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Abstrakt

Tato prace pojednava o stale vice se rozvijejici oblasti biometrickych systémi, kterou je
rozpoznani obliceji. Dokument se zabyva moznostmi lokalizace tvafe na obrazcich a jejich
normalizaci, kterd je nutna z divodu vnéjsich vlivi i vlivem ruznych snimacich technik.
Jsou zde popsany rtizné techniky lokalizace dominatnich ryst obliceje, kterymi jsou napf.
oCi, usta, nos. V neposledni fadé prace popisuje ruzné pristupy k rozpoznani obliceju. Dale
je zpracovan navrh s implementaci aplikace pro rozpoznani dominantnich ryst obliceje de-
monstrujici zvolené metody pro nalezeni dominatnich rysi (Houghova transformace pro
detekei kruznic, lokalizace Gst ze znalosti umisténi o¢i) a identifikaci obliceje (linearni dis-
krimina¢ni analyza, jaddrova diskriminacni analyza). Posledni ¢ast diplomové prace obsahuje
shrnuti dosaZzenych vysledkt a zavér.

Abstract

This thesis deals with the increasingly developing field of biometric systems which is the
identification of faces. The thesis deals with the possibilities of face localization in pictures
and their normalization, which is necessary due to external influences and the influence of
different scanning techniques. It describes various techniques of localization of dominant
features of the face such as eyes, mouth or nose. Not least, it describes different approaches
to the identification of faces. Furthermore a it deals with an implementation of the Dominant
Face Features Recognition application, which demonstrates chosen methods for localization
of the dominant features (Hough Transform for Circles, localization of mouth using the
location of the eyes) and for identification of a face (Linear Discriminant Analysis, Kernel
Discriminant Analysis). The last part of the thesis contains a summary of achieved results
and a discussion.
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Kapitola 1
Uvod

Rozpoznani obliceje je velice dtilezitou oblasti v pocitacovém vidéni i v biometrii. V po-
slednich letech se stale vice védeckych pracovniki zabyva touto problematikou. V biometrii
patii rozpoznani obliceje spolu s otisky prsti k nejzkoumanéjsim oblastem, jelikoz pofizo-
vaci ndklady jsou diky rozsifeni vypocetni techniky v poslednich letech nizké. Tento zptisob
identifikace osob je navic vétSinou dobfe snasen samotnymi uzivateli. Diky akceptovatelnosti
uzivatelu existuje predpoklad rozsifeni biometrickych systémil pro rozpoznavani oblic¢eje do
komeréni sféry, at uz pro systémy dochézky ¢i jiné pfistupové systémy. Z hlediska bez-
pecnosti je mozné vyuziti pro hleddni pohiesovanych a hledanych osob na mistech, kde se
shromazduje mnoho lidi (sportovni utkani, demonstrace) nebo pro pouhé snimani venkov-
nich prostor méstskym kamerovym systémem napojenym na databazi hledanych osob.

Cilem této prace je poskytnout uceleny piehled procesu identifikace osob, at uz se jedné
o ruzné pristupy k lokalizaci obli¢eje a dominantnich ryst ¢i o samostnou idenfikaci oblic¢eje.
Vystupem je dale aplikace demonstrujici zvolenou metodu lokalizace dominantnich ryst a
identifikace obliceje.

Nasledujici kapitola 2 stru¢né shrnuje zakladni pojmy vyuziti v biometrii, kterymi jsou
identifikace a verifikace.

Dalsi kapitola 3 se zabyva metodami detekce lidské tvare v obraze. Existujici metody
vyuzivajl napf. apriorni znalosti tvaru lidského oblic¢eje ¢i barvy kiize. V praxi se vyuziva
kombinace vice pristupti. Rychlejsi, ale méné presnd metoda uréi kandidatské oblasti, kde
by se mohl nalézat oblicej, a nasledné je aplikovidna pomalejsi a presnéjsi metoda pouze na
tuto oblast.

Kapitola 4 pojednava o detekci dominantnich ¢asti obliceje jako jsou oci, tsta, nos ¢i
obodi. Detekovat tyto dominantni rysy je mozné bud v oblasti jiz lokalizovaného obliceje,
nebo také v kandidatské oblasti obliceje, kdy mtize dojit k potvrzeni, Ze tato oblast obli¢ejem
opravdu je.

Nasledujici ¢ast textu v kapitole 5 pojednéva o nutnosti obraz normalizovat a to z toho

divodu, ze obraz tvafe neni vzdy pofizen kvalitni technikou ¢i za vhodného osvétleni.



Dale je problémem také situace, kdy je tvar na zpracovavaném obrazku v jiném nez ¢elnim
pohledu. Normalizace se snazi vSechny tyto problémy fesit.

Nasledujici kapitola 6 popisuje rtizné piistupy k rozpoznani obliceje. Jsou zde popsany
linerni metody, jako jsou napt. analyza hlavnich komponent, analyza nezavislych kompo-
nent, linedrni diskriminaéni analyza, dale také jadrové metody (kernel methods), kterymi
jsou jadrova diskriminac¢ni analyza a jddrova analyza hlavnich komponent. Je zde déle po-
psana metoda elastickych shlukovych grafi popisujici topologickou strukturu lidské tvare a
aktivni vzhledové modely.

Kapitola 7 se zabyva implementaci a validaci aplikace. Podkapitoly 7.3 a 7.4 popisuji
zvolené metody a pristupy k rozpoznani dominantnich rysu a identifikaci obli¢eje. Jsou zde
prezentovany vysledky test@l a nachézi se zde shrnuti vysledk dosazenych pii testovani
aplikace.

V predposledni kapitole 8 jsou zminéna néktera budouci rozsifeni a smér vyvoje, jakim
by se aplikace mohla ubirat.

Zavérecna kapitola 9 zhodnocuje dosazené vysledky.



Kapitola 2
Vyuziti v biometrii

2.1 Identifikace obliceje

Identifikace obliceje je proces zpracovani obrazku neznamé tvare a zjisténi informace, které
osobé nélezi, porovnavanim tohoto obrazku s databazi znamych tvari. Jednd se vlastné
o porovnavani 1:N viz obrazek 2.1, kdy se hled& nejvétsi podobnost se vzorem ulozenym

v databazi. Pred vlastni identifikaci musi byt nejfive hledany obraz normalizovan.

Identifikace

‘.‘l‘
= uith

Obrazek 2.1: Identifikace. Prevzato z [7].

o -

2.2 Verifikace obliceje

Verifikace je proces potvrzeni identity osoby na obrazku. Jedna se o porovnani pouze s jed-
nou referencni Sablonou v databéazi, tedy o porovnavani 1:1 jak je zobrazeno na obrazku

2.2. Pted vlastnim procesem verifikace je opét nutné provést normalizaci.

2.3 Hledani osob

Pomoci hledani osob je mozné hledat obraz tvare, ktery nemusi byt uloZzen v databézi,
se kterou jej porovnavame. Obraz obliceje je postupné porovnavan s obliceji ulozenymi

v databazi a vysledkem je seznam osob sefazeny dle miry podobnosti. Tato metoda se da



Verifikace

?

Obrazek 2.2: Verifikace. Prevzato z [7].

vyuzit s databédzi hledanych osob s vyuzitim bézného kamerového systému mésta ¢i na

sportovnim stadionu.

2.4 Spolehlivost biometrickych systému

Spolehlivost biometrického systému tdava kvalitu a efektivitu systému. Mé¥i se pomoci
pravdépodobnosti s jakou systém odmitne neopravnénou osobu, pfijme opravnénou osobu,

pfijme neopravnénou osobu ¢i odmitne osobu opravnénou.

2.4.1 Mira chybného prijeti

Mira chybného ptijeti [7] (FAR — False Acceptance Rate) je pravdépodobnost, Ze biomet-
ricky systém klasifikuje dva rtizné bimetrické vzory jako shodné. Pokud se tak stane, systém

selze pfi odmitnuti potencidlniho ito¢nika. FAR je mozné vypocitat jako

__ pocet shodnych porovnani rozdilnych vzoru
FAR = celkovy pocet porovnani rozdilnych vzoru ° (21)

2.4.2 Mira chybného odmitnuti

Mira chybného odmitnuti [7] (FRR — False Rejection Rate) urcuje pravépodobnost, ze
biometricky systém klasifikuje dva rizné biometrické vzory od stejné osoby jako ruzné a

tim selze pii prijeti opravnéného uzivatele. FRR je spocitano pomoci rovnice

__ pocet porovnani vzoru osobyA vedoucichk neshode
FRR = celkovy pocet porovnani vzoru osoby A . (22)

2.4.3 Mira chybné shody

Mira chybné shody [7] (FMR — False Match Rate) udava podil chybné akceptovanych osob.
Oproti FAR neuvazuje v celkovém souctu pokusy, které byly nelispésné jesté pred samotnym

porovnavanim. FMR je mozno spocitat pomoci

FNR(T) = [ pi(s|Hi)ds, (2:3)



kde T je rozhodovaci prah, H; je vyrok, Ze vzor a Sablona pochéazi od ruznych osob, p; je

pravdépodobnostni hustota, ze vyrok v zavorce je pravdivy, a s je skére porovnani.

2.4.4 Mira chybné neshody

Mira chybné neshody [7] (FNMR — False Non-Match Rate) vyjadiuje podil osob, které byly
chybné odmitnuty biometrickym systémem. Narozdil od FRR nejsou do celkovych soucti
zapocCitany neuspésné pokusy jesté pred vlastnim porovanim. FNMR lze ziskat pomoci
vztahu

FNMR(T) = [} py(S|H,)ds), (2.4)

kde T je rozhodovaci prah, H, je vyrok, Ze vzor a Sablona pochézi od stejné osoby, p,

je pravdépodobnostni hustota, ze vyrok v zavorce je pravdivy a s je skére porovnani. Na

& Impostor Genuine
8] Distribution Distribution
p(s|H) P,(s1H,)
0 " Threshold T 1 Score s

Obrazek 2.3: Vztah FMR/FNMR a FAR/FRR. Pfevzato z [7].

obrazku 2.3 kfivka Impostor Distribution idava podil neopravnénych osob a kiivka Genuine
Distribution udéava podil osob opravnénych pro vstup do systému. Podle rozhodovaciho
prahu 7" se podil chybné pfijatych/odmitnutych osob muze ménit. Pokud prah 7" bude
nastaven na hodnotu, kde se obé kfivky protinaji, bude podil chybné pfijatych/odmitnutych

osob stejny a bude oznacen jako mira vyrovnani chyb.

2.4.5 Mira vyrovnani chyb

Mira vyrovnani chyb [7] (EER) reprezentuje oblast, ve které se FMR(T) a FNMR(T) sho-
duji a kterd je zobrazena na obrazku 2.4. Pokud nastavime porovnévaci préh 7" na hodnotu
EER, bude se pocet chybné akceptovanych osob rovnat poctu osob chybné prijatych. Diky
tomuto je mozné nastavit prah tak, aby hodnoty FMR a FNMR odpovidaly pozadavkim

na biometricky systém.



Score s

FMR(T) FNMR(T)

EER

Obrazek 2.4: Mira vyrovnani chyb. Pfevzato z [7].

2.4.6 ROC krivky

ROC kiivky [7] (Receiver Operating Curve) jsou v dnesni dobé standardem pfi popisu vlast-
nosti daného systému. V biometrii predstavuji detekéni schopnost funkce FMR k FNMR
eventuelné FAR k FRR, tj. FNMR=f(FMR). Ptiklady nékterych ROC kiivek jsou zobra-
zeny na obrazku 2.5.

14
o
(1N
1
FAR = FRR
= FRR > FAR
14 "
= 1:1
[T
1:N
FAR > FRR

il AP

Obrazek 2.5: ROC kiivky. Prevzato z [7].



Kapitola 3
Lokalizace obliceje

Lokalizace obliceje je prvnim a velmi dilezitym krokem pfi rozpoznavani oblic¢eje. Spravné
urceni umisténi kandidatskych oblasti obli¢eje v obraze muize usetfit nutna rozhodovani pii

kontrole toho, zda kandidatska oblast je ¢i neni oblicejem.

3.1 Strukturalni metody

Pristup k detekci lidské tvafe zaloZzeny na strukturalnich metodéach je vyvinut na zakladé
znalosti vzhledu lidské tvare. Je nutné vytvorit jednoduchéa pravidla popisujici rysy obliceje
a vazby mezi nimi. Oblic¢ej se obvykle vyskytuje v pohledu, kdy jsou viditelné obé oci, které
jsou vzajemné symetrické, nos a usta. Vazby mezi rysy mohou byt reprezentovany jejich
relativni vzdalenosti a polohou. Rysy obliceje jsou ze vstupniho obrazu extrahovany jako
prvni a kandidatské oblasti obli¢ejii jsou rozpoznény na zakladé kédovacich pravidel. Je
jesté mozné pouzit verifika¢ni proces ke snizeni Spatnych detekci obli¢eje. Problémem to-
hoto pristupu je obtizné vytvareni dobfe definovanych pravidel na zakladé znalosti vzhledu
lidského obliceje. Pokud budou pravidla vytvotfena prili§ podrobné, mohou byt Spatné de-
tekovany nékteré tvare z dtivodu, Ze nebudou vyhovovat vSem pravidlim. Naopak, pokud
budou pravidla prilis obecna muzZe dojit ke Spatné detekci obliceje. Déle je také obtizné pou-
Zit tento pristup pro detekci obli¢eji pod riiznymi thly, protoze je témér nemozné popsat
vSechny mozné pripady natoceni obli¢eje. Ale presto pri detekci tvaii pii ¢elnim pohledu
tento pfistup funguje dobfe [32].

Napriklad metoda zalozena na hierarchickych znalostech podoby lidské tvare popsana
v [32] se sklad4 ze tfi tirovni pravidel. Na nejvyssi urovni jsou prohleddvany vSechny kan-
didatské oblasti obliceji. Kandidatské oblasti jsou prohledavany aplikovanim okénka na
vstupni obraz a aplikaci sady pravidel na kazdém misté. Pravidla na nejvyssi drovni popi-
suji obecny vzhled tvafe, pravidla na nizsich vrstvach se spoléhaji na detaily oblicejovych
ryst.

Napftiklad hierarchie obrazkt o rizném rozliSeni je vytvorena primérovanim a pod-

vzrokovanim 3.1. Ptiklady pravidel pouzivanych k detekci kandidatskych oblasti oblicejt



v

slozené z oblasti s rovnomérnou intenzitou), horni éast obli¢eje (svétlé ¢asti na obrazku
3.2 s rovnomérnym rozlozenim intenzity) a vyznamny je také rozdil pramérnych hodnot

intenzity mezi stfedni a horni ¢asti obliceje.

[ah {b] (e} (d)

Obrézek 3.1: a) n=1, ptivodni obrazek, b) n=4, ¢) n=8, d) n=16. Ptvodni a odpovidajici
obrazky v nizkém rozliSeni. Kazdé ¢tvercova oblast se skladd z n x n bodd u kterych je
hodnota intenzity kazdého bodu nahrazena priamérnou hodnotou intenzity bodt ¢tvercové
oblasti. Prevzato z [32].

Obrazek 3.2: Typicky oblicej pouzivany ve strukturdlnich metodach. Kédujici pravidla jsou
zalozena na znalosti vlastnosti oblicejovych oblasti (rozloZeni intenzity a jejich rozdil). Pre-
vzato z [32].

Na obrazku s nejnizsim rozliSenim (troven 1) jsou hleddny kandidatské oblasti oblic¢eju
a tyto oblasti jsou dale zpracovavany ve vyssim rozliSeni. Na druhé trovni je provedno
lokalni vyrovnani histogramu na kandidatnich oblastech obli¢eje ziskanych z prvni trovné.
Poté nasleduje detekce hran. Kandidatské oblasti, které ztistaly po aplikaci pravidel na
druhé drovni, jsou zkoumany na t¥eti Grovni dalsi sadou pravidel odpovidajici obli¢ejovym
rystm jako jsou o¢i a usta.

Vyhodou tohoto hierarchického pfistupu je, Zze postupné zaméreni od hrubé oblasti

obli¢eje po jemné detaily vede ke snizeni vypocetni narocnosti.

10



3.2 Lokalizace obli¢eje pomoci barvy kiiZe

Detekce obli¢eje pomoci barvy kuze [30], [23] je zdkladni a velmi tispé$nou metodou pro
detekci obli¢eje. Pomoci této metody jsou nalezeny kandidatské oblasti, v nichz by se mohl
nalézat obliCej, a pak se na tuto omezenou oblast aplikuji dalsi metody, které by byly pro
detekci obliceje v celém obraze velmi pomalé. Tyto metody potvrzuji, zda je kandidatska
oblast oblicejem. U lokalizace pomoci barvy ktze se vyuziva toho, ze lidska kize sdili
urcity maly podprostor v barevném prostoru. Vymezenim tohoto prostoru jsme schopni
modelovat barvu lidské kuze. Z této znalosti pak mize byt klasifikovana barva jednotlivych
pixelt obrazu.

Nejdfive je vhodné zvolit barevny model. U zékladniho barevného modelu RGB je barva
definovéna tfemi slozkami (Cervend, zelend a modra) o rtzné intenzité. Dalsim barevnym
modelem, ktery je mozné pouzit, je barevny model oddélujici jasovou a barevnou slozku
YCbCr. Na tento barevny model miize byt velice jednoduse pfeveden model RGB. Prevodni

vztah je nésledujici:

Y 16 65.481 128.553  24.966 R
Cb | = | 128 | + =37.797 —74.203 112.00 | G (3.1)
Cr 128 112.000 —93.786 —18.214 B

Dale je nutné zvolit podprostor pro barvu ktze 3.3. Toto rozlozeni je ziskdno experi-
mentalné srovnanim ruznych testovacich vzort. Velkou vyhodou je snadné implementace
a rychla klasifikace. Uspésnost vysledku je velmi zavisla na vybraném modelu a pfesnosti

pravidel, kterd jsou uréena experimentalné [30], [23].

- -

Obrézek 3.3: a) Podprostor barvy ktize v RGB. b) Podprostor barvy ktze v YCbCr. Pfe-
vzato z [30].
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3.3 Detekce obrysu tvare

Dalsi moznosti, jak lokalizovat obli¢ej v obraze, je pomoci Houghovy transformace [20],
[18]. Z apriorni znalosti toho, Ze lidsky obli¢ej ma pfiblizné tvar elipsy, se pomoci Houghovy
transformace hledaji elipsy v obraze. Nalezené oblasti jsou prohlaseny za kandidétni oblasti
a na né jsou aplikovany dalsi metody, které rozhodnou, zda se jedna o obli¢ej ¢i nikoliv.
Tento zpisob lokalizace obliceje je velice ¢asové narocny v porovnani naptiklad s metodou

zalozenou na detekci barvy ktize.

i)

Obrazek 3.4: Nalezené oblic¢eje pomoci Houghovy transformace a zvyraznéni pfesné oblasti

obli¢eje pomoci aktivnich kontur. Pfevzato z [18].

3.4 Porovnavani Sablon

Metoda porovnavajici Ssablony neboli Template Matching vyuziva standardni vzor obliCeje,
nejcastéji v ¢elnim pohledu, ktery je ru¢né preddefinovan nebo parametrizovan funkci. Na
vstupnim obraze je korelace hodnot standardnich vzori pocitina nezévisle pro kontury
obliceje, o€i, nos a usta. Existence obli¢eje je stanovena na zakladé korelace hodnot. Tento
pristup méa tu vyhodu, Ze je jednoduchy na implementaci. Byl vSak prokizan za nevhodny
pro rozpoznani obli¢eje, protoze nedokaze efektivné pracovat s rozdily v méritku, pozici
a tvaru obliceje. K docileni neménnosti métitka a tvaru obliceje bylo nasledné navrzeno

multirozliseni, multimétitko, dil¢i Sablony a deformovatelné Sablony [32].

3.4.1 Prieddefinované Sablony

Moznosti pouziti nékolika preddefinovanych dil¢ich Sablon je nékolik. Jednou z nich je pou-
ziti samostatné Sablony pro oci, nos, Gsta a obrys tvare. Kazda sablona je definovana samo-
statnymi pravidly. V prvnim kroku jsou porovnavany oblasti se Sablonou obrysu oblic¢eje a
jsou detekovany kandidatni oblasti oblicejii. Poté je na tyto oblasti kandidatskych oblicejt
pouzito porovnavani s ostatnimi diléimi Ssablonami [32].

Dalsim zptisobem lokalizace obliceje pomoci preddefinovanych Sablon je metoda za-

lozena na Sabloné tvaru obli¢eje pti ¢elnim pohledu. Nejprve je pouzit hranovy detektor
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pro extrakci hran, naptiklad Sobeliv hranovy detektor. Tyto hrany jsou seskupeny dohro-
mady pro vyhledavani Ssablony obli¢eje s né€kolika omezenimi. Po detekci umisténi obrysu
obliceje je stejny proces aplikovan s rliznymi méritky k nalezeni rysi jako jsou oci, obodi a
usta [32].

3.4.2 Tvarovatelné sablony

Metody zalozené na tvarovatelnych sablonach k extrakci obli¢ejovych ryst jsou zaloZeny na
vhodném elastickém modelu, ktery vyuzivaji vétsinou k detekovani hran metodou energe-
tickych kfivek, zvanych téz hadi ¢i aktivni kontury, kdy se kfivky deformuji pomoci tzv.
vnitinich, vnejsich a obrazovych sil. Vnitini sily kontroluji hladkost priibéhu, obrazové sily
smeéruji tvarovani kontury smérem ke hrané objektu a vnéjsi sily jsou vysledkem pocatec-
niho umisténi kontury. Aktivni kontura se postupné tvaruje ke hrané objektu do pozice
s nejmensi celkovou energii [24].

M¢jme konturu reprezentovanou diskrétné [24]:
Up = [Tn,yn], n=0,1,...,N. (3.2)
Vysledna pozice aktivni kontury Eg odpovida lokadlnimu minimu energie:
Es =N Exv, + 3N B+ 3N | Erog, (3.3)

kde En je vnitini energie kontury, F; je energie obrazu a Er je energie omezeni. Vnitini

energie kontury mutze byt definovana jako energie spojitosti Fo a zakfiveni F:

En = a(n)EC(Un) + ﬁ(n)EK(Un)v (3‘4)
_ d*‘vnfvn— |

EC - maa:d—]vn(j)—;nfﬂ’ (35)

EK — ‘Un—l_zvn+vn+1|2 (36)

AT [Un—1—20n () +Un1 ]’
kde a(n) a B(n) jsou vahové funkce definujici elasti¢nost a tuhost kontury, d je primérny
obvod kontury a v,(j) reprezentuje osmiokoli bodu v,,j =1,2,...,8.

Metodou zalozenou na tvarovatelnych Sablonéch je metoda popsana v [12] vyuzivajici
aktivnich kontur [11], [13]. Na obraz je nejdfive aplikovan filtr k rozostfeni a pak mor-
fologicky operator ke zvyraznéni hran. Upravenych n bodd hada je pouzito k nalezeni a
eliminaci malych rusivych segmenti zakriveni. Oblicej je u tého metody aproximovan elip-
sou a k nalezeni je mozné pouzit Houghovu transformaci aplikovanou na oblasti, které
jsou zvyraznény hady, a nalézt dominantni elipsu reprezentujici oblicej. Timto je ziskana
sada 4 parametrti popisujicich elipsu a oblast reprezentovana touto sadou je prohlésena
za kandidatskou oblast obli¢eje. Na kazdou z téchto kandidatskych oblasti je aplikovana
podrobné metoda tvarovatelnych Sablon, tentokrat k nalezeni detailnich rysi. Pokud je
nalezena vétsina obli¢ejovych ryst a jejich vzajemna poloha je ve spravném pomeéru, je

kandidatska oblast povazovéana za oblicej [32], [33].
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Kapitola 4

Nalezeni dominantnich ryst

obliceje

Nalezeni dominantnich rysi oblic¢eje je nedilnou soucasti strukturovaného pristupu rozpo-
znani obli¢eje. Postupné jsou lokalizovany jednotlivé dominantni ¢asti obliceje, jako jsou
o€i, Gsta, nos a oboci. Po detekci je nutna normalizace kvili pfedpokladanym rusivym vli-
vim. Poté je mozné detekované dominantni ¢asti porovnavat s idaji ulozenymi v databazi
pomoci riznych porovnévacich algoritmi a na zakladé statistické podobnosti rozhodnout
o mite jejich shody.

Pokud jsou nalezeny vSechny tyto dominantni rysy, napriklad pomoci metod popsanych
v nasledujici ¢asti textu, na jednom obrazku ¢i na prfedem daném vytfezu obrazku, muze

byt tato oblast prohlaSena za oblice;j.

4.1 Detekce oé1

N 4

jejich lokalizaci. Nékteré metody jsou zalozeny na Sablonovém pfistupu ¢i na pfiznacich
obrazu, jiné vyuzivaji apriornich znalosti napiiklad tvaru duhovky a v neposledni radé

existuji i metody kombinujici riizné typy pristupt.

4.1.1 Snimani osvétleného bodu oka

Prvni metodou pro detekci a lokazilaci o¢i je metoda Snimani osvétleného bodu oka (Cap-
turing Eye Illumination Spot) popsand v [22], ktera vyuziva znalosti toho, Ze stfed pupily
ma vlivem osvétleni v obraze velmi vysokou intenzitu. Po provedeni nutnych tprav obrazu,
jakymi jsou prevedeni obrazu do stupnt Sedi a zvyraznéni hran, ziskdme obraz, kde ¢ésti
reprezentujici vnéjsi okraj duhovky a zornici jsou velmi tmavé a obraz mezi nimi je naopak
velmi svétly.

Detekce o¢i miize byt reprezentovana jako mnozina T'Eye = {G1, D, G2}, kde G1 je prah

ve stupnich Sedi urcujici barvu vnéjsiho okraje duhovky a zornice. Tento prah bude nabyvat
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velmi malych hodnot reprezentujicich téméf ¢ernou barvu. G2 naproti tomu reprezentuje
préh ve stupnich Sedi pro body, které jsou mezi vnéjsim okrajem duhovky a zornici. Prah
zde naopak nabyva vysokych hodnot reprezentujicich téméi bilou barvu. D je minimalni
prah vdalenosti mezi vnéjsim okrajem duhovky a zornici. V této oblasti se musi vyskytovat
pouze body barvy prahu G2. Pokud bude vhodné zvolen prah D, da se diky jeho piitomnosti
predpokladat, Zze metoda bude fungovat i na obrazky tvari, které jsou ruzné vzdaleny. Tato

sablona bude aplikovdna na upraveny obrazek se zvyraznényma hranama 4.1.

Hlumination r

4 i epot
n
' arc
- ¥
:"--
A &
' e (f
ﬁ::x\ b J/
g
s - Chinline g

Obrézek 4.1: Sniméani osvétleného bodu oka. Outer arc — vnéjsi okraj duhovky, Illlumination

spot — osvétleny bod zornice. Prevzato z [22].

4.1.2 Robustni algoritmus pro detekci o¢i ve tvari ve stupnich Sedi bez
bryli

Tato metoda popsand v [19] je robustnim algoritmem pro detekci oéi v obrazu tvare bez
bryli (A Robust Algorithm for Eye Detection on Gray Intensity Face without Spectacles),
ktery je ve stupnich Sedi, zalozenym na kombinaci metod vyuzivajicich charakteristickych
vlastnosti a pristupu na zakladé Sablon. Kombinaci riznych technik a piekonanim jejich
nedostatkll tento algogritmus pouziva nejprve metodu zaloZzenou na piiznacich k pribliz-
nému urceni oblasti o¢i. Poté metoda zalozend na Sablondch presné ur¢i umisténi oka a

nalezne stfed duhovky. Tento pfistup je nezbytny z toho divodu, Ze postup zaloZeny na
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porovnavani se Sablonou je ¢asové velice narocny. Kdyby se o¢i mély detekovat pouze Sa-
blonovym piistupem, musel by se prochazet cely obraz bod po bodu. A jelikoz by nebyla
znama ani priblizna velikost o¢i, musel by obraz byt vicekrat porovnavan bod po bodu se
Sablonami riznych velikosti. Z tohoto divodu je nejdfive omezena oblast pravépodobného
vyskytu oci a diky tomu se rapidné snizi casova naro¢nost porovnavani se Sablonou. Jelikoz
jesté zname pribliznou velikost oblasti, kde by se mohly nachézet o¢i, je mozné odhadnout
velikost Sablony a tim jesté vice snizit ¢asovou narocnost.

Postup detekce je popsan na obrazku 4.2. Nejdiive je z ptivodniho obrazku (a) vypocitan
gradient obrazu, ktery je zobrazen na obrazku (b). Pomoci gradientu je uréena soufadnice
Y pravdépodobného vyskytu o¢i (obrazek (c)). Primétem vSech bodi v horizontalni oblasti
v obrazku (c) je ziskan vertikalni stfed obli¢eje (obrazek (d)). Svislym primétem gradientu
obrazku je ziskdn obrazek (e) a z néj je mozno nalézt hranice tvafe a odhadnout $ifku
obli¢eje. Spojenim vysledki (c), (d) a (e) ziskdme segmentovany obraz (f) na jehoz zakladé
a na zdkladé odhadu sitky oblic¢eje jsou zvyraznény oblasti oéi (obrazek (g)).

Na tyto oblasti o¢i je jiz mozné aplikovat pomalejsi, ale zato pfesnéjsi metodu zalozenou
na Sablonovém pristupu, napriklad metodu Snimani osvétleného bodu oka zminénou v 4.1.1.

Po aplikaci Sablonové metody je mozné rozhodnout, zda se o o¢i jedna ¢i nikoliv.

Obrazek 4.2: Detekce oblasti o¢i. Prevzato z [19].
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4.1.3 Houghova transformace pro detekci kruznic

Houghovu transformaci pro detekci kruznic je mozné také vyuzit k nalezeni o¢i. U této
metody se vyuziva znalosti, ze duhovka mé kulaty tvar. Na zakladé velikosti obliceje je
urcen pfiblizny primér duhovky oka. Poté je na obraz aplikovana Houghovu transformace
hledajici kruznice zadaného priimeéru. Tato metoda ma tu vyhodu, Ze dokaze detekovat i
prerusené, prekryté ¢i jinak poskozené kruznice. Nalezené kruznice jsou poté prohlaseny za
kandidatské oblasti o¢i (viz obrazek 4.4). Tyto kandidatské oblasti jsou dale zpracovavany, a
pokud budou vyhovovat zadanym podminkam, budou prohlaseny za oblast oéi (viz obrazek
4.5). Mezi tyto podminky mimo jiné patii, Ze v uré¢ité vzdalenosti nad okem musi existovat
obod¢i a dale musi byt mezi o¢ima tusta.

Pri detekci kruznic pomoci Houghovy transformace se postupuje tak, ze se hledaji kru-
Znice popsané rovnici

(r —a)®+ (y — b)% =r? (4.1)

kde a, b a r jsou hledané parametry. Jelikoz jsou hledany tii parametry bude Houghiv
prostor dimenze 3. Pro Gcely detekce oc¢i se hledaji pouze parametry a a b, jelikoz parametr
r je explicitné urcen. Postupuje se tak, ze nejdiive je obrazek upraven prahovanim na binarni
4.3 b). Poté je pro kazdy bod uréeny soutadnicemi [z,y| aplikovdna rovnice (4.1). Pokud
se na testovaném misté naléza zvolena hodnota bodu (dle binarizace — bud 0 nebo 255),
je na zadané misto v akumulatoru pri¢tena jednicka. Nakonec jsou hodnoty akumulatoru
sefazeny vzestupné, kdy nejvyssi hodnotu maji nejpravdépodobnéjsi mista vyskytu kruznic
v obraze. Pro zvySeni presnosti Houghovy transformace, hlavné na okrajich obrazku, muize
mit Houghtv prostor, a tedy i akumuléator, vétsi rozmér nez obrazek. Na obrazku 4.3 c) je
mozné vidét Houghtiv prostor. Body s nejvyssi hodnotou intenzity jsou stfedy hledanych
kruznic. Na obrazku 4.4 jsou zvyraznény vSechny nalezené kruznice o zadaném primeéru a

na obrazku 4.5 jsou zvyraznény pouze kandidatské oblasti o¢i.

Obrazek 4.3: Houghova transformace. a) ptivodni obrézek, b) binarizovany obrazek se zvy-
raznénim nalezenych kruznic, ¢) Houghtv prostor (hodnoty jsou pfepocitany do intervalu
[0, 255]).
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Obrazek 4.4: Kandidatské ob- Obrazek 4.5: Oblast oéi. Kru-

lasti o¢i. VSechny kruznice de- Znice prohlasené za oblast o¢i.
tekované Houghovou transfor- Zelenou barvou pravé oko,
maci o zadaném priameéru. cervenou levé.

4.2 Detekce st

Usta také patii mezi diilezité dominantni rysy. Detekce tist mtize byt zaloZena na znalostnich
metodach, jako jsou napriklad metody zaloZené na znalosti tvaru ¢i barvy rtd, kdy rty
obsahuji vysokou hodnotu barvy Cervené a naopak velmi nizkou hodnotu barvy modré
barevného modelu RGB. Pfi pouziti metod zalozenych na znalosti tvaru musi byt brano
v potaz i to, Ze tvar rti muze byt ovliviiovan mimickymi svaly.

’,

4.2.1 Ze znalosti umisténi o¢i

Tato metoda [22] vychazi ze znalosti umisténi o¢i, pomoci niz 1ze ur¢it obdelnikovou oblast,
kde se rty budou nalézat. Tato oblast je zobrazena na obrazku 4.6. U této metody je nutné
zvolit prah hodnoty intenzity pro rty a také minimélni velikost rti. Pokud se na jedné
linii minimélni délky L bude nalézat pouze hrana pozadovanych hodnot intenzity, tak se
s néjvétsi pravdépodobnosti jedna o rty. Sablona pro lokalizaci rt@t mize byt definovana,
naptiklad jako mnozina TL = {z1,22,y,G, L}, kde z1 je soufadnice X stiedu levého oka,
2 je souradnice X stfedu pravého oka, y je nejvétsi Y soufadnice ze stfedt obou o¢i, G je

préah v hodnotéach intenzity boda lezicich na linii rt a L je prah minimélni délky linie rtt.

4.2.2 Na zakladé barevnych modifikaci obrazu

Lokalizace tst na zakladé barevnych modifikaci obrazu podle [30] spoé¢iva v tom, Ze je
nejdiive provedena barevna transformace do F-barevného prostoru, ktery je vytvoren po-
moci Fisherovy linearni diskriminaéni analyzy (viz obrézek 4.7). Tato transformace je za-

loZena na prepokladu, ze rty obsahuji vysokou hodnotu cervené barvy a velmi nizkou hod-
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Obrazek 4.6: Vymezena oblast pro hledani rta.

notu barvy modré modelu RGB.

R
Fprostor = [—0.289 0.379 0.038]- | G | . (4.2)
B

Jelikoz u této barevné transformace existuje moznost vyskytu ¢asti pozadi s velmi vyso-
kou hodnotou ¢ervené a nizkou hodnotou modré barvy, aplikujeme barevnou transformaci
pouze na kandidatské oblasti obli¢ejii. Pak provedeme prahovani 4.7 a poté pouze staci
provést segmentaci, naptiklad pomoci algoritmu mean shift [25]. Shluk, ktery se nachdzi

v oblasti mezi o¢ima v urcité vzdalenosti, kterou je mozné odhadnout, je prohlasen za tusta.

P~ 1
A’. = s .
A4 -
0

Obréazek 4.7: Obraz v F-barevném prostoru a jeji bindrni obraz. Pfevzato z [30].
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4.3 Detekce nosu

Detekovat nos je mozné napriklad podle umisténi o¢i a tst. Diky této apriorni znalosti je
mozné vymezit oblast, kde se nachéazi nos. Na obrazku 4.8 je zobrazena vymezené oblast,
kde se naléza nos. Déle oblasti zdjmu mize byt pfesné umisténi Spicky nosu. Tu je mozné

lokalizovat z poznatku, Ze $picka nosu je obvykle svétlejsi nez okoli [2].

Obrazek 4.8: Vymezena oblast nosu.

4.4 Detekce oboci podle umisténi oci

Tato metoda [22] je zaloZena na znalosti umisténi o¢i podle niz je mozné lokalizovat i polohu
obodi. Sablona pro oboé¢i miize byt definovana jako mnozina TEb = {G,L,C}, kde G je
prahova hodnota intenzity bod oboci, L je prah vzdalenosti obo¢i od stfedu zornice, C je
pocitadlo prahovych hodnot, které vymezuje sitku obo¢i. Tato Sablona je aplikovana pouze
na oblast uréenou z umisténi oc¢i, kdy v prvnim kroku je z umisténi o¢i uréena minimalni
a maximéalni vzdalenost obo¢i od oka a také je podle velikosti oka uréena prahova hodnota
L. Prahové hodnota G je urCena po zpracovani obrazku hranovym detektorem, u obrazku,
kde bod muzZe nabyvat hodnot intenzity od 0 do 255 je tato prahova hodnota vétSinou
kolem 230 a byla zjiSténa experimentalné. Na konci je vyhodnocena sitka obo¢i pomoci
pocitadla prahovych hodnot C', a pokud spliuje podminku miniméalni Sitky obo¢i, tak je
mozné zadanou oblast prohlasit za obo¢i. Podminku minimalni siftky oboci je mozné zvolit

vice zpusoby, naptiklad pomérem ze vzdalenosti mezi levym a pravym okem.
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Kapitola 5
Normalizace obrazu obliceje

U vzajemného porovnavani obrazii oblicejt je zapotiebi pocitat s tim, ze kazda osoba muze
byt na obrazku pod riznym thlem, v rtizné vzdalenosti a rizné osvétlend, a z tohoto divodu
je velice vhodna normalizace.

Umisténi a orientaci obliceje je mozné urcit Sesti parametry: tfemi rotacemi a tifemi
translacemi. Shodné transformace obli¢eje nebo jiného objektu je urcena témito Sesti pa-
rametry. Shodna transformace oblic¢eje pfedstavuje pro velké mnozstvi rozdilt vzhled 2D
obrazu. Mimo jiné i zmény osvétleni zpusobené libovolné umisténymi svételnymi zdroji
s riznou intenzitou také predstavuji zna¢né mnozstvi rozdild. Soucasné nestabilni defor-
mace oblieje (v disledku ovlddédni mimickych svalii a rozdilii identity) zptisobuji jesté
jemné rozdily ve 2D obraze. Identita jedince, ackoliv je zachycena s témito malymi odchyl-
kami, nemusi byt uréena v disledku mnoha dalsich pohybi téla a osvétleni obliceje, proto
je nezbytné tyto rusivé vlivy kompenzovat nebo normalizovat obli¢ej na urcitou polohu
a osvétleni tak, aby byly odchylky diky tomu minimalizovany. V dtsledku toho, Ze se malé
odchylky v obraze, zpusobené identitou jedince a ovladanim svali, stanou dominantnim
zdrojem intenzity odchylek v obraze, mohou byt tyto malé odchylky analyzovany pro tcely
rozpoznavani [10].

Pripomernime vystup faze detekce obliceje a lokalizace. O¢i, nos a usta byla urc¢ena pou-
Zitim primych metod zpracovani obrazu. Predpokladejme nyni, Ze horizontalni pozice nosu
byla také urcena a presnd poloha pro Spicku nosu je taktéz dostupné. Detekce umisténi
téchto ptiznakovych bodi (o¢i, nos a usta) dava odhad umisténi jednotlivych tvari. Jakmile
je znama pozice nebo 3D pozice a orientace obliceje, je mozné invertovat ucinek translaci
a rotaci a vytvorit standardizovany celni pohled jedince. Navic pozice priznakovych bodt
dovoluje zhruba segmentovat obrys tvare k odstranéni rusivych informaci pozadi. Po seg-

mentaci muze byt vypocitan histogram obli¢eje k vyrovnéani svételnych zmén v obraze [10].
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5.1 RoztaZzeni kontrastu

Roztazeni kontrastu [9] (Casto nazyvané normalizace) je jednoduchou metodou pro vyle-
pSeni obrazové kvality. Kontrast obrazu je zlepsen ,,natazenim“ rozsahu hodnot intenzity,
tak aby obrazek obsahoval rozsah pozadovanych hodnot, naptiklad celou skalu hodnot in-
tenzity, které obrazek prislusného typu obrazu umoznuje. Narozdil od techniky vyrovnani
histogramu miiZe roztazeni kontrastu pouzit pouze linearni skélovaci funkci na hodnoty ob-
razovych bodt. V disledku toho neni vysledek ptili§ hruby. Ve vétsiné pripadl se roztazeni
kontrastu aplikuje na obrazek v odstinech sedi a vystupem je opét obrazek ve stupnich Sedi.

Pred samotnym provedenim roztazeni kontrastu je nezbytné urc¢it mezni horni a dolni
hodnoty bodi podle kterych mé byt obraz normalizovan. Témito meznimi hodnotami jsou
casto minimalni a maximalni hodnoty bodi, kterjch mtze dany typ obrazku nabyvat. Pro
obrazek v odstinech Sedi muze tato dolni a horni hranice byt 0 a 255, jak je zobrazeno na
obrazku 5.1 b). Déle je v aktualnim obraze nalezena nejnizsi a nejvyssi hodnota bodu. Ted
jiz jen staci aplikovat pro kazdy bod obrazu nasledujici funkci a ziskat tak novou hodnotu

bodu
Pout = (Pin = ) (}2) + 0, (5.1)

kde P;, je pavodni hodnota bodu, ¢ je minimalni hodnota bodu v aktualnim obrazku, a
je zvolend minimélni hodnota bodu, b je maximalni zvolena hodnota bodu, d je maximalni
hodnota bodu v aktudlnim obrazku. Hodnoty mensi nez a jsou nastaveny na a, hodnoty
vétsi nez b jsou nastaveny na b. Problém mize nastat, pokud jediny bod méa velmi nizkou,
¢i naopak vysokou hodnotu intenzity. Tim mtze byt vazné ovlivnéna hodnota c a d, coz
miize vést k velice zkreslené a neodpovidajici zméné hodnoty ostatnich bodt. Proto je
vhodné nejprve vzit histogram obrazku a z néj teprve vybrat hodnoty c a d. Pak je mozné
napiiklad zvolit, ze 5 % hodnot bod bude nizsich nez ¢ a 5 % hodnot bude vyssich nez d jak
je mozno vidét na obrazku 5.1 c). Timto se zabrani negativni zméné vysledného kontrastu
vlivem odhlehlych a malo se vyskytujicich hodnot intenzity bodf.

Dalsi obvyklou technikou je pouziti histogramu intenzit k nalezeni nejvice zastoupenych
hodnot intenzity v obrazku a nasledné definovani mezni hodnoty, pod kterou budou data
ignorovana. Histogram intenzit se postupné zpracovava od 0 az do prvniho vyskytu hodnoty
vy$§i nez mezni hodnoty. Této hodnoty bude nabyvat c. Podobné je histogram intenzity
zpracovavan od 255, dokud prvni hodnota neni vysSsi nez mezni hodnota. Tuto hodnotu
reprezentuje d.

Vyse popsané zplisoby roztazeni kontrastu lze aplikovat také na barevné obrazky. V tomto
ptipadé budou vSechny barevné kanaly roztazeny pouzitim stejnych zmén z dtivodu zacho-

véani spravného pomeéru barev.
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a) b) c)

Obrazek 5.1: Roztazeni kontrastu. a) puvodni obrazek, b) roztazeni kontrastu zvolenim
dolni a horni hranice 0 a 255, ¢) roztazeni kontrastu, dolni a horni hranice uréena pomoci

procent.

5.2 Vyrovnani histogramu

Techniky zaloZené na vyrovnani histogramu [9] poskytuji sofiskovanéjsi metody pro tpravu
dynamického rozsahu a kontrastu obrazu tim, ze upravi histogram intenzit na pozadovany
tvar. Na rozdil od metody vyrovnani kontrastu, modelovani histogramu mtze vyuzit neli-
nearni a nemonoténni prenosové funkce k namapovani hodnot intenzity bodi ze vstupnich
na vystupni obrazky. Vyrovnani histogramu vyuziva monoténni, nelinedrni mapovani, které
znovu uréi hodnoty intenzit bodd ve vstupnim obraze tak, aby vystupni obraz obsahoval
rovnomeérné rozlozeni intenzit. Tato technika se pouziva v obrazovych srovnavacich proce-
sech, protoze je efektivni ve zvysovani detailti a pro opravu nelinearnich efekta.

Modelovany histogram je obvykle reprezentovan pouzitim spojitych, spise nez diskrét-
nich priabéhovych funkci. Proto je mozné se domnivat, Ze obrazy zajmu obsahuji spojité
trovné intenzity (v intervalu [0, 1]) a transformacni funkce f, kterd zobrazuje vstupni obraz
A(z,y) na vystupni obraz B(z,y), je v tomto intervalu spojitd. Dale se pfedpoklada, ze
prenosové pravidlo Dp = f(D4) je jednoznacné a monoténné rostouci tak, Ze je mozné
definovat inverzni pravidlo D4 = f~!(Dp). Piiklad takové prenosové funkce je znazornén
na obrazku 5.2.

Vsechny body vstupniho obrazu s hustotami v oblasti D4 na Dy + dD 4 budou mit své

hodnoty zménény tak, Ze je predpokladana hodnota hustoty vystupniho bodu v rozmezi
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Obrazek 5.2: Transformaéni funkce histogramu. Pievzato z [9].

Dp az D + dDp. Plocha h(D,)dD s a hg(Dp)dDpg bude tedy stejnd, coz odpovida

hp(Dp) = %; (5.2)

kde d(z) = L2).
Tento vysledek muze byt zapsan v jazyce pravdépodobnostni teorie jestlize histogram
h je povazovan za spojitou funkci hustoty pravdépodobnosti p popisujici distribuci hodnot
intenzity:
pp(Dp) = 2554, (5.3)
V pripadé ekvalizace histogramu by vSechny vystupni hustoty pravdépodobnosti mély
mit stejny podil maximalni hodnoty intenzity vstupniho obrazu Dj;. Pfenosova funkce

nezbytnda k dosazeni tohoto vysledku je
d(DA) = D]\/j X pA<DA>. (5.4)
7 toho vyplyva vztah

F(Da) = Dar [ pa(u)du = Dar x Fa(Da), (5.5)

kde Fa(Dj) je prosta kumulativni distribuce pravdépodobnosti ptivodniho obrazu.
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Digitalni provedeni vyrovnani histogramu je obvykle vykonano definovanim prenosové
funkce ve tvaru:
f(Da) =max (O,mund [D]‘]{,%} - 1) , (5.6)

kde N je pocet obrazovych bodu a ny je pocet bodu s hodnotou intenzity k& nebo nizsi.

V digitalnim provedeni nemusi byt vystup obrazu nutné plné vyrovnan, proto mohou
vznikat tzv. diry v histogramu. Tento jev je nastésti snizovan s tim, jak pocet bodu a in-
tenzita kvantovani hodnot intenzity ve vstupnim obrazku roste. Na obrazku 5.3 je zobrazen

puvodni a upraveny obrazek pomoci vyrovnani histogramu.

ot A s HMWW“M““HMH‘ 1
a) b)

Obrazek 5.3: Vyrovnani histogramu. a) ptivodni obrazek, b) obrazek po vyrovnéani histo-

gramu.
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Kapitola 6
Rozpoznani obliceje

Po lokalizaci a normalizaci obliceje 1ze pristoupit k dalsimu kroku, jimz je rozpoznani ob-
liceje. Existuje mnoho rtznych metod a pristupi. Jsou to naptiklad metody zaloZené na
linedrni analyze. Z nich je mozné jmenovat napiiklad analyzu hlavnich komponent (PCA),
analyzu nezavislych komponent (ICA) a linearni diskrimina¢ni analyzu (LDA). Nékdy line-
arni pristup nestaci, tento nedostatek vSak fesi jadrové metody, naptiklad jadrova analyza
hlavnich komponent (KPCA) a jadrova diskrimina¢ni analyza (KDA). Jingym pfistupem
mize byt metoda zalozend na elastickych shlukovych grafech (EBGM), ktera se snazi o ko-
pirovéani topologické struktury lidské tvare, ¢i aktivni vzhledovy model (AAM) vyuzivajici

statistického modelu a mnoho dalsich.

6.1 Linearni analyza

Metody linearni analyzy se snazi linedrné transformovat ptvodni obrazova data reprezen-
tovana vektorové do projekéniho vektoru a tim soucasné nalézt vhodné linearni rozdéleni
prostoru, aby data jednotlivych tfid byla co nejlépe separovatelna. Mezi tii zédkladni me-
tody linearni analyzy patii PCA, ICA a LDA. Kazda metoda mé svou vlastni reprezentaci
vysokodimenzionalniho vektorového prostoru zaloZenou na statistickych metodéach.

Na obrazku 6.1 je znézornén princip transformace dat do projekéniho vektoru. V levé
¢asti obrazku je zobrazeno trénovani systému s redukci prostoru a v pravé casti je mozné
vidét proces projekce ptivodnich obrazovych dat do prostoru s nizsi dimenzi. X je ma-
tice obsahujici obrazky vyjadrené jako vektory v jednotlivych sloupcich matice, Zean je
priimérny obrazek (ve formé vektoru), X je matice obsahujici ode¢tené priimérné obrazky
ve sloupcich, W7 je projekéni matice ziskana procesem linearni analyzy nad daty X a x4 je
obrazek z galerie reprezentovany vektorem. Béhem trénovaci faze je vypocitana projekéni
matice W7 a poté je obrazova galerie promitnuta do podprostoru P, = WT(xg — Tmean)s
kde P, je projekéni vektor, ktery je nasledné ulozen do databaze.

Pfi procesu identifikace je nejdfive vyse uvedenym postupem vypocitan projekéni vektor

P, a v nasledujicim kroku je porovnavan s projekénimi vektory ulozenymi v databézi.
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Vysledkem je posloupnost vzdalenosti, kdy vysledek je vybran dle nejmensi vzdalenosti.
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Obrazek 6.1: Proces linearni analyzy. Pfevzato z [5].

6.1.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis), nebo téz Karhunen-Loéve
transformace popsana v [1], [6], [8], je standard techniky pro statistické (strukturalni) roz-
poznavani a zpracovani signalu pro redukci dat a extrakci priznakt. ProtoZze vzor v obraze
vétsinou obsahuje nadbytecné informace, je mozné se jeho mapovanim na vektor priznaku
zbavit redundance, a presto zachovat vétsinu dilezitého informacniho obsahu vzoru. Tyto
extrahované piiznaky maji velkou tilohu pti rozliseni vstupnich vzort.

Obraz tvare ve 2D s rozméry X x Y muze byt také povazovan za jednorozmérny vektor
o rozméru XY . Naptiklad obraz tvafe z databaze Olivettin Research Labs o rozmérech
112 x 92 mize byt povazovan za vektor o rozméru 10 304 nebo za bod v 10 304 rozmeér-
ném prostoru. Obrazy tvari, které si jsou celkové podobné, nebudou ndhodné distribuovany
v tomto obrovském prostoru, a proto mohou byt popsany v relativné rozmérové malém pod-
prostoru. Hlavni myslenkou analjzy hlavnich komponent je nalezeni vektort, které nejlépe
predstavuji rozdéleni obrazt tvari uvnitt celého obrazového prostoru. Tyto vektory definuji
podprostor obrazii tvari, ktery nazyvame prostor obliceji. Kazdy z téchto vektortt mé délku
XY, popisujici obraz s rozméry X X Y, a je linedrni kombinaci ptvodniho obrazu tvare.

Pii procesu identifikace pomoci PCA se miZe postupovat tak, Ze se nejdfive spocita

hodnota p podle vztahu
N
B= N i i (6.1)
kde N je pocet obrazki, x; je ity obrazek trénovaci sady a u je stfedni hodnota, kterd je

poté odectena od kazdého bodu obrazku reprezentovaného vektorem. Déle je vypocitana

kovaria¢ni matice C'

C =%k (@i — @ — w7 (6.2)
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Z kovaria¢ni matice C' jsou urCeny vlastni vektory a ¢isla. Podle vlastnich cisel jsou vze-
stupné sefazeny odpovidajici vlastni vektory. Ze sefazené posloupnosti je vybrano prvnich
k vlastnich vektort, kde k odpovida poc¢tu hlavnich komponent PCA. Z vybranych vlastnich
vektord je generovana mnozina dat v nové reprezentaci. Pfi vlastnim procesu identifikace
je nejdfive od testovaciho obrazku odectena stfedni hodnota pu, poté je obrazek porovnavan
s trénovacimi obrazky v nové reprezentaci pomoci k hlavnich komponent za pomoci méritka
vzdalenosti. Vysledkem je obrazek z trénovaci sady, ktery je nejblize testovacimu obrazku.

Cely postup je znazornén na obrazku 6.2.

Face Database > Training Set
¥
Testing Set
¥ L
Projection of Test | PCA
Image (Feature Extraction)
! |
Feature Veclor Feature Vectors

Classifier

(Euclidean Distance)

L
Decision Making

Obrézek 6.2: PCA pfistup k rozpoznani obliceje. Pfevzato z [6].

6.1.2 Analyza nezavislych komponent

Analyza nezavislych komponent (Independent Component Analysis) [15] vyssiho fadu sta-
tisticky urcuje nezavislé zdrojové komponenty z jejich linedrniho smichani. ICA tak po-
skytuje vhodnéjsi reprezentaci dat nez metoda PCA a jejim cilem je poskytovat nezavislé
dekompozice a reprezentace obrazovych dat.

ICA nahodného vektoru hleda linearni transformaci s nejmensi linedrni zavislosti mezi
komponentami, a to zejména pokud X € 2 bude ndhodny vektor reprezentujici obraz, kde
D je rozmér obrazového prostoru. Vektor je tvofen zfetézenim fadki a sloupcu obrazu, ktery
miiZze byt normalizovan na jednotkovy model nebo preveden na histogram. Kovariancéni

matice C' je definovana vztahem
C = B{X - E(X)|[X - E(X)]"}, (6.3)

kde E je o¢ekdvany operator, T udavé transponovanou operaci a X € RP*P . Metoda ICA

pomoci X rozklada kovarianéni matici C' do nésledujiciho tvaru

S = FAFT, (6.4)
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kde A je diagonalni realnd pozitivni matice a F' transformuje ptvodni data X na Z
X=FZ7 (6.5)

tak, ze komponenty novych dat Z jsou nezavislé nebo alespoii co mozné nejvice nezavislé
na ostatnich komponentach.
Odvozeni ICA transformace F' je mozné pomoci algoritmu P. Comona, ktery se sklada

ze tTi operaci: béleni, rotace a normalizace.

X = ®A/?, (6.6)
kde ® a A jsou odvozeny z FeSeni néasledujici rovnice vlastnich hodnot.

Yoy = PADY, (6.7)

kde & = [®1, P9, ..., PyN] je ortonormalni vlastni vektor matice a A = diag[A1, A2, ..., AN]

je diagonala vlastnich ¢isel matice C.

6.1.3 Linearni diskriminac¢ni analyza

Linearni diskrimina¢ni analyza (Linear Discriminant Analysis) popsana v [1], [6], [8] pfe-
konava omezeni metod zaloZenych na vlastnich vektorech za pouziti Fisherova linearniho
diskriminac¢niho kritéria. Toto kritérium se snazi maximalizovat pomér mezi determinantem
mezitfidni matice rozptylu promitnutych vzorkt a determinantem vnitini matice rozptylu
promitnutych vzorki.

Fisherfaces seskupuje do skupin obrazky ze stejné t¥idy a oddéluje obrazky z ruznych
t¥id. Obrézky jsou promitany z M? rozmérného prostoru do D rozmérného prostoru, kde D
je pocet trid obrazkt. Napriklad uvazujme dvé sady bodi ve dvojrozmérném prostoru, které
jsou promitany do jedné linie. V zavislosti na sméru linie mohou byt body bud smichény
(obrazek 6.3 (a)) nebo oddéleny (obrazek 6.3 (b)). Fisheruv diskriminant nalezne linii,
kterd nejlépe rozdéluje body. Pro rozpoznani vstupniho testovaciho obrazu je promitnuty
testovaci obraz porovnan s kazdym promitnutym trénovacim obrazem a testovaci obraz je
urcen jako nejblizsi trénovaci obraz.

Stejné jako vlastni prostor projekce jsou trénovaci obrazy promitnuty do podprostoru.
Testovaci obrazy jsou promitnuty do stejného podprostoru a jsou uréeny za pouziti po-
rovnavacich méritek. Rozdil je v pocitani podprostoru. Na rozdil od metody PCA, ktera
extrahuje priznaky nejlepsi reprezentace obrazu obli¢eje, zkousi metoda LDA nalézt pod-
prostor, ktery nejlépe popisuje rozdilné tridy oblic¢ejl, jak je mozné vidét na obrazku 6.3.
V ramci vnitini rozptylové matice, také nazyvané intra-personal, jsou reprezentovany roz-
dily v podobé stejného jedince v disledku rozdilného osvétleni a vyrazu obliceje, zatimco
v merzitfidni rozptylové matici, nazyvané téz extra-personal, jsou reprezentovany rozdily
v podobé odlisné totoznosti. PouZitim této metody nalezneme sméry projekce, které na

jedné strané maximalizuji vzdalenost mezi obrazy obli¢eji riznych t¥id a na strané druhé
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Obrézek 6.3: (a) Smichané body pfi promitnuti na linii. (b) Oddélené body pii promitnuti

na jinou linii. Pfevzato z [6].

minimalizuji vzdalenost mezi obrazy obliceju stejné tfidy. Jinymi slovy se jedna o maxima-
lizaci mezit¥idni rozptylové matice Sp a zarovenn minimalizaci vnit¥ni rozptylené matice S,

v promitnutém podprostoru. Obrazek 6.4 ukazuje dobré a Spatné rozdéleni tiid.
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Obrézek 6.4: (a) Dobré rozdéleni tifid. (b) Spatné rozdéleni tiid. Pievzato z [6].

Mezit¥idni rozptylena matice Sp je definovana vztahem

=2 Ni(pi = ) (i — )7, (6.8)

kde N; je pocet trénovacich vzorkt t¥idy ¢, u; je stfedni hodnota tiidy ¢ a p predstavuje
stfedni hodnotu vSech t¥id.

Vnit¥ni rozptylova matice S, je definovana jako

Sw =20 Capex, (@ — mi)ar — )7, (6.9)

kde xj, je ity vzorek t¥idy ¢, p; je stfedni hodnota t¥idy i, D je pocet tiid a X; obsahuje
vzorky patfici do ttidy .
Podprostor LDA zahrnuje mnozinou vektora W = [Wq, W2, ..., W]

T
Warg max( ‘ V“/}/Tgvﬁ/wl/;/ (610)
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Obrézek 6.5: LDA piistup k rozpoznani oblic¢eje. Pfevzato z [6].

Vnitfni rozptylova matice reprezentuje, jak jsou obrazy tvari tésné rozdéleny uvnitt t¥id,
a mezitfidni rozptylova matice popisuje, jak jsou tfidy oddéleny od sebe navzajem. Jsou-li
obrazy tvaii promitany na diskrimina¢ni vektory W, obrazy tvafi mohou byt rozdéleny
tésnéji do vnittnich tiid a vice oddéleny ve vnéjsich t¥idach tak, jak je to jen mozné. Jinymi
slovy tyto diskriminac¢ni vektory minimalizuji jmenovatele a maximalizuji ¢itatele v rovnici
(6.10), z niz mohou byt sestaveny vlastni vektory SV_Vle. Obréazek 6.6 ukazuje prvnich 16
vlastnich vektortl s nejvyssi pridruzenou vlastni hodnotou SV_VI Sp. Tyto vlastni vektory jsou
také znamy jako Fisherovy obli¢eje. Existuji rizné metody feSici problémy LDA, napiiklad
pseudoinverzni metoda, podprostorovd metoda nebo metoda nulového prostoru [6].

LDA pristup je podobny jako u metody vlastnich vektort, kterd vyuziva projekce tré-
novacich obrazi do podprostoru. Testovaci obrazy jsou promitany do stejného podprostoru
a rozpoznany pomoci porovnavacich metrik. Jedinym rozdilem mezi metodami je poci-
tani podprostoru charakterizujiciho prostor oblic¢eje. Oblicej, ktery ma nejmensi vzdalenost
od testovaciho obrazu obli¢eje, je vybran jako identita obrazu. Nejmensi vzdalenost muze
byt spocitana pomoci Euklidovy vzdélenosti. Obrazek 6.5 zobrazuje testovaci fazi v LDA

pristupu k rozpoznani obliceje.

6.1.4 Komponentni linearni diskrimina¢ni analyza

Prestoze reprezentace obrazovych dat obliceje poskytovand metodou LDA popsanou v 6.1.3
ma mnoho uziteénych vlastnosti, nedokaze se prili§ dobfe vyrovnat s riznym osvétlenim
predstavujicim zmény, které nebyly dobte zachyceny v trénovaci sadé obrazovych dat. Proto

byla vyvinuta, s cilem posilit obecné schopnosti LDA, které nejsou zastoupeny v trénovaci
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Obrézek 6.6: Prvnich 16 Fisherovych obli¢ejii s nejvys$imi vlastnimi hodnotami. Ciselné

hodnoty reprezentuji soufadnice na ose X a Y. Pfevzato z [6].

sadé, komponentni LDA [28], kdy je tvaf rozdélena na nékolik obli¢ejovych oblasti a pro
kazdou tuto oblast je pouzita metoda LDA. Diavodem pro vznik komponentni LDA bylo,
ze vzhledem k 3D charakteru lidské tvare, budou mit zmény osvétleni za nasledek globéalni
nelinearni zmény v intenzité obrazu. Nicméné mistni ti¢inek osvétleni miize byt aproximovan
linearni funkci, coz je mnohem snadnéj$i nez aproximovat nelinearné. Vliv osvétleni na

zmény v obraze je mozné vidét na obrazku 6.7.

Reprezentace komponentni linearni diskrimina¢ni analyzy

Obraz muze byt rozdélen na komponenty LDA dvéma zpiuisoby, jak je uvedeno na obrazku
6.8. Pozice a velikost komponent jsou relativni k umisténi oci. Prvni vyuziva 14 malych
¢i vétsich komponent, které piesahuji pres vice mensich. Mensi komponenty, které jsou
umistény na fyzicky vyznamnych mistech jako jsou o¢i, nos ¢i tsta, jsou urc¢eny k ¢inné re-
prezentaci mistnich statistik pro klasifikaci obliceje. VEétsi komponenty kolem hlavy, tvate a
krku predstavuji dalsi dulezité informace o obliceji. Pfesah mezi sousednimi komponentami
podporuje zachovani vazeb ptilehlych komponent.

Dalsi zptisob komponent LDA je podobny prvnimu, avsak vyuzivd mensi pocet kompo-
nent. A to tak, Ze jsou spojeny dvé ¢i tfi komponenty v jednu. Timto zpusobem je pocet
komponent snizen na nejvyse pét dikladnym hleddnim nejlepsi kombinace na zédkladé pro-
vedeni vyhledavani na trénovaci sadé. Vysledkem toho je, Zze presnost vyhledavani ve srov-
nani s pavodnim 14komponentnim rozdélenim neni ovlivnéna. Navic popisovana velikost a

vypocetni slozitost jsou podstatné snizeny.
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Obréazek 6.7: Vliv osvétleni na LDA a komponentni LDA

Pfevzato a upraveno z [28].

Pokud je dédna sada N trénovacich obrazka {xi,zo,...,znN}, je mozné ziskat sadu LDA
transformacnich matic.

Vsechny obrazky jsou rozdéleny na L slozek obliceje. Obrazova data komponent jsou
reprezentovana pomoci vektoru. Kta komponenta bude vyjadiena jako {c’f, ceey c?v} Pak je
pro ktou obli¢ejovou komponentu vypocitana odpovidajici LDA transformaéni matice W*.

Béhem testovani je ziskdno L vektort {c!,...,c"} odpovidajicich obli¢ejovych kom-
ponent z obrazku obliceje x z testovaci sady. MnozZina LDA pfiznakovych vektora y =
{y',...,y"} je ziskdna transformovanim komponentnich vektorii odpovidajici LDA trans-
formacni matici jako

y=WhHTck k=1,2,..., L. (6.11)

Poté je obrazek obli¢eje z reprezentovan mnozinou LDA p¥iznakovych vektort {y',. .., y*}.

6.2 Jadrové metody

Rizné obrazky obli¢ej v podprostoru nemusi byt linearné separovatelné. Jadrové metody
jsou zobecnénim linedrnich metod. Z divodu vyskytu nelinearity se stale vice pozornosti

vyzkumu vénuje nelinedrnim metodam, protoze maji co nabidnout z praktického hlediska.
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Obrazek 6.8: Definice komponent LDA
a) 14 komponent b) 5 komponent. Pfevzato z [28].

Neéktera bézné pouzivand jadra pro linearizaci nelinearnich dat jsou:

_ IIf*?JII)

e Gaussovo: K(Z, ) = exp( 352

e Jadra skalarniho soudinu:

— Sigmoid: K(Z, %) = tanh(azTy + ¢)

— Polynomialni: K(Z,7) = (Z - i+ ¢)?

Gaussovo jadro ma jeden parametr o, ktery je velice dilezity a mél by byt pro dany problém
peclivé vyladén. Pokud bude nadhodnocen, jadro se bude misto exponencidlniho chovani
chovat témér linedrné a vyssi dimenze projekce za¢nou ztracet vyhodu nelinearity. Na dru-
hou stranu pokud bude podcenén, funkce bude postradat jakakoli pravidla a rozhodovaci
hranice bude velmi citlivd na zaSuména trénovaci data. U jadra sigmoid jsou dva nastavi-
telné parametry « a c, kde o = %, N je dimenze dat. Polynomidlni jaddro ma nastavitelné
parametry c a d, ¢ je konstanta a d je stupen polynomu.

Jesté poznamenejme, ze kazdy algoritmus, ktery mize byt vyjadien pouze ve tvaru
skalarniho soué¢inu, mize byt implementovan v prostoru pfiznak F. Uplatnéni klasifikatoru
nadroviny nebo linearni funkce LDA rozdéleni vede k obvyklym SVM klasifikatorim. Pouziti

linedrni PCA v prostoru pfiznaki vede k metodé KPCA ve vstupnim prostoru.
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6.2.1 Jadrova analyza hlavnich komponent

Metoda KPCA (Kernel Principal Component Analysis) popsand v [29] je nelinedrni metoda
extrakce priznaki, ktera tizce souvisi s metodami pouzivanymi v Support vector machine
(SVM). Predpokladejme, Ze mame mnozinu vstupnich dat {Z; € R" : i =1- N}, kde roz-
loZeni dat je nelinearni. Jednim zptisobem, jak fesit takové rozlozeni, je linearizace neline-
arniho mapovani dat ze vstupniho prostoru & € R™ do nového prostoru ptiznakia ®(7) € F.
Metody KPCA a SVM pouzivaji toto mapovani. Zobrazeni ® je definovano implicitné urce-
nim tvaru skalarniho soucinu v prostoru ptiznaki. Takze pro libovolné dvojice mapovanych

bodu dat je skalarni soucin definovan v podminkéach funkce jadra takto:
O(Z) e () = K(Z,7) - (6.12)

Miize se pouzit Gaussovo jadro ¢i sigmoid a polynomiélni jadro.

Zakladni myslenka KPCA je zobrazena na obrazku 6.9. V nékterych vysokorozmérnych
prostorech pfiznaki F (obrazek 6.9 b)) je provedena linedrni PCA pouze jako PCA ve
vstupnim prostoru (obrazek 6.9 a)). JelikoZ F je nelinearné spojeno se vstupnim prostorem
(pomoci ®), kontura ¢ar z neménné projekce na zakladni vlastni vektor (zakresleno jako
sipka) se stava nelinearni ve vstupnim prostoru. Je mozné si vS§imnout, Ze nelze zakreslit
predesly obrazek vlastnich vektorti do vstupniho prostoru, protoze nemusi existovat. Roz-
hodujici pro KPCA je fakt, ze vlastné neprobihd mapovani do F, ale namisto toho jsou
provadény vSechny nezbytné vypolty za pouziti jadrové funkce K ve vstupnim prostoru

(zde R2).

linear PCA
RE
2 a)
kernel PCA
R y A PR
) R
k.--' | . i FTITS LTI o | I h ll

D

Obrazek 6.9: Zakladni myslenka KPCA. Pfevzato z [21].
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6.2.2 Jadrova diskriminacéni analyza

Princip metody KDA (Kernel Discriminant Analysis) popsany v [14] muizZe byt ilustrovan
na obrazku 6.10. Vzhledem k velké nelinearité je obtizné piimo spocitat diskriminacéni pii-
znaky mezi dvéma tfidami vzort v piivodnim vstupnim prostoru (obrazek 6.10 a)). Z urceni
nelinearniho mapovéani ze vstupniho prostoru na vysokodimenzionélni prostor pfiznakt (ob-
razek 6.10 b)) je o¢ekavan zisk linedrni rozdélujici distribuce v prostoru pfiznakt. Pak LDA,
minac¢nich priznakl. Spocitani mize byt problematické nebo dokonce nemozné v prostoru
priznakt v disledku velkého rozméru. Zavedenim jadrové metody odpovidajici nelinearnimu
mapovani lze vSechny vypocty pohodlné pfenést mimo vstupni prostor. Problém miize byt
nakonec feSen jako vlastni dekompoziéni problém pomoci PCA, LDA a KPCA. Podobné
jako v podkapitole 6.1.4 mtize existovat i komponentni jadrovéa diskriminac¢ni analyza, kdy
se na linearizaci a redukci prostoru kazdé komponenty pouzije jadrova metoda a problém

je nakonec feSen pomoci LDA.

Input Space Feature Space

map E
H

lkernel
a) b)

Obrazek 6.10: Jadrova diskrimina¢ni analyza. Pfevzato z [14].

6.3 Elastické shlukové grafy

Vsechny lidské tvare sdileji podobnou topologickou strukturu. V elastickych shlukovych
grafech (Elastic Bunch Graph Matching) [31] jsou tvéfe reprezentovany jako grafy, kde jsou
uzly umistény ve vychozich bodech (obrézek 6.11). Hrany nesou informaci o vzdalenosti
a uzly jsou oznaceny wavelet koeficienty daného pixelu. Tento model grafu lze poté pouzit
pro generovani obrazového grafu. Model muze byt posunut, otocen, deformovan pti porov-
navani nebo se muze ménit méritko. Diky tomu tato metoda funguje, i v pripadé, Ze jsou
velké rozdily v obraze. Naptiklad vlivem osvétleni ¢i jiného vyrazu tvare.

Jety popisuji malé kousky hodnot v hodnotéch intenzity v obraze Z (&) v okoli daného

bodu. Jsou zaloZeny na vlnkové transformaci, kterad je definovana jako konvoluce

Ji(@) = [ T(@);(& — a!)d*a. (6.13)
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Jety jsou uréeny Gaborovymi jadry. Jedno z nich mtze vypadat napiiklad takto:

K2 k22 o o2
)i (%) = Teajp( W) [emp (zk:jx> — e:vp( — 7)], (6.14)
ve tvaru rovinnych vin s vlnovym vektorem k_; omezeném Gaussovou obalovaci funkci. Je
vyuzita diskrétni sada 5 frekvenci s indexy v =0, ...,4 a 8 orientaci s indexy u=20,...,7,
- k; kycos
kj:( Jx)z( U.wu),kv—Q 27T Pu = ,uz. (6.15)
kjy kysing,, 8

Na obrazku 6.12 jsou zobrazeny priklady Gaborovy vinkové transformace o rizné veli-
kosti a prostorové orientaci, kterd se pouziva k analyze digitalnich fotografii. Pro vSechny

body jsou vysledky velikosti a orientace usporadédny do vektoru rysti zvaného jet.

grida for face finding i
grids for face recognition

Obréazek 6.11: Elasticky srovnévaci diagram aplikovan na obrazek tvare. Prevzato z [31].

> P> o

¢¢\'
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Obrazek 6.12: Piiklady Gaborovy vlnkové transformace. Prevzato z [16].
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6.4 Aktivni vzhledovy model

Aktivni vzhledovy model (Active Appearance Models) [3] je statisticky model, ktery kombi-
nuje model kombinaci tvarovych vlastnosti s modelem vzhledovych zmén normalizovaného
tvaru obli¢eje. AMM obsahuje statisticky model, pokud existuje zobrazeni tvaru a hodnot
intenzity objektu zdjmu, ktery se mutze zobecnit na témér jakykoliv validni vzor. Odpo-
vidajici obraz vyzaduje nalezeni parametrt modelu s nejmensi odchylkou mezi obrazem

a modelovym vzorem zobrazenym do obrazu, viz obrazek 6.13.

Obrézek 6.13: Active Appearance Models. a) inicializace b) pozice po prvni iteraci c¢) pozice

po druhé iteraci d) konvergovano. Prevzato z [3].

6.5 Shrnuti

V této kapitole byly popsany jednotlivé ptistupy k identifikaci obli¢eje. Byly zminény me-
tody linearni analyzy i jejich nelinearni rozsifeni ve formé jadrovych metod, které se jevi
jako velice u¢inné a efektivni a je na né soustiedéna stale vétsi pozornost jako na metody
velmi perspektivni. Déle se kapitola zabyvala metodou elastickych shlukovych grafa zaloze-
nou na topologické struktufe tvare reprezentovanou grafy a statistickym modelem aktivniho
vzhledového modelu, ktery kombinuje model tvarovych vlastnosti obliceje s modelem vzhle-

dovych zmén obliceje, jehoz tvar je normalizovan.
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Kapitola 7

Implementace a validace

Tato kapitola se zabyva implementaci a validaci aplikace, konkrétné volbou vhodné re-
prezentace obrazovych dat a vybérem metod pro detekci dominantnich rysid a identifikaci
obliceje. Déale popisuje proces rozpoznani dominantnich ryst a identifikace. Kapitola se také

vénuje validaci aplikace nad zadanymi testovacimi daty.

7.1 Reprezentace dat

Reprezentace obrazovych dat mize byt vyjadfena pomoci bodt ve vysokorozmérném pro-
storu [4]. Soutadnice takovych bod& mohou byt také vyjadfeny pomoci vektoru. Naptiklad
vektor X; = {x1,z2,23,...,2N_1, N} reprezentuje matici 1 x N, kde x; miuze byt bodem
ve vysokorozmérném prostoru s velikosti n = X X Y reprezentujicim obrazek o rozmérech
X XY nebo vektorem dimenze n. Hodnota n je pocet vSech pixeli v obraze, N udava pocet
vSech obrazkid ke zpracovani. Pro dalsi zpracovani je vhodné pouzit metodu pro redukci
vysokorozmérnych dat, napriklad jadrovou diskimina¢ni analyzu nebo jadrovou analjzu

hlavnich komponent.

7.2 Nacteni informaci o obrazcich v databazi

Data ze zadaného adresafe jsou nactena do seznamu objekt® typu FaceFeatures, ktery
obsahuje informace o cesté k obrazku, prislusnost ke tfidé obliceji, v pripadé trénovacich dat
a ukoncené identifikace také predikovanou prislusnost ke t¥idé obliceji. Déle zde mohou byt

nastaveny soufadnice detekovanych dominantnich rysi a dalsi rizné podpurné informace.

7.3 Rozpoznani dominantnich rysu

Aplikace pro rozpoznani dominantnich ryst obli¢eje vyuziva riuzné metody. Pro lokalizaci o¢i
v zadané oblasti obliceje je pouzita metoda zalozené na dekteci kruznic pomoci Houghovy

transformace popsana v podkapitole 4.1.3, kdy je aplikovan hranovy detektor Laplace of

39



Gaussian (LoG)! pouze na oblast oblieje a ostatni ¢asti obrazku jsou vymaskovany na
nulovou hodnotu intenzity. LoG byl zvolen z divodu dobré odolnosti proti Sumu. Ttidy a
metody implementujici rozpoznani dominantnich ryst se nachéazi v baliku recognition.

Poté je na obraz aplikovana Houghova transformace pro detekci kruznic nalézajici
se v baliku dip ve tfidé HoughTransf. V tomto pfipadé se hledaji kruznice o zadanych
prumeérech. Po nalezeni kruznic je provedena jednoduchd filtrace kruznic, které urcité ne-
mohou byt oblastmi oc¢i. Filtrace probiha tak, Zze pokud kruznice nemé do paru druhou
kruznici reprezentujici druhé oko v urcité pozici vaci prvni, tak je odstranéna. Zbyvajici
kruznice jsou prohlaseny za kandidatské oblasti o¢i a jsou rozdéleny do seznamu vsech
moznych dvojic reprezentujicich kandidatské oblasti levého a pravého oka.

V dalsim kroku je hleddano oboci. Pro jeho lokalizaci je pouzita metoda zaloZena na
Sablonovém pristupu popsana v podkapitole 4.4. Pokud neni nalezeno obo¢i u obou oblasti
oCl, je tato kandidatska oblast vyfazena ze seznamu kandidatskych oblasti oci.

Poslednim detekovanym rysem jsou usta, kdy je na zbyvajici kandidatské oblasti apli-
kovana metoda popsana v podkapitole 4.2.1 vyuzivajici Sablonového pristupu k rozpoznéni.
Pokud nejsou nalezena tsta, je dvojice kandidatskych oblasti o¢i vymazana ze seznamu.

V tomto kroku jiz mame seznam kandidatskych oblasti, které spliiuji vSechny pozadavky;,
aby mohly byt prohlaseny za oblasti o¢i. Problém nastavé, pokud je téchto oblasti mnoho a
musi byt vybrana pouze jedna jedina. V tomto pfipadé je za oblast oci prohlasena ta, kterd
mé nejvyssi soucet hodnot akumulatoru Houghovy transformace pro potencidlni oblast
levého a pravého oka, a tudiz by méla byt nejidealnéjsi kruznici a tim i oblasti oka. Pokud
ma vice oblasti shodnou hodnotu akumulédtoru, je vybrana oblast s nejmensim rozdilem
soufadnic y.

Soufadnice detekovanych ryst jsou nasledné nastaveny kazdému obliceji v seznamu ob-

jektt typu FaceFeatures pro jejich pozdéjsi vyuziti pfi procesu identifikace.

7.4 Identifikace

Pro proces identifikace byla vybrana linearni diskriminac¢ni analyza. Jelikoz prostor oblicejt
neni linedrné separovatelny bylo nutné tento prostor linearizovat a k tomuto tcelu byla pou-
zita nelinearni jadrova diskriminac¢ni analjza. Tato metoda zlinearizuje nelineédrni vstupni
prostor tak, aby bylo moZno dale pracovat s klasickou linedrni metodou LDA. Mimo jiné
KDA redukuje rozmér transformovaného vstupniho prostoru.

V aplikaci je implementovana metoda KDA ve t¥idé Kda a vlastni dekompozi¢ni problém
je jiz fesen pomoci LDA za pomoci knihovny JavaStat 2 ve t¥idé
LinearDiscriminantAnalysis. VSechny tiidy zabyvajici se identifikaci jsou dostupné v ba-
liku kda.

Samotny proces identifikace v prvnim kroku, ktery probihd jiz pfi nacitani obrazka do

!Dostupny online na adrese <http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/flatjavasrc/Log.java>
2Dostupny online na adrese <http://www2.thu.edu.tw/\ wenwei/javastat/javastat_betal.4.zip>
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seznamu, rozdéli vSechny obrazky obli¢eju v trénovaci sadé do tfid, kdy obrazky ve stejnych
adresarich patii do stejné t¥idy. Po rozdéleni trénovaci sady do tfid je rozdélena i testovaci
sada, kdy testovaci vzorek patii do stejné tfidy jako trénovaci pokud nazev adresaie ve
kterém jsou ulozeny je stejny.

Druhym krokem je drive popsana detekce dominantnich ryst a krokem nasledujicim je
normalizace vSech detekovanych oblasti obli¢ejii na stejnou velikost a nésledné provedeni
procesu identifikace. Nejdfive musi byt data upravena na vektorovou reprezentaci podle
podkapitoly 7.1. Poté jsou trénovaci data predana k redukci a linearizaci prostoru metodé
KDA. Vystupem metody KDA jsou jiz linedrné separovatelnd data, kterd jsou predana
ke zpracovani metodé LDA. Ted je mozné pfistoupit k procesu identifikace na testovacich
datech, ktera jsou nejdrive predana metodé KDA k dpraveé na linedrné separovatelna data.
Tato Uprava vyuziva stejné parametry jako pfi linearizaci trénovacich dat spolu s vlastnimi
vektory spoc¢tenymi nad trénovacimi daty. Upravena data jsou pfedana k identifikaci metodé
LDA, kterd mé jiz spocteny diskriminaéni vektory nad trénovaci sadou, a ted bude pouze
urcovat prislusnost jednotlivych testovacich vzorkt k té které tridé.

Poslednim krokem je zobrazeni vysledkt do prehledné tabulky a vypocet vysledné uspés-
nosti rozpoznani nad zadanymi daty.

Obdobné by se postupovalo pfi identifikaci pomoci komponentni LDA s tim rozdilem,
ze by proces identifikace byl aplikovan pro kazdou komponentu samostatné a vysledna
prislusnost k dané tridé by byla rozhodnuta podle tfidy, ktera by byla urcena pro jednotlivé
komponenty nejcastéji. V pripadé shody poctu pfislusnosti do dvou a vice tiid je vybrana
ta, kterd méa dle piislusnych komponent vyssi vahu. Komponenty od nejnizsi vdhy jsou
sefazeny takto — ¢elo, pravé oko, levé oko, prava cast tst, leva ¢ast ast.

Cilem této prace je vytvorit nastroj pro nalezeni dominantnich rysi obliceje a naslednou
identifikaci osob, jehoz princip ¢innosti je zobrazen na obrazku 7.1 a na obrazku C.1 je
zobrazen diagram t¥id potfebnych k nalezeni dominantnich rysi a nésledné identifikaci
obliceje. Pro testovaci acely jsou pouzity dvé rtizné databéze obliceji na kterych bude
demonstrovana uspésnost metody. Nejdfive je nutné rozpoznat dominantni rysy obliceje,
coz je velice dulezity krok, jelikoz Spatné lokalizované dominantni rysy mohou negativné
ovlivnit proces identifikace. Nastroj obsahuje mimo jiné moznost provést identifikaci pfimo
nad upravenymi a normalizovanymi vstupnimi daty a timto preskocit proces rozpoznani
dominantnich ryst a normalizaci. Tato moznost muze byt velice vhodna, pokud jsou data
predpfipravena jinym nastrojem. Nejdfive bude testovana tspésnost detekce dominantnich
rysd na riznych vzorcich dat. Dale bude nad témito daty proveden proces identifikace. Data

pro vS8echny testy jsou pfitomna na prilozeném DVD A.

7.5 Umisténi obliceje

Nastroj neobsahuje vlastni detektor pro lokalizaci oblic¢eje, proto je nutné u kazdého souboru

s oblicejem dodat specidlni soubor obsahujici souradnice oblasti obliceje. Tento soubor je
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Macteni informaci o obrazcich do seznamu Rozpoznani dominantnich rysﬁl
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-

™

Identifikace pomoci KDA |-. Mormalizace na stejné rozméry
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(Zubrazeni vysledki

.

Obrazek 7.1: Schéma aplikace.

pojmenovan jako obrazek.face a kdd urcujici umisténi obliceje je nasledujici

#komentar

x1l y1 x2 y2

z1, y1 odpovida levému hornimu rohu a x2, y2 pravému dolnimu rohu obdélnikové oblasti
obliceje.

Oblast obliceje je mozné ziskat pomoci riznych nastroji, napriklad nastrojem Detektor
obli¢ejti, akcelerovany pomoci SIMD3. Pro testovaci ticely byla zvolena moznost, Ze pro

obrazky do maximalniho rozliSeni 320 x 240 véetné bude oblast obli¢eje ocekavana mezi

bOdy [xhyl]? [$27y1]7 [xhyQ]? [$2792]7 kde

x1 = sika_obrazku/5, (7.1)
Ty = sirka_obrazku — 1, (7.2)
y1 = vyska_obrazku/6, (7.3)
Yo = vyska_obrazku — ;. (7.4)

Pro testovaci tcely budou pouzity také databéaze obsahujici vzorky dat o rozliseni 720 x

576 a 640 x 480. U obrazkt o téchto rozlisenich je oblast obliceje ocekdvana mezi body

[z1,y1], (22, y1], [21,92], [x2, y2], kde

x1 = sika_obrazku/4, (7.5)

3dostupny na FIT VUT na adrese <http://www.fit.vutbr.cz/research/prod/index.php.cs?id=68\
&notitle=1>
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x9 = sirka_obrazku — x1, (7.6)
y1 = vyska_obrazku/4, (7.7)
y2 = (vyska_obrazku — yy) * 0.6. (7.8)

Samoziejmé i u téchto dat mize byt ve specidlnim souboru obrazek.face urcena presna
oblast obliceje. Vyse uvedené rovnice pro zjisténi umisténi obli¢eje v obraze byly zjistény

experimentalné nad testovacimi daty.

7.6 Testy

Pro testovaci Gcely byly pouzity dvé databéze oblicejl, prvni z nich je IMM Face Data-
base [27] obsahujici 240 obrazku obli¢eju 40 rtznych osob. Druhou databézi je databaze
XM2VTSDB [17] obsahujici 295 rtznych osob, kterd od kazdé osoby obsahuje osm vzorki.
Obé¢ databaze obsahuji vzorky dat rizné osvétlené a natocené pod riznym thlem — maxi-

malné vsak o 45°.

7.6.1 IMM Face Database
Detekce dominantnich rysa

Byly provedeny celkem ¢tyfi testy detekce dominantnich ryst nad databazi IMM. Prvni test
probihal nad celou databéazi bez dodatecnych tprav testovacich dat. Vysledek je zobrazen
v tabulce 7.1 ve sloupci test 1. V tomto testu nebyly rysy vibec detekoviny u jednoho
obliceje z divodu prilis velkého néklonu, u dalsich t¥i z diivodu umisténi obli¢eje mimo
predpokladanou oblast. Zcela chybné byly rysy detekovany u jednoho obliceje z divodu
umisténi mimo predpokladanou oblast a na dalsich péti bylo detekovano spravné jedno oko a
druhé mélo vétsi ¢i mensi odchylku od spravného umisténi. Priklady lokalizace dominantnich
rysll jsou zobrazeny na obrazku 7.2.

Dalsi test byl proveden nad stejnou datovou sadou jako test prvni, s tim rozdilem,
Ze obliceje, které byly mimo predpokladané umisténi, byly doplnény o pomocny soubor
obrazek.face obsahujici pfesné souradnice obliceje. V tomto piipadé byly detekovany do-
minantni rysy spravné na tfech ze Ctyl vzorkid obsahujicich pomocny soubor s umisténim
obliceje a detekce ryst u ostatnich vzorku zistala neménné. Vysledek testu je mozné vidét
v tabulce 7.1 ve sloupci test 2.

Aplikace umoznuje i ru¢ni volbu velikosti oka a néaslednou detekci s touto velikosti.
Ruc¢ni volba primeéru krucnic reprezentujici oc¢i je v tomto testu aplikovana na vSechny
vzorky obli¢eji u kterych byly chybné detekoviany dominantni rysy. Vzorky dat obsahujici
obliceje mimo predpokladanou oblast jsou v tomto testu pfitomny s pomocnym souborem
obrazek.face. Na ostatni data je pouzito automatické rozpoznéni jako v predeslych testech.
Vysledek testu je zobrazen v tabulce 7.1 ve sloupci test 3. Divodem zvySeni tispésnosti pri

ru¢nim zadani velikosti o¢i je, Ze oblast o¢i je z kandidatskych oblasti o¢i vybrana chybné.

43



a) | b) c)

Obrazek 7.2: Lokalizace dominantnich ryst. a) nalezeni spravnych dominantnich ryst, b)
nalezeni spravné pouze ¢asti dominantnich ryst, c) nenalezeni ryst z divodu $patného

umisténi obli¢eje v obraze. Upraveno z [27].

Zpusobu, jak zvysit Gspésnost spravného vybéru oblasti o¢i z kandidatskych oblasti, existuje
vice a bude se jimi zabyvat kapitola pojednavajici o budoucim rozsifeni a vyvoji aplikace.
Vysledek ru¢niho zadani rozméru je mozné vidét na obrazku 7.3 kdy rucni rozpoznéani bylo

aplikovano na obrazek 7.2 b).

Obrazek 7.3: Nalezeni spravnych dominantnich ryst pfi zadéni velikosti kruznic reprezen-

tujici o¢i. Upraveno z [27].

Posledni vysledek testu zobrazeny v tabulce 7.1 ve sloupci test 4 je test, kdy ke vsem
obrazktm tvari, kde byly chbné automaticky rozpozniny dominantni rysy obliceje je pfidan
soubor obrazek.face se soufadnicemi pfesného umisténi obliceje. Je mozné si vSimnout,
ze oproti testu 1 se zvysila Gspésnost spravného rozpoznani dominantnich ryst a jen mi-

nimalné zaostava za vysledkem testu 3. Pokud by bylo aplikovano ru¢ni zadani velikosti
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kruznic na zbyvajici Spatné rozpoznané rysy, mohla by byt ocekavana vyslednd Gspésnost
podobné testu 3. Relativné vysoka tispésnost testu 4 je zplisobena nizsim vlivem rusivého
pozadi, které mélo negativni vliv na detekci hran pomoci hranového detektoru Laplace of
Gaussian. Vysledné detekce jsou zobrazeny na obrazku 7.4, kdy obrazek.face byl pridan
k obrazkim 7.2 b) a 7.2 ¢).

b)

Obrazek 7.4: Detekce dominantnich ryst u soubori s pfidanym souborem obrazek.face

obsahujici soufadnice obli¢eje. Upraveno z [27].

Uspésnost rozpoznani dominantnich ryst
lokalizace | test 1 test 2 test 3 | test 4
oc¢i 95,83 % | 97,08 % | 99,16 % | 98,33 %
ast 97,08 % | 98,33 % | 99,16 % | 98,75 %

Tabulka 7.1: Uspésnost lokalizace dominantnich ryst nad daty databaze IMM

Identifikace obliceje

Identifikace obli¢eje nad databazi IMM je provedena nad dvéma testovacimi sadami. Prvni
testovaci sada obsahuje ¢tyfi vzorky trénovacich dat a dva vzorky dat testovacich. Druhé
testovaci sada pak obsahuje pét trénovacich vzorku a jeden vzorek testovaci. Identifikace
byla postupné provedena pro 10, 20, 30 a 40 riznych osob (t¥id) pomoci KDA a komponentni
KDA, kde je vlastni dekompozi¢ni problém feSen pomoci metody LDA. Parametry pro
testy nad prvni testovaci sadou jsou zobrazeny v tabulce B.1 a nad druhou testovaci sadou
v tabulce B.2.

Vysledky testi jsou zobrazeny v grafu 7.5, kde KDA (a) a komponentni KDA (a) jsou
vysledné ispésnosti prvni testovaci sady a KDA (b) a komponentni KDA (b) jsou vysledné
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uspésnosti identifikace nad daty druhé testovaci sady pomoci metod KDA a komponentni
KDA s vyuzitim metody LDA pro feSeni vlastniho dekompozi¢niho problému. Z grafu je
patrné, ze druhé testovaci sada mé na shodném poctu t¥id obliceji o néco vyssi ispésnost
rozpoznani, coz je s nejvétsi pravdépodobnosti zpisobeno vétsim pocétem trénovacich dat

pro metody KDA a LDA, kdy rozdéleni do t¥id 1épe reprezentuje stejné tvare stejné osoby

v prostoru.
Databaze IMM
100
o0
#
b it
g o & KDA [ 7
= <& fomponentni KD&
Tt =0 (a)
g g T KDA (b)
w o kormponentni KD&
= 3 (b
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]

7] o I 20 2h a0 35 40 45
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Obrazek 7.5: Identifikace nad daty databaze IMM.

7.6.2 Databaze XM2VTSDB

Tato databaze obsahuje datovou sadu od 295 rtiznych osob a vSech riznjych ras. Narozdil
od IMM Face Database obsahuje také vysoky podil osob s brylemi, rozmazanych obrazk

a osob s privienyma oc¢ima.

Detekce dominantnich rysa

Nad touto databazi byly provedeny ¢tyri testy podobné jako nad databazi IMM. Prvni test
byl proveden nad celou databézi a vysledna lokalizace dominantnich ryst je zobrazena na
obrazku 7.6, kde obrazly 7.6 al) a 7.6 a2) zobrazuji spravnou lokalizaci, obrazky 7.6 bl) a
7.6 b2) chybnou lokalizaci jednoho oka a obrazky 7.6 c1) a 7.6 ¢2) chybnou lokalizaci obou

o¢i. Ve druhém testu byl pfidan soubor obréazek.face k obrazkim obliceji, které byly
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umistény mimo oc¢ekavanou oblast. Ve tfetim testu se u vSech obliceji s chybné lokalizo-
vanymi dominantnimi rysy zkouselo spravné lokalizovat dominantni rysy ru¢nim zadanim
pruméru kruznic reprezentujicich oéi. Vysledek testu pro obrazky 7.6 bl), 7.6 b2), 7.6 c1) a
7.6 c2) je zobrazen na obrazku 7.7. V poslednim testu byly dodany soubory se soufadnicemi
oblasti obliceje ke kazdému obrazku, na kterém v testu ¢islo 1 nebyly spravné detekovany
dominantni rysy. Vysledky vSech ¢tyt testil je mozné vidét v tabulce 7.2. Nejzajimavéjsi vy-
sledekem je vystup testu cislo 4, kdy stejné jako pii testech nad databazi IMM je tispésnost
blizici se testu cislo 3, ale narozdil od testu ¢islo 3 se vse déje automaticky bez jakéhokoli
zasahu uzivatele. Na obrazku 7.8 je mozné vidét vysledek pro tvafe se Spatnou lokalizaci

dominantnich ryst zobrazenych na obrazku 7.6.

az2)

Obrazek 7.6: Nalezeni dominantnich ryst nad daty databaze XM2VTSDB. Upraveno z [17].

Uspésnost rozpoznani dominantnich ryst
lokalizace | test 1 test 2 test 3 test 4
oc¢i 87,28 % | 87,45 % | 97,11 % | 94,91 %
ust 96,94 % | 97,11 % | 98,13 % | 98,64 %

Tabulka 7.2: Uspésnost lokalizace dominantnich ryst nad daty databaze XM2VTSDB.
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a2) b2)

Obrazek 7.7: Nalezeni dominantnich rysi nad daty databaze XM2VTSDB pomoci ru¢niho

zadani velikosti kruZnic reprezentujicich oblast o¢i. Upraveno z [17].

Identifikace obliceje

Identifikace obliceje nad databazi XM2VTSDB je provedena pro 295 rtiznych osob. Od kazdé
osoby je k dispozici osm vzorkili oblicejii s riznym osvétlenim a jinou pozici. Pro trenovaci
sadu je od kazdé osoby pouzito Sest obrazki obliceje a pro sadu testovaci jsou pouzity dva
obrazky obliceje. Identifikace nad zadanymi daty je provedena postupné pro 10 az 200 trid
s krokem 10 a dale od 220 do 295 s krokem 20 pomoci metod KDA a komponentni KDA,
kdy je opét pouzita metoda LDA pro vlastni dekompoziéni problém. V tabulce B.3 jsou
uvedeny nastavené parametry pouzité pri testovani.

Vysledky procesu identifikace je mozné vidét v grafu 7.9, kde KDA zobrazena modrou
barvou reprezentuje vyslednou tspésnost procesu identifikace pro zadany pocet t¥id pomoci
metody KDA a oranzova barva znazorniuje komponentni KDA a jeji ispéSnost rozpoznani
0sob pomoci komponentni KDA. Komponentni metoda mé vyssi tspésnost nez klasicka
KDA, coz je zpusobeno lep§im vyrovnanim komponentni metody s odchylkami obrazu zpi-

sobenymi rtiznym osvétleni.
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a2) b2)

Obrazek 7.8: Detekce dominantnich ryst u soubori s pfidanym souborem obrazek.face

obsahujici soufadnice obli¢eje. Upraveno z [17].

7.7 Shrnuti

7 vysledkt testti detekce dominantnich ryst plyne, ze pokud existuje relativné presné oblast
obliceje bez rusivych vlivi pozadi, vzroste tspésnost spravné detekce dominantnich rysa az
témeér k hodnoté kdy uzivatel zadava prumér kruznic reprezentujicich oc¢i. Déle je patrné,
ze i kdyz je oblast o¢i chybné lokalizovana, Gsta jsou lokalizovana spravné.

7 Gspésnosti testl identifikace obliceje vyplyva, Zze velky vliv na proces identifikace ma
pocet trénovacich dat kazdé testovaci t¥idy obliceji. VSechny vyse reprezentované vysledky
testd je mozné si ovérit pomoci testovacich datovych sad a aplikace pritomné na priloZzeném
DVD A.
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Obrazek 7.9: Identifikace nad daty databaze XM2VTSDB.
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Kapitola 8

Rozsireni a mozZnosti budouciho

vyvoje

Tato kapitola se zabyva budoucim vyvojem aplikace a moznostmi jejiho rozsifeni. Vyvoj by

se mél ubirat smérem pridavani riznych rozsifujicich funkci a vylepSenim funkci stavajicich.

8.1 Rozpoznani rysu a identifikace vice osob na jednom ob-

razku

Jednim z budoucich rozsifeni je moznost v pomocném souboru obrazek.face definovat
soutfadnice vice obli¢eji a vSechny tyto obli¢eje nasledné zpracovat v procesu rozpoznani
rysu a identifikace. Pro proces identifikace by v tomto pripadé bylo nutné explicitné defino-
vat nalezitost ke tiidé obliceji, jelikoz by nebylo mozné automaticky rozpoznat nalezitost
k té které tridé. Explicitni zadani tFidy obli¢eju by se tykalo datové sady k trénovani. Pro
testovaci data by toto nebylo nezbytné nutné, pouze by selhalo automatické pocitani ispés-
nosti a uzivatel by sam ze zobrazenych vysledki musel rozhodnout, zda identifikace obli¢eje

probéhla v poradku.

8.2 Vlastni detektor obliceje

Rozsiteni ve formé vlastniho detektoru obliceje v aplikaci by bylo vitanym rozsifenim, od-
padla by nutnost pouziti dalsiho samostatného nastroje®, ktery by nalezl obli¢eje v obrazcich
a vyexportoval do pomocnych souborti obrazek.face soutadnice obliceje. Tento detektor
by mohl byt zalozen napiiklad na detekci barvy lidské ktize, kdy detektory zalozené na
tomto zpusobu lokalizace dosahuji uspokojivych vysledki a sloZitost implementace neni

prilis vysokéa. Jelikoz aplikace mé detektor rysi, stacilo by lokalizovat pouze kandidatské

'naptiklad d¥ive zminény Detektor oblideji, akcelerovany pomoci SIMD dostupny na FIT VUT na adrese
<http://www.fit.vutbr.cz/research/prod/index.php.cs?7id=68\&notitle=1>
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oblasti a na né aplikovat detekci rysi. Pokud by byly nalezeny o¢i, Gsta a oboci byla by

tato oblast prohlasena za obli¢ej a pfedana k dalsimu zpracovani.

8.3 Automatizovana volba vhodnych parametri pro KDA —

cross-validace

Aplikace vyzaduje pri procesu identifikace metodou KDA ruc¢ni zadani parametrt sigma a
dimenze prostoru. Resenim a zautomatizovanim by mohla byt cross-validace [26], jejiz
princip znazornény na obrazku 8.1 je nasledujici: V prvnim kroku je mnozina dat rozdélena
do S skupin. Ve druhém kroku se provede trénovaci ¢ast na S — 1 skupinéch a testovani na
skupinach zbyvajicich. Dokud nejsou vycerpany vSechny moznosti ¢i neni splnéna jina ome-
zujici podminka, je proces od druhého kroku opakovan. V poslednim kroku jsou vysledky

cross-validace vyhodnoceny. Proces cross-validace je velice ¢asové narocny.

D, D, D,
B | [ veh:
[ W [ Joen2

[T ] [EElbehs

Obrazek 8.1: Cross-validace a rozdéleni na S skupin a postupné trénovani a testovani.
Ptevzato z [26].

8.4 Moznost ru¢niho oznaceni dominantnich rysu

Proces identifikace je do urcité miry ovlivnén presnosti detekce dominantnich ryst. Pokud
se zamérime hlavné na demonstraci t¢innosti metody KDA pro identifikaci osob, muze byt
vyhodné mit moznost presné oznacit umisténi dominantnich rysu obli¢eje. Tim je dosaZen
co nejpresnéjsi proces identifikace, ktery neni téméf ovlivnén chybnou lokalizaci dominant-
nich rysti. Ru¢né oznacené dominantni rysy pak mohou byt vyexportoviny do specidlniho

souboru obréazek.features pro pozdéjsi pouziti.
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8.5 ZvysSeni uspésnosti detekce o¢i mnohonasobnou detekci

kruznic o ruizném prumeéru

Dalsim moznym rozsifenim zvysujicim aspésnost nalezeni o¢i je jejich vicenasobna detekce
pomoci kruznic o rizném primeéru, kdy v oblasti oka, narozdil od ostatnich oblasti obliceje,
jsou detekovany kruznice o riznych primeérech se stfedem v témér stejném misté. Poté by
bylo urceno, kolik kruZnic o rizném priméru ma stfed v bodé [z,y| s uréitou toleranci a
na ziskané hodnoty by byl bran zfetel pfi konecném vybéru oblasti o¢i z kandidatskych
oblasti.

8.6 Ulozeni jednou detekovanych dominantnich rysa do sou-

boru

Aplikace v tomto stadiu jednou detekované dominantni rysy po ukonceni aplikace nikam
neukladé, tudiz mtze dochazet ke zbytecné opakované detekci spotrebovavajici vypocetni
vykon. ReSenim této situace by byla moznost ukladat jednou nalezené dominantni rysy do
specialniho souboru obréazek.features. Tyto uloZzené dominantni rysy by mohly byt misto

opétovné detekce volitelné nacteny.

8.7 Kombinace vice metod

Rozsifeni a budouci vylepseni pomoci kombinace vice metod by mohlo byt pouzito pro
detekci ust a oci, kdy by tsta byla detekovana pomoci kombinace metod popsanych v pod-
kapitolach 4.2.1 a 4.2.2. Oblast prohldsené za tista by musela vyhovovat podmince obou
metod, aby byla prohlasena za oblast ist. Oc¢i by mohly byt detekovany pomoci metod
popsanych v podkapitolach 4.1.1, 4.1.2 a 4.1.3, kdy by nejdrive byla urcena piiblizné oblast
o¢i pomoci metody popsané v podkapitole 4.1.2 a az poté by na tuto oblast byly aplikovany

metody zbyvajici.
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Kapitola 9

Z.aver

Cilem préace je sezndmeni s problematikou identifikace obli¢eje a urceni a feSeni problémi
spojenych s rozpoznanim obli¢eje. Jedna se nap¥. o problémy spojené s pofizenim obrazu
tvare za riznych podminek ¢i nelinearitu lidskych tvari ve vysokorozmérném prostoru.

Préce se zamétuje prevazné na nalezeni vyznacénych bodi a lokalizaci dominantnich ryst
obliceje. Pro nalezeni dominantnich rysdi jsou pouzity metody popsané v podkapitolach
4.1.3, 4.2.1 a 4.4 a podle vysledki testid v podkapitole 7.6 tento pfistup dosahuje relativné
dobrych vysledkii.

Kapitola 5 popisuje jak je dtlezitd normalizace, jelikoz obraz tvare je pofizen z rizné
vzdalenosti, a pod riznym thlem a v neposledni fadé s ruznym osvétlenim. S odliSnym
osvétlenim se lépe vyrovnavaji komponentni varianty metod.

Co se tyka identifikace obliceje, prace se prevazné zaméiuje na metody lineadrni analyzy,
konkrétné na linearni diskrimina¢ni analyzu (LDA) a nelinedrni jidrovou diskriminac¢ni
analyzu (KDA), kterd fesi nejvétsi nedostatky linedrnich metod. Nejvétsim nedostatkem
linedrnich metod je predevsim nemoznost spravné separovat nelinearni prostor, ve kterém
jsou obrazky obliceju reprezentovany.

V kapitole 7 jsou popsany implementované metody a je provedeno testovani aplikace nad
daty rtznych obli¢ejovych databazi. Vysledky jsou uspokojivé a uspésnost identifikace 295
riiznych osob dosahuje témét 50 % pii pouziti komponentni KDA. Uspésnost u lokalizace
dominantnich rysti se nachézi v rozmezi 87-97 %. Aplikace by mohla mit realné vyuziti
jako vstupni biometricky systém mensi ¢i stfedni firmy, kde by nebyl kladen velky diraz
na bezpecnost, pokud by byl dostateény pocet trénovacich dat a uzivatelé systému by
dodrzovali urc¢ita pravidla (jako naptiklad vzdalenost od kamery a tihel natoceni obliceje)
a pokud by jesté ke vSsemu bylo zajisténo konstantni osvétleni, tispéSnost rozpoznani by se
zajisté zvysila. Na druhou stranu vyuziti aplikace je nevhodné na mistech, kde je dtlezita
co nejvyssi bezpecnost, jelikoz prelstit systém zaloZzeny pouze na 2D identifikaci obliceje
neni obtizné a zvladne to primérné technicky zdatny jedinec. Vhodné je kombinace s jinym

biometrickym systémem vyuzivajici napf. otiska prsti ¢i 3D identifikace obliceje.
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Ptedposledni kapitola 8 pojednava o budoucim sméru vyvoje aplikace a jeho moznych
rozsifenich, jako jsou predevsim vlastni detektor obli¢eje (podkapitola 8.2), automatizovana
volba vhodnych parametrii (podkapitola 8.3) a zvySeni uspésnosti detekce o¢i mnohonésob-

nou detekei kruznic o rizném priméru (podkapitola 8.5).
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Priloha A

Obsah DVD

Na DVD se v kofenovém adresaii nalézé technickd zprava v souboru techzprava.pdf obsa-
hujici text diplomové préace. Adresaf zdrojove_soubory_zprava obsahuje zdrojové soubory
technické zpravy. Déale ve slozce /src jsou umistény zdrojové soubory aplikace. Pfelozena
aplikace je uloZena v adresafi /dist. Napovéda k aplikaci je uloZzena v adresaii napoveda.
Programové dokumentace je umisténa v adreséfi /doc. Adresal /FaceDatabase obsahuje

databaze obliceji véetné nachystanych testovacich dat.

o dist

e doc

e FaceDatabase
e napoveda

e src

e zdrojove_soubory_zprava
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Priloha B

Parametry testu

B.1 Identifikace nad daty databaze IMM

KDA komponentni KDA
pocet t¥id | sigma | dimenze prostoru | sigma | dimenze prostoru
10 35 15 100 15
20 50 15 100 15
30 50 20 130 30
40 100 25 130 30

Tabulka B.1: Parametry pouzité pri testovani identifikace nad daty databaze IMM, pii

pouziti 4 vzorkt dat jako trénovacich a 2 jako testovacich.

KDA komponentni KDA
pocet tiid | sigma | dimenze prostoru | sigma | dimenze prostoru
10 1000 20 100 20
20 100 20 100 25
30 100 25 100 30
40 100 30 1000 30

Tabulka B.2: Parametry pouzité pii testovani identifikace nad daty databaze IMM, pfi

pouziti 5 vzorkid dat jako trénovacich a 1 testovaciho.

B.2 Identifikace nad daty databaze XM2VTSDB
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KDA komponentni KDA
pocet tiid | sigma | dimenze prostoru | sigma | dimenze prostoru

10 50 30 50 25
20 100 40 10000 30
30 10 40 1000 35
40 1000 45 1000 40
50 100 40 100 40
60 100 45 1000 45
70 1000 50 1000 50
80 1000 60 1000 50
90 1000 60 1000 55
100 10000 80 10000 70
110 10000 80 10000 80
120 10000 80 10000 80
130 10000 80 10000 80
140 10000 80 10000 100
150 10000 120 10000 150
160 10000 120 10000 150
170 10000 140 10000 140
180 10000 140 10000 140
190 10000 140 10000 160
200 10000 160 10000 160
210 - - - -

220 10000 180 10000 180
230 - - - -

240 10000 180 10000 180
250 - - - -

260 10000 180 10000 180
270 - - - -

280 10000 180 10000 180
290 - - - -

295 10000 180 10000 180

Tabulka B.3: Parametry pouzité pfi testovani identifikace nad daty databiaze XM2VTSDB,

pri pouziti 6 vzorki dat jako trénovacich a 2 jako testovacich.
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Priloha C

Databaze oblic¢ejil, napovéda a

diagram trid aplikace

C.1 Databaze obliceju

IMM Face Database <http://www2.imm.dtu.dk/~aam/>
XM2VTSDB databaze <http://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/xm2vtsdb/order/datasets.
html>

C.2 Napovéda

Napovéda je dostupné na prilozeném DVD A a aktualni verze napovédy je dostupna také

na adrese <http://www.stud.fit.vutbr.cz/ xsvabe02/dip/>.

C.3 Diagram tiid aplikace
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