoflikova zakoncCeni

f{/ bunecne
b telo
Renw erovy zarezy
T Schwannow
buriky
r\;\_ axonowy

whéZek  Myelinova pochva
buné&éné jadro

Obrazek 3.2: Struktura biologického neuronu (Zdroj: [12])

!Nervové soustava je slozena z neuronovych siti.

10



3.2 Umély neuron

Podle vzoru dendriti biologického neuronu mé umély neuron vstupy, lze je také nazyvat
vstupnim vektorem X. Kazdému vstupu je pfitazena vaha, kterd se méni v procesu tré-
novani sité. Tyto vahy lze matematicky oznacit jako vektor vah W. Je ziejmé, ze vstupni
vektor X a vektor vah V—[)/ musi mit stejny rozmér. Jejich skaldrnim soucinem X - V—[} tak
vznikne argument aktivacni funkce f(x). Tato funkce? ptedstavuje zpracovani informace
podobné, jako v biologickém neuronu zpracovava signal jadro. V nékterych piipadech se
v umélych neuronech jesté vyuziva prahové aktivaéni hodnoty ©, ktera fika, zda je neuron
aktivni nebo ne. Veskeré pienosové funkce f(z) musi byt definovdny na celém defini¢nim
oboru D(f(z)) = R. Aktivaénim funkcim jsou vénovany sekce 3.3, 3.4, 3.5 a 3.6. Vysledek
Y aktiva¢ni funkce je zaroven vystupem neuronu, predstavuje tedy axon. Synapse axonu
demonstruji propojeni umélého neuronu s dalsimi neurony. Vystup neuronu existuje pouze
jeden, muze oviem vést do vice umélych neuronu (analogie se synaptickymi zakoncéenimi
axonu).

Tento proces lze jednoduSe matematicky zapsat rovnici

nebo uvazujeme-li vektory
Y =f(X -W-0) (3.2)

Typy ptenosovych funkei jsou prevzaty z [13].

2V literatufe také oznacovand jako prenosové funkce, jednd se o synonymum.

11



3.3 Skokova prenosova funkce

U této funkce je potieba definovat aktivaéni hodnotu ©. Ta udava, jestli je vystup neuronu
1 nebo 0. Obor hodnot nabyva pouze bindrnich hodnot 1 a 0. Funkce nemda v bodé f(©)

derivaci. Matematické vyjadieni funkce je

)1 prozxz > 0O
@) = { 0 proz < © (8:3)

Obrézek 3.3: Skokova prenosova funkce pro © =0

3.4 Sigmoidalni prenosova funkce

Na rozdil od predchozi pirenosové funkce mé sigmoidalni pfenosova funkce derivaci v kaz-
dém bodé. Obor hodnot spadd do intervalu (0;1) a funkce mé 2 limity: lim f(z) = 0
T——00
a lim f(x) = 1. Jeji pfedpis je
Tr— 00

(3.4)

Obrazek 3.4: Sigmoidaln{ pfenosové funkce pro k =1

12



3.5 Prenosova funkce radialni baze

Tato funkce ma velmi podobny pribéh jako Gaussova kiivka. Jedna se o funkci sudou
s oborem hodnot H(f(x)) = (0;1). Extrém v podobé globalniho maxima se nachazi v bodé
f(0) =1, funkce m4 2 limity: lim f(z)=0a lim f(z)=0

r——00 r— 00

Matematicky zapis této funkce je:

fla) = et (3.5)

109

Obrazek 3.5: Prenosova funkce radidlni baze pro k =1

3.6 Prenosova funkce hyperbolické tangenty

Funkce je lichd, obor hodnot nélezi intervalu (—1;1). Funkce mé 2 limity lim f(z) = —1,
r——0Q0

lim f(z) = 1. Dulezité je okoli bodu 0. Prubéh 1.derivace se okolo bodu 1,5 rapidné

T—00

snizuje a okolo bodu 2 je témér nulova. Lze tedy konstatovat, ze argumenty této funkce by

nejcastéji mély spadat do intervalu (—2;2). Predpis této funkce je:

f(z) = tanh(z) (3.6)

Obréazek 3.6: Prenosova funkce hyperbolické tangenty

13



Kapitola 4

Metody pro detekci obliceje

v obraze

Detekce obli¢eju pomoci neuronovych siti nenf jedinou moznosti jak hledat obliceje v obraze.
V nésledujicich sekcich jsou strucné popsany nékteré metody detekujici obliceje. Obsah

kapitoly byl ¢erpéan z [7].

4.1 Zmnalostni metody

Uz z ndzvu vyplyva, zZe se jedna o metodu, kdy musime o detekovaném objektu mit predem
néjakou znalost. Metodu lze obecné aplikovat na detekci ruznych objektl, nejen obli¢eju.
Metoda funguje tak, ze popiSeme urcité oblicejové rysy a na zakladé téchto pravidel se
v obraze vyhledavaji objekty, které témto pravidlim odpovidaji. Vysledky této metody

nejsou prili§ presné.

4.2 Invariantni rysy

P1i detekci touto metodou je potieba, aby obliceje byly dobie nasvétlené a nebyly nijak
pootocené. Metoda detekuje hlavni rysy obli¢eje, jako jsou nos, oci, usta, oblicejova textura
nebo barva obli¢eje. Implementace touto metodou dosahuje dobrych vysledka a je rychla.

Ukézku této metody zachycuje obrazek 4.1.

14



Obrézek 4.1: Ukézka detekce metodou invariantni rysy (Zdroj: [2])

4.3 Srovnavani Sablon

Detekce probihé na zékladé korelace s prednastavenymi sablonami. Sablony obsahuji bud
ptimo celé obliceje nebo pouze jejich ¢asti. Vytvorit takové Sablony je ¢asové naro¢né a velice
pracné, protoze se vétsinou vytvaiejl rucné. To je velkou nevyhodou této metody. Proces

detekce znazornuje obrazek 4.3, sablonu obréazek 4.2.

Obréazek 4.2: Sablona pro detekci (Zdroj: [1])

Obrazek 4.3: Proces detekce metodou srovnavani sablon (Zdroj: [1])

15



4.4 Metody zalozené na zjevu

Tyto metody vyzaduji urc¢itda vzorova data a program se na jejich zakladé uci takova data
klasifikovat. Sbér téchto vzorovych dat je jedinou nevyhodou metody. Na zdkladé vzorového
modelu se potom detekuje oblic¢ej v jednotlivych ¢dstech obrazu. Mezi takové metody patii

i detekce pomoci neuronovych siti. Je zde dosahovano dobrych vysledku.

16



Kapitola 5

Detekce obliceje pomoci

neuronovych siti

Tato kapitola seznamuje s architekturou umélé neuronové sité publikovanou v roce 1996
H. Rowleym, v roce 1998 potom rozsitena v [5]. Cilem je funkéni detektor obliceje, ktery na
zakladé vah mezi jednotlivymi neurony rozhodne, zda se jedna o oblicej ¢i nikoliv. Detekce
je uspésnd pouze na obli¢eje nijak nenatoCené a vyobrazené pouze zepiedu. Snahou je
detekovat obliceje v co nejmensim rozliseni. Velké obliceje lze zmensit na pozadovanou
velikost, ovSéem dosdhnout zvétseni s nizkym zkreslenim mensich obliceju lze stézi nebo
viibec. Uvazovanim obrazl v Sedém odstinu se zdsadné zmen${ mnozina moznych obrazcu.

H.Rowley se ve svém navrhu zaméril na malé obliceje o rozméru 20x20 pixelu. Vstu-
pem neuronové sité budou tedy intenzity barev jednotlivych pixelu. Z barevného obrazku

s barevnou hloubkou 24 bitua lze vypocitat intenzitu barvy pomoci vzorce
G=0,299R+0,587G 40,1148, (5.1)

kde R, G, B jsou jednotlivé barevné slozky. V pravé ¢dsti obrazku 5.1 je vidét architektura
navrzené sité. Ve vstupni vrstvé neurony reprezentuji jednotlivé pixely obrdzku, celkem
tedy je 400 neuronu ve vstupni vrstvé. V ndvrhu se vyskytuje pouze jedind skrytd vrstva,
kterou lze rozdélit na 3 casti. Kazda ¢ast zpracovava urcity segment vstupniho obrazu
a svuj vysledek zasilda do vrstvy vystupni. Jednotlivé ¢asti skryté vrstvy se zaméiuji na
specifické elementy v obli¢eji, jako jsou oci, usta, nos. Ve skryté vrstvé se nachazi celkem 27
neurontl. Vrstva vystupni sestava pouze z jednoho neuronu, ktery na svém vystupu o¢ekava
vysledky jednotlivych ¢asti skryté vrstvy. Tento neuron produkuje vystup, podle kterého

Ize Tidit rozhodovani o existenci obliceje.
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Obrazek 5.1: Algoritmus detekce podle H. Rowleyho (Zdroj: [7]

Po projiti celého obrazu a ziskdni pozic detekovanych obliceju nésleduje faze, ktera se
snazi odstranit co nejvice chybnych detekei. H. Rowley experimentoval s riznymi metodami
a jejich kombinacemi.

Jako prvni zminuje tzv. prahovdni. Je to funkce, které se zadaji 2 parametry urcujici
zpusob odstranéni detekce. Prvi parametr udava vzdélenost prekryvajicich se detekei a dru-
hy pocet prekryvanych obliceju. V piipadé jeho nedosazeni je detekce odstranéna.

Druhy zpusob je prekrijvdni. Piekrytim se nemysli jednotlivé detekce, ale vysledky vice
siti. K této metodé je tedy potfeba natrénovat alespon 2 sité, pricemz kazdé se na pocatku
trénovani inicializuji jiné vahy. Tim se dosdne dvou ruznych klasifikdtoru. Na kazdou oblast
v obraze se pak aplikuji obé sité a detekce je kladna pouze v pfipadé kladnych detekci obou

siti. Tento zpusob detekce ukazuje obrazek 5.2.
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Obrazek 5.2: Metoda prekryvani podle H. Rowleyho (Zdroj: [5])
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Tteti zpusob je podobny predchozi metodé. Zménou je rozhodovani o zachovani detekce,
kterd je praktikovdna arbitraéni neuronovou siti. Kazd4 sif vloz na vstup této sité svoje
vysledky a na zakladé pruchodu arbitracéni siti se detekce zavrhne nebo vykresli. Nastinéni

této metody zachycuje obrazek 5.3.
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Obrézek 5.3: Rozhodovani arbitracéni siti (Zdroj: [5])

19



Kapitola 6

Navrh detektoru

Jak jiz bylo zminéno, detektor vyuziva ke klasifikaci neuronové sité. Navrh vychazi z ar-
chitektury sité H.Rowleyho popsané v kapitole 5. Modifikace jsou pouze malé, nejvice
v ¢asti pfedzpracovani obrazu. Normalizované okénko' je posunovino po jednotlivych pixe-
lech, ¢imz se docili pfesnéjsiho detekovani za cenu delsitho ¢asu. Pfesny algoritmus detekce
lidského obliceje v obraze znazorniuje obrazek 6.1.

Jelikoz je ve vstupni vrstvé k dispozici pouze hodnota intenzity barvy daného pixelu,
pritomnost aktivacni funkce by byla bezicelnd. Proto se aktivaéni funkce implementuje
pouze do skryté a vystupni vrstvy. Jako aktivaéni funkce byla zvolena funkce hyperbolické
tangenty popsana v sekci 3.6. To mé za nasledek hodnoty od —1 do 1 na vystupech neuroni.
Prahovou hodnotu, kterd rozhoduje, zda obraz je ¢ neni oblicej, stanovil H. Rowley na 0.
Hodnoty vétsi iikaji, Ze se jedna o oblicej, hodnoty mensi vypovidaji o opaku. V této praci
je po fazi testovani sité prdah zvétsen na hodnotu 0.9, ¢imz se znatelné snizi pocet Spatnych
detekci.

Aby byla neuronova sit pouzitelnd ke klasifikaci, musi se v prvni{ fadé dostateéné
natrénovat. Za trénovaci algoritmus byl po vzoru H. Rowleyho zvolen backpropagation algo-
rythm?. Znamena, to, Ze se neuronové siti na vstup vlozi vzorek dat a na vystup pozadovany
vysledek sité. Po pruchodu siti se chyba vypoctu sité $ifi siti zpét a vahy se upravuji tak, aby
bylo dosazeno spravného vysledku. V takovém procesu je potfeba znéat derivaci aktivaéni

funkce.

% tanh(z) = 1 — tanh?(2) (6.1)

Po kazdém trénovani je tieba zjistit chybovost sité. Ta se ziskd z testovactho procesu.
Na urcitém testovacim vzorku se siti pfedkladaji data a statisticky se vyhodnocuje jejich
vysledek. Vysledkem je prumér chybovosti na obli¢ejich a ,neobli¢ejich“. Idedlni by bylo,
kdyby chybovost sité klesala. V praxi se ale chyba také zvySuje, proto se musi detekovat op-

!'Normalizované okénko je vyfiznuty obrizek z celkového obrazu o rozméru 20x20, ktery je vstupem
neuronové sité.
2 Algoritmus zpé&tného nastavovéni vah.
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timéln{ natrénovani. Je nutné si pamatovat chybovost pfedchozich testu. Pokud dojde k si-
tuaci, ze je v paméti dosazena hodnota mensi nez chybovost aktualniho trénovani a zédroven
pocet hodnot v paméti odpovida hodnoté nastavené v konfiguraénim souboru, trénovani sité
je uspésné ukoncéeno. Znamend to, ze bylo nalezeno globalni minimum v prubéhu trénovani.

V prubéhu se méni parametry trénovani. Na zacatku je chybovost okolo 50 %, vdhy se
proto nastavuji s vétsim rozdilem, nez pii dotrénovavani sité. Pocatecni parametr dprav
vah je nastavitelny v konfiguracnim souboru. Pfi trénovani je parametr fixné zmensovan.
Kdyz dosdhne chybovost hodnoty mensi nez 24 %, je citlivost® nastavena na 0.0001 a pii
chybovosti mensi 18 % na 0.00006, coz zaruci za cenu delsiho trénovani presnéjsi klasifikaci.

Aby mélo trénovani co nejlepsi vysledek, obliceje jsou do trénovaci sady prokladany
obrazky bez obli¢eju. Takové obrazky je mozné brat ze sady CBCL nebo si je pfimo ge-
nerovat. O trénovacich sadach je mozné se vice docist v sekci 8.1. Vystup sité se trénuje
na hodnotu 1 pro obliceje a —1 pro zbytek. Pro dosazeni lepsich vysledku trénovéni se
na trénovaci sadu ,,neobliceju* aplikuje tzv. bootstrap —pokud je pii testovani ,,neoblicej“
oznacen jako oblicej, je tento obrazek pfidan do trénovaci sady. Vysledky s vyuzitim boot-
strap jsou znacné lepsi.

Na vétsi obrazy, ve kterych se lokalizuje oblicej, se uplatiiuje tzv. image pyramid. V prin-
cipu jde o zmensovani obrazu o ur¢ité procento. Na kazdy takto zmensSeny obraz se aplikuje
detektor tim zpusobem, ze se ,vyTizne* maly obrazek, ktery se vlozi na vstup neuronové
sité. Postupné se tak do neuronové sité vlozi kazdy potencialni obli¢ej. Obraz se zmensuje
1.2krat.

Pro predstavu pfi faktoru zmenSeni 1.2 a vstupnim obrazu o rozliSeni 1600x1200 pixelt
je potifeba aplikovat jeden natrénovany klasifikdtor 6263 896krat. Takové casté pouzivani
neuronové sité neni piilis efektivni. K detekci obli¢eje je mozné pouzit i dvé neuronové sité
a detekci prohlésit za kladnou pouze v pripadé kladné shody obou siti. Kazdy detekovany
oblicej se ukladd do seznamu lokaci, aby se v zavérecné fazi mohly odstranit chybné de-
tekce. Ty se odstranuji prahovdnim. To znamena, ze detekce musi dosdhnout stanovenych
prahovych hodnot. Odstranéni probihd jako funkce threshold(zx,y), kde x je parametr
vypovidajici o minimalni vzdédlenost od okraje prvni detekce k okraji druhé detekce a y
udava minimalni pocet prekryvajicich se detekci. Pii nesplnéni téchto podminek je detekce
ze seznamu odstranéna. Nakonec se odstrani vsechny detekce, které se kryji s jinou.

Podstatnda je faze ptredzpracovani obrazu, kdy se aplikuji na vstupni obraz vypocet

rozptylu hodnot a ekvalizace histogramu. Timto lze ziskat z neuronové sité lepsi vysledky.

3Citlivosti je myslena hodnota, o kterou se zméni vdha mezi neurony pfi jedné iteraci trénovani.
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Obrézek 6.1: Algoritmus lokalizace obliceje
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Fazi predzpracovani vstupniho obrazu do klasifikdtoru se opét znacné zmensi mnozina
moznych vstupt. Obli¢eje budou mit s jistotou tmava mista v oblasti o¢i, nosnich direk
a v misté mezi licemi a nosem. Rozptyl hodnot tak bude diky osvétleni nabyvat vyssich
hodnot. Proto 1ze eliminovat vstupni obrazy, pokud se zavrhnou jednobarevné obrazy nebo
obrazy s malym rozptylem hodnot. Tim se také snizi pocet aplikovani detektoru na norma-
lizované okénko a snizi celkovy ¢as béhu programu. Vice o rozptylu hodnot a jeho vypoctu
se lze docist v podsekci 6.1. Za ticelem presnéjsi detekce se aplikuje na vstupni obraz z nor-

malizovaného okénka ekvalizace histogramu popsand v sekci 6.2.

6.1 Vypocet rozptylu intenzit

Jeden pixel sedého odstinu nabyvé celo¢iselnych hodnot v intervalu (0; 255), obrazek je tedy

diskrétni systém.

Definice 6.1.1. Rozptyl je definovan jako stfedni hodnota kvadrati odchylek od stfedni
hodnoty. Odchylku od stfedni hodnoty, kterd m&a rozmér stejny jako ndhodné veli¢ina,

zachycuje smérodatnd odchylka®.

Definice je citovéna z [11].

Vysledek vypoctu je vyuzivan k urceni vyskytu obli¢eje. Pokud je rozptyl obrazku mensi
nez prahova hodnota, obrazek viubec do sité nevstupuje. Piiklady jsou na obrazku 6.2.
Vzhledem k tomu, ze pravdépodobnosti vyskytu hodnot jsou stejné, lze vypocet rozptylu

provést vztahem

o? == (x; — E(x))? (6.2)

Obrézek 6.2: Rozptyly hodnot zleva: 205.005, 483.675, 637.13

6.2 Ekvalizace histogramu

Tato faze predzpracovani upravuje vstup neuronové sité tak, aby si byly obli¢eje uz pri
trénovani co nejvice podobné. Jedna se o dpravu kontrastu pomoci histogramu obrazku.
Cilem je rozlozit zastoupeni hodnot Sedi do celého intervalu (0;255). Rozdily pred a po

ekvalizaci histogramu lze pozorovat na obrézcich 6.4 a 6.3. Obsah této sekce cerpa z [9].

4Pro upfesnéni se smérodatnd odchylka znaéi o, rozptyl je pak jejim kvadratem o2.
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Obrézek 6.3: Oblicej bez ekvalizovaného histogramu
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Obrazek 6.4: Oblicej s ekvalizovanym histogramem
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Kapitola 7
Implementace

K implementaci byl zvolen jazyk C++4. Duvodem jsou dostupné knihovny potiebné k feSeni
daného problému, vyhody objektové orientovaného programovani a modularnost jazyka.
Program byl vyvijen pro platformu linux, preklddan prekladacem gcc 4.3.2. Mozné vyskyty

chyb v programu jsou feSeny odchytavanim vyjimek. Zdrojovy kdéd je rozdélen na 3 moduly:
e localize — obsahuje hlavni program a vyuzivé zbylych dvou modula
e network —specializuje se na veskerou praci s neuronovymi sitémi
e image —implementuje vSechnu praci s obrazovymi daty

Program neobsahuje zadné grafické rozhrani, jedné se o konzolovou aplikaci.

7.1 OpenCV

Tuto knihovnu vyvijenou spole¢nosti Intel lze vyuzit pod BSD licenci. Existuje také lepsi,
placend OpenCV knihovna, pro ucely této prace ale postacila knihovna k volnému stazendi.
Jde o knihovnu pro rizné prace s obrazy nebo videi. V této préaci je knihovna vyuzivana
pro nacitani obrazu, ekvalizaci histogramu, zmensovani vstupniho obrazu, vyhrazeni okoli
z&jmu', ukladani obrazu a vykreslovani étvercti okolo nalezenych oblicej.

Pti kompilaci programu musi byt jiz na daném pocitaci OpenCV knihovna zkompi-

lovana. Je to jedind zavislost programu.

7.2 Annie

Annie je knihovna pro tvorbu neuronovych siti, pokud programétora nezajima vnitini im-
plementace neuronové sité. Jsou zde t¥idy pro jednotlivé neurony, vrstvy, vstupni a vystupni

vektory a spousta dalSich uziteénych véci pro tvorbu siti. Jde o velmi povedenou knihovnu,

LOkolim z4jmu je mysleno normalizované okénko.
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ale jesté neni kompletni. V dokumentaci se ob¢as vyskytnou metody, které v knihovné zatim
nejsou implementovany.

Pro tvorbu neuronovych siti existuje také FANN? knihovna, kterd umi pouze propojit
veskeré neurony se vSemi neurony vrstvy nasledujici, coz u architektury sité H. Rowleyho
nelze vyuzit. Proto byla zvolena préavé knihovna Annie, ve které lze piesné fici, do kterého
konkrétniho neuronu vede vystup stavajicitho neuronu.

Veskeré zdrojové a hlavickové soubory jsou soucasti balicku programu, pieklad by mél

probéhnout i bez zkompilované knihovny na dané architektufe pocitace.

7.3 Boost

Boost knihovna je velmi rozsahla a ma velice bohaté vyuziti. V programu byla uzita ¢ast pro
praci se soubory v daném souborovém systému. Knihovna obsahuje Sirokou skalu funkci,
metod a tiid, af uz z oblasti matematiky, programovani paralelnich procest, zpracovani
obrazll az po operace pro vstupné/vystupni zafrizeni. Ke spravnému béhu programu neni

nutné mit tuto knihovnu zkompilovanou na pocitaéi.

7.4 Tridy

Pii programovani bylo vyuzito objektové orientace. Implementovano bylo 8 t¥id, kde kazda
tfida se specializuje na urcitou svoji ¢ast. ZjednoduSeny diagram tiid je mozné pozorovat
na obrazku 7.1.

sité s co nejmensi moznou chybovosti. Dulezitd je také tiida Localize, ktera rozhoduje
o prubéhu programu. Tiida MyImage pracuje s obrazky a tiida MyNetwork s neuronovymi

sitémi.

2Fast Artificial Neural Network
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MyRectangle
“ + isOverlapped(rec | MyRectangle, dist | int) : bool
Localize
+ test()
+ train()
+ findFaces(image : mylmageNamespace::Mylmage&)
+ fillVector{vec : annie:: VECTORE&, img : Iplimage®) “
Mylmage
MyNetwork + vgriance() ; douple
+ histogramEqualize()
+ getlnputVector() : annie: VECTOR& + show()
+ getOutputVector() : annie: VECTOR& + setRandomPicture()
+ decide() : double + normalizelnput()
- makeConnections() + pyramide()
+ drawFaces()
+ threshold(size : int, cnt : int)
Training
+ train(myMetwork : myNetworkNamespace:: MyNetwork &) {}701 Testing
- addFace() == + test(myNetwork : myNetworkNamespace:: MyNetwork&) : double
- addNonface() )
. 1 - printStatus()
-check(val : double) : int

Obrazek 7.1: Diagram t¥id
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Kapitola 8

Testovani

8.1 Trénovaci sady

Dfive nez dojde k procesu trénovani, je tieba posbirat a vybrat nejvhodnéjsi trénovaci
a testovaci data. Kazda sada se déli na obrazky obsahujici obli¢eje a na obrdzky bez oblic¢eju.
Takové rozdéleni na trénovaci a testovaci sadu se nazyva cross-validation.

Velice vhodnym kandiddtem pro trénovani neuronové sité byla CBCL' sada z MIT?.
Obrazky jiz byly rozdéleny do sad a ofezany na obli¢eje. Jediny problém spocival v jejich
velikosti. Obrézky mély rozmér 19x19 pixelt. Po konverzi na spravny rozmér se sada stala
idedlni. Priklad obli¢eje z této trénovaci sady je ukdzan u obrazku s ekvalizaci histogramu
6.3. Sada obsahuje

e trénovaci sadu o 2429 oblic¢ejich a 4548 , neoblicejich“
e testovaci sadu obsahujici 472 obliceje a 23573 , neobliceje“

Testovaci obli¢eje nejsou prilis kvalitni. V sadé se nachédzi spousta rozostienych oblic¢eju,
které svym obsahem obli¢eje ani nepfipominaji. Priklady testovaci sady jsou na obrazcich

8.1. Tato sada je k dispozici ke stazeni na [1].

ENEAEEEENE

Obrazek 8.1: Ukazka obliceju testovaci sady CBCL

Vzhledem k faktu, ze se v testovaci sadé nachdazi pomérné mélo obli¢eju, byly nékteré
obliceje presunuty z trénovaci do testovaci sady za ucelem presnéjsiho sledovani chybovosti
sité pri trénovani.

Druh4d sada byla pouzita H. Schnedermanem a T. Kanadem pfi jejich vyzkumu na Car-

negie Mellon University. Sada se sklada z fotografii, které zachycuji celé postavy s obliceji.

LCenter of biological and computational learning
2Massachusetts Institute of Technology
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Je zde k dispozici soubor popisujici lokace jednotlivych obli¢eji. Nékteré trénovaci obrazky
nejsou popsany. Nevyhodou je zpusob, jakym jsou obli¢eje ohrani¢eny. Zatimco u obli¢eju
sady CBCL je ohrani¢ena pouze tvar, tato sada zachycuje celou hlavu ¢lovéka. Proto jsou
v rozich ruzné intenzity, coz klasifikator lehce znepfresniuje. Déle se zde vyskytuji obliceje
ruzné natocené, nékteré nejsou brany z piimého pohledu. Nicméné program je piizpusoben
také k trénovani pomoci této sady. Pro testovani byly pouzity sady od M. HradiSe.
ﬁspéénost detektoru s ekvalizaci histogramu na jednotlivych trénovacich a testovacich

sadach je mozné vidét v tabulce 8.1 a bez ekvalizace histogramu v tabulce 8.2.

Obrazek 8.2: Ukazka obrazku ze Schneidermanovy sady a vstupy pro trénovani sité

Sada Obliceje | Neobliceje
CBCL 81.5678% | 0.861155 %
Schneiderman || 64.0000 % | 0.390277 %
Upravend CBCL || 11.7589% | 0.861155 %

Tabulka 8.1: Chybovost sité s ekvalizaci histogramu
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Sada Obliceje | Neobliceje
CBCL 92.5847 % | 0.449667 %
Schneiderman || 43.6585 % | 0.666016 %
Upravend CBCL || 25.7905% | 0.436941 %

Tabulka 8.2: Chybovost sité bez ekvalizace histogramu

8.2 Vyhodnoceni

Chybovost sité se pri trénovani zaznamenava do souboru training-d m_y h m s.log. Z ta-
kového logu lze vytvorit graf, ktery pfesné zndzornuje trénovani sité. Ukéazka pribéhu

trénovani sité je na obrazku 8.3. Testovanim bylo prokazané, ze pri trénovani , neobliceju“

v e

Prubeh trenovani

55 T T

Chyba [%]

o] 200 400 600 800 1000 1200
Pocet trenovani

Obrazek 8.3: Prubéh trénovani neuronové sité

Pri lokalizaci hraje velkou roli konecna faze, kde se vykresluji pouze prekryvajici se
detekce. V priuchodu obrazem se na jednotlivé vyfezy aplikuji dvé neuronové sité. Prvni
je natrénovéana s aplikaci ekvalizace histogramu a druhd bez faze predzpracovani. Oblicej
se zaznamenava pouze v piipadé shody obou siti, Ze se na daném misté oblicej nachazi.
Kvili citlivosti sité se okolo obli¢eji vytvoif shluk detekei. Pokud dojde k chybné detekei?,
projevi se na misté pouze jednou nebo dvakrat. To velmi usnadiuje hledani chybnych
detekci, protoze detekce nespliiujici parametry pirekryvani jsou zahozeny. Ptiklad shluku
detekci ukazuje obrazek 8.4.

Neni tam ale vidét chybna detekce, ktera je zietelnd na obrazku 8.5. Chybnd detekce
tvori také maly shluk, ovSsem pouze o ¢etnosti 2. Proto musi byt parametr pro odstranéni

chybnych detekci dostatecné velky.

3Chybné detekce jsou oznacovany jako false positive.
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Obrézek 8.4: Shluk detekef okolo obliceje

Po odstranéni detekci, které nespliiuji podminky funkce threshold, obrazek nabyde

findlniho stavu. Ten zobrazuje obréazek 8.6.

Obrézek 8.5: Chybna detekce

Obrazek 8.6: Odstranéni nepiekryvajicich se detekci s parametry threshold(4,4)
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MizZe se také stat, ze v nékterych ¢dstech obrazu vytvoii neuronova sit velky shluk
detekci. Zde uz nepomuze ani odstranéni nepfekryvajicich se detekci a i ve vysledku se na

Spatném misté detekuje oblicej. Piiklad takové detekce je ukazan na obrazcich 8.7 a 8.8.

Obrazek 8.7: Piiklad Spatné detekce

Obrazek 8.8: Po odstranéni nepiekryvajicich se detekci

Detekce trvala prumérné okolo jedné minuty, v nejhorsich piipadech az Sest minut.
Dobu detekce ovliviiuje obsah a hlavné rozmér obrazu. Na obrazcich 8.9 jsou uvedeny

ruzné piiklady detekci obliceje, povedené i nepovedené.
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Obrazek 8.9: Piiklady detekci obliceju
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Kapitola 9

Z.aver

Cilem bakalafské prace bylo seznamit se s principy neuronovych siti a sestavit funkéni loka-
lizator obli¢eju v obraze za pomoci téchto siti. Velikou inspiraci poskytla prace H. Rowleyho,
podle jehoz navrhu byl detektor sestaven.

Nejlepsi vysledky detekce dosahovala sit trénovand na upravené sadé CBCL a s faz{
predzpracovani obrazu. Duvodem zlepSeni v testovaci fazi je pritomnost dobie osvétlenych
ostiejsich obliceju. Trénovani sité trvalo v zdvislosti na inicializovanych hodnotéch vah
a generovanych ,neobli¢ejich*“ ruznou dobu. Nejkratsi trénovani zabralo asi dvé hodiny, ale
detektor nebyl pouzitelny. Duvodem bylo Spatné nastaveni parametru trénovani. Nejdelsi
trénovani trvalo okolo Sestnédcti hodin. Nelze ale fict, ze ¢im delsi trénovéani, tim kvalitnéjsi
detektor. Pii trénovani bylo vyuzito shellovych skriptu, sité byly trénovany sekvencné za
sebou s ruznymi parametry a trénovacimi sadami.

Cile bakalarské préce se podafilo dosdhnout, lokalizace obli¢eji nejsou pochopitelné
stoprocentni. Lokalizace funguje na obli¢eje nenatocené a fotografované zepredu, urcita mala
tolerance natoceni tam ale je. Dalsim rozsifeni této prace by mohla byt detekce invariantni
vuci rotacim. Déle by se mohlo zefektivnit hledani obliceju. Toho by bylo mozné docilit,
pokud by se pfi nedetekovaném obli¢eji normalizované okénko posunulo o vice pixela. Pii
kladné detekci by se pripadné mohlo o pixel vratit, aby bylo okolo obli¢eju co nejvice detekei

za Ucelem pozdéjsi aplikace prahovani.
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Dodatek A

Obsah CD

e poster.png—plakat prezentujici tuto praci

e program/

config.cfg—konfigura¢ni soubor pro trénovani, testovani a uzivani neuronové
sité

doc/-~HTML dokumentace ke zdrojovému kédu generovana nastrojem Doxygen
Doxyfile/ —konfiguraéni soubor pro generovani dokumentace Doxygenem
images/ —adresar obsahujici trénovaci a testovaci sady

include/ —adresai se soubory potiebnymi k pfekladu

libs/—adresari se zkompilovanymi knihovnami dulezitymi pro linkovani

Makefile —make program pielozi, make pack vytvoii archiv x1ibosO1-bp.tar.gz

a make clean odmaze objektové soubory k linkovani a binarni spoustéci soubor
networks/ —adresaf s natrénovanymi neuronovymi sitémi pouzitelnymi k loka-
lizaci obli¢eju

README — textovy soubor s popisem spou§téni programu a popisem konfigura¢niho

souboru

src/ —adresafl se zdrojovymi soubory programu

e report/—zdrojové soubory tohoto dokumentu

bp.tex —preambule

cls/—adresar s definici dokumentu

czechiso.bst —¢esky standard pro citace CSN ISO 690
desky.tex —desky

detection/—adresar s obrazky detekce

fig/—adresaf s obrazky
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— Makefile
— obsah.tex—obsah dokumentu

— prilohy.tex— piilohy dokumentu
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Dodatek B

Manual

Program se ptelozi pitkazem make. make clean odstrani bindrni a objektové soubory a

make pack archivuje soubory do bp-xlibosO1.tar.bz2.

./localize -test networkName - otestuje sit jménem networkName na testovaci sadé

specifikované v konfigura¢nim souboru

./localize -train [trainedNetwork] —trénuje sit podle parametri nastavenych
v konfigura¢nim souboru, pokud je pifidan nazev sité trainedNetwork, pokracuje se

v trénovani této sité

e ./localize picture [outputPicture] —hled4 obliceje v obraze picture a vysledek
zobrazi, pokud je ptidan nézev outputPicture, je vysledek ulozen do tohoto souboru
e ./localize --help—vypiSe tuto nadpovédu
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Dodatek C
Konfiguracni soubor

config.cfg

e //—na zacatku radku znac¢i komentar

e threshold="x,y" —x je pocet pixeld, které se maji pfi odstranéni neptekryvajicich

detekei od kraje prohleddvat a y minimalni pocet prekryti

e noHistNet="path/to/network" —cesta k neuronové siti, kterd byla trénovana bez

faze predzpracovani obrazu

e net="path/to/network" —cesta k neuronové siti, ktera byla trénovana s fazi pted-

zpracovani obrazu'

e hist="x"—x je hodnota 1 v piipadé, Ze pfi trénovani/testovani je vyzadovéna faze

predzpracovani obrazu, hodnota 0 pokud vyzadovana neni
e learningRate="x"—x je citlivost nastavovani vah pfi trénovani
e momentum="x"—x je citlivost pro doznivani trénovani v dalsi iteraci

e batch="x"—x je pocet tvaii a ,netvaii“ v jedné trénovaci iteraci, celkem bude v trénovaci

iteraci tedy 2z obrazku
e globalsize="x"—x je pocet vétSich minim v trénovani pro zastaveni trénovani
e trainfaces="/path/to/dir" —cesta k adresaii s oblicejovou sadou pro trénovani
e trainnonfaces="/path/to/dir" —cesta k adresaii s ,,neobli¢ejovou “ sadou pro trénovani
e testfaces="/path/to/dir" —cesta k adresaii s obli¢ejovou sadou pro testovani

e testnonfaces="/path/to/dir" —cesta k adresaii s ,neoblicejovou* sadou pro tes-

tovani

'Musi byt zaddna cesta alesponi k jedné siti—net nebo noHistNet.
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