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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva rozpoznavanim obliceje v digitalnim obraze. Prvni ¢ést
se vénuje popisu biometrie a strucn¢ charakterizuje nejcastéji vyuzivané biometrické
metody. Ve druhé ¢asti je popsan postup pro rozpoznani obliceje v obraze. Podrobng&ji
je popsana metoda detekce Viola-Jones a metoda rozpoznavani PCA, ktera bude
implementovana v Matlabu. Posledni, prakticka ¢ast je vénovana popisu navrhu
snimani videosekvenci, implementaci metody PCA do Matlabu a diskuzi dosazenych
vysledkd .

KLICOVA SLOVA

Biometrie, detekce obli¢eje, Viola-Jones, rozpoznavani obli¢eje, PCA, videosekvence

ABSTRACT

This diploma thesis deals with face recognition in digital pictures. The first part
describes biometry and, shortly, characterizes biometrical methods which are the most
oftenly used. In the second part is described the approach of face recognition in a
picture. Specifically, it is described the method for face detection - Viola-Jones and
method for face recognition - PCA, which will be implemented in Matlab. The last part,
which is practical, describes the scheme for video-sequence recording, implementation
of the PCA method in Matlab and discussion of the achieved results.

KEYWORDS

Biometry, face detection, Viola-Jones, face recognition, PCA, video-sequence



MANKOS, R. Rozpozndavani obliceje. Brno: Vysoké udeni technické v Brné, Fakulta
elektrotechniky a komunikacnich technologii, 2016. 49 s., Diplomova prace. Vedouci
prace: doc. Ing. Radim Kolat, Ph.D.



PROHLASENI

Prohlasuji, Ze svou diplomovou praci na téma Rozpoznavani obliceje jsem vypracoval
samostatné pod vedenim vedouciho diplomové prace a s pouzitim odborné literatury a
dalsich informacnich zdroji, které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu
literatury na konci prace.

Jako autor uvedené diplomové prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvorenim
této diplomové prace jsem neporusil autorska prava tietich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zpisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetkovych a
jsem si plné védom nasledkii poruSeni ustanoveni § 11 a nasledujicich zékona
¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym
a 0 zmén¢ nekterych zakont (autorsky zakon), ve znéni pozdéjSich predpist, vetné
moznych trestnépravnich dasledkd vyplyvajicich z ustanoveni casti druhé, hlavy VI
dil 4 Trestniho zdkoniku ¢. 40/2009 Sb.

VBMEANe ..cccovvvviieeceeeceeeees e
(podpis autora)

PODEKOVANI

Dékuji vedoucimu semestralni prace doc. Ing. Radimu Kolafovi, Ph.D za Uc¢innou
metodickou, pedagogickou a odbornou pomoc a dal§i cenné rady pii zpracovani mé
semestralni prace.

VBMEANE coooooiiiiiiiiieieees e
(podpis autora)



OBSAH

Zoznam obrazkov viii
Zoznam tabuliek X
Uvod 1
1 Biometria 2
1.1 Pojmy identifikacia, verifikacia, biometricky systém a charakteristika
biometrickyCh VIASTNOSH ........eiviiiiiiiiici e 3
1.2 Meranie vykonnosti biometrickych metod ...........cccooviiiiiiiiiiiniie 4

1.3 Struény prehl'ad zékladnych biometrickych identifikacnych metod
POUZIVANYCH V DEZNE] PIAXT c..veiieiiiieiiiieitie sttt ne e 8

2 Detekcia a Rozpoznanie tvare 12
2.1 Detekcia tvare v SNIMKU .......oeeviiiiieiiciieeiee e 12

2.1.1  Viola-Jones deteKtor ..........ccoviiiiiiiiecs e 13

2.1.2 KLT algoritmus na sledovanie tvare............cccooeriviieiieesieniee e 18

2.2 NOIMAIZACIA EVAT ...ttt 19

2.3 Metody rozpoznania tvare pomocou podobnosti obrazovych dat .......... 19

2.3.1 PCA (Principal Component Analysis) - Eigenfaces..........c.ccccceeuennne. 20

2.3.2 LDA (Linear Discriminant Analysis) .........ccccocevvveveiieieeiesee e 25

2.3.3  LBP (Local Binary Pattern) .........ccccocerereriniiiiiee s 26

2.3.4 ICA (Independent Component ANalysis) .........cccvevveieeieerieieeseernene 27

24 Metody rozpoznania tvare na zaklade topologickych vlastnosti tvare ... 27

241 ASM @ AAM MEtOAA .....ciiiiiiiiiiiiiiierieee e 28

3 Prakticka cast’ 30
3.1 DEteKCIA tVATE ...t 30

3.2 Navrh snimania videoSeKVENCii ........covuveiiiiiiieiiiiiesieeee e 31

3.3 Vytvorenie databaze tVArT .........ccceviiieiiiiii 32

3.4 Vytvorenie databazy VIdel ..........cooviiiiiiiiiieiie e 33

3.5 Implementdcia metdody rozpoznavania tvare do programovacieho
prostredia Matlah ..o 35

4  Testovanie programu 40

Vi



5 Diskusia
6 Zaver
Literatura
Zoznam skratiek

Priloha

Vii

44
49
50
53
54



ZOZNAM OBRAZKOV

Obr. 1.1 Biometricky SyStEm. [1] ..vviiviiiiiiiiiiieiiiie i 3
Obr. 1.2 Chyby FMR vs. FNRM a FAR VS. FRR. [1] ..cceioieiiiiiieeeeceeee e 6
Obr. 1.3 Zavilosti EER, ZeroFMR a ZeroFNMR. [1]...cccovveiiiiiiieiiceceece e 7
Obr. 1.4 Priklad ROC KIivKy. [1] cveooeeiieiiiiesieie e e 8

Obr. 1.5 Papilarne linie. A - papilarne linie tvoria jednoduché obluky; B - papilarne linie
tvoria slucku, ktora vedie vlavo; C - papilarne linie tvoria kruhové, ovélne,
Spiralne, dvojsluckové obrazce; D - papilarne linie tvoria slucku veducu

VPIavo. PTevzate Z [4] ..o 8
Obr. 1.6 Lokalizovanie duhovky a jej piktograficky popis. Prevzaté z [3] ........ccccovennne. 9
Obr. 1.7 Pocitacové spracovanie biometrickych dat tvare. [3]........ccoooninininiiiiennn 10
Obr. 1.8 Ruka snimand CCD kamerou a priklad merania vzdialenosti.[3] ...........cc...... 11
Obr. 1.9 Biometrické charakteristiky podpisu. [5] ....ccooieiiiiiiiiiiieceesece s 11
Obr. 2.1 a) slabé klasifikatory; b) silny klasifik&tor. [8].......cccovvveriiiiiiiiiie e, 14
Obr. 2.2 Priklad vypoétu sumy Pubovolného obdiznika pomocou integralneho obrazu.

(w — Ssirka pozadovaného trojuholnika; h — vySka pozadovaného

trojuholnika) [9] ...eeveeeeiee e 16
Obr. 2.3 Zékladné typy Haarovych priznakov. [8] ..o, 17
Obr. 2.4 Blokovy diagram — KLT algoritmus ..o 18
Obr. 2.5 Detegovana tvar s vyzna¢enymi priznakmi. [17] ..., 19
Obr. 2.6 Prevedenie obrazu z 2D priestoru do 1D PrieStOrU..........cccevererereneseeieeneennns 21
Obr. 2.7 Trénovacia sada obrazkov tVari. [15] .ccccooviiiiiiiniiieieese e 22
Obr. 2.8 Priemerna tVAr. [15]...cceiieiiieieee et 22
Obr. 2.9 Prvych 9 eigenfaces. [15] ...ccoocviiiiiiiiiieessee e 24
Obr. 2.10 Zakladny LBP operator. [19] . ..o 26
Obr. 2.11 Klasifikacia zalozena na LBP histogramoch. [20] .........cccooeeiiiiiiiiiiiiiennn, 27
Obr. 2.12 Geometrické vlastnosti tvare (biela farba) pozivané pri experimentoch

rOZPOZNANIA. [L1] c.ocveiiieie e e 28
Obr. 2.13 Metoda AAM - iterativne mapovanie modelu na testovaci obrazok. [1] ...... 29
Obr. 3.1 Spravne detegOVANA tVAT........civiieieiiierieie st 30
Obr. 3.2 Chybnd deteKCla .......ccveiiiiiieiceee e 30
Obr. 3.3 ZIyhanie deteKCIe........ccoiiiiieiie e 31
Obr. 3.4 Priklad obrazkov v databaze...........ccceviviiiiiiiiiii e 33

viii



Obr. 3.5 Snimka videa 0 SCENKY L ...c.vviiiiiiiiiiiiiii e 34

Obr. 3.6 Snimka videa 0 SCENKY2 .......cciiiiiiiiiiiiiiiee e 34
Obr. 3.7 VYvojovy diagram PrOZIaMU.......ccicueieiirereiieeesieeesieessreessssesssssesssssesssssesssseeens 35
Obr. 3.8 Grafické uzivatel'ské prostredie vytvoreného programu ............ccoccevveiiiiennnns 36
ODbr. 3.9 GUI po Nahrati dat........ccviiiiiiiiiieiiie e 37
ODbr. 3.10 ROZPOZNANEA 0SODA ......eeuviiiiiiiieiiiie et 38
Obr. 3.11 Graf pocetnosti zhody fotiek z databazy s osobou na videu..............ccvvevvnnne 39
Obr. 5.1 Tiei na tvari pri pouziti bodového zdroja svetla nad osobou............cccceeueeneen, 45
Obr. 5.2 Detegované vypinace SVELICL ........civvuiiiiiiiiiiiiiiiie e 45

Obr. 5.3 Vlavo obrazok ziskany orezanim videa pri statickej polohe osoby, vpravo
obrazok ziskany priamo Z videa..........cccocveiieiiiiiien e 46



Z0OZNAM TABULIEK

Tabulka 4.1 : Vysledky rozpozndvacieho procesu SCenkyl .......ccccvvvvriiviriiiiiniiieesiinnnns 40
Tabul’ka 4.2 : Uspesnost’ spravneho rozpoznania U scénkyl.........coovvereerrrcrerrrenenen. 41
Tabul'ka 4.3 Vysledky rozpoznédvacieho procesu scenkyl........ococvvviviiiiiiiiiiiniiiiieiiinenns 42
Tabul’ka 4.4 Uspesnost’ spravneho rozpoznania u SCnKY2..........o.evereereerrrerrurrrerennen. 42



UvVOD

V sucasnej dobe sa na identifikaciu a verifikdciu osoOb Coraz CastejSie pouzivaju
biometrické metody. Ich vyhodou je, Ze biometrické vlastnosti typické pre kazdu osobu
sa nedaju stratit ast neustidle dostupné. Jednou =z biometrickych metdd je aj

rozpoznavanie tvare, ktorej sa bude tato diplomova praca venovat’.

Rozpoznanie tvare sa hojne vyuziva hlavne v kriminalistike, napriklad pri hl'adani
kriminalnikov, podozrivych teroristov alebo stratenych deti. V sucasnosti sa k rieSeniu
vyuzivaju mnohé metody, avSak vSetky maji okrem vyhod aj svoje limitacie. Niektoré
z nich budu popisané v tejto diplomove;j praci. Spolo¢nou vlastnostou vsetkych metod
je postup, akym k rozpoznaniu tvare dochadza. Prvym krokom je detekcia polohy tvare
Vv snimku, za fiou nasleduje extrakcia priznakov, a poslednym krokom je klasifikacia

alebo vyhodnotenie podobnosti hl'adanej tvare.[18]

Nasledujuci text diplomovej prace je cleneny do piatich zéakladnych casti.
Kapitola 1 popisuje zdkladné informdcie o biometrii. Druhd kapitola sa zaobera
procesom rozpoznavania tvare, kde je charakterizovana jedna metoda detekcie
aniekol’ko zakladnych metéd rozpoznania tvare. Tretia kapitola je zamerana na
prakticka cast’ diplomovej prace. Je Vv nej popisany postup vytvorenia foto-databaz,
video-databaz a implementacia metdédy rozpoznania tvare v programovacom prostredi
Matlab. Stvrta kapitola je venovand dosiahnutym vysledkom prace. Posledna, piata
kapitola, obsahuje diskusiu k vysledkom a predklada moznosti zdokonalenia programu.



1 BIOMETRIA

Slovo biometria je gréckeho povodu a sklada sa zo slov ,,bios* a ,,metron®. Prvé zo slov
znamena zivot a druhé znamend meradlo. V doslovhom preklade ide teda o akési
»~meranie zivota“. V IT oblasti je biometria charakterizovand ako automatické
rozpoznavanie I'udskych jedincov na zéklade ich charakteristickych anatomickych rysov
a behavioralnych rysov.

Anatomické (statické) vlastnosti :

e Qdtlacok prstu
e Tvar

e Duhovka oka

e Sietnica oka

e Geometria ruky
e DNA

e Dentalny obraz

e Termogram ruky
Behavioralne (dynamické) vlastnosti :

e Hlas/rec

e Mimika tvare a pohyb pier
e Podpis (dynamicka) forma
e Chodza

e Dynamika stla€ania klaves

U anatomickych fyzickych vlastnosti je jeden pevny rys jednou konkrétnou
biometrickou vlastnostou, kde zaroven tato biometrickd vlastnost nie je Tahko

ovplyvnitel'na ¢clovekom a je vZdy pritomna.

Dynamické vlastnosti sl spojené s ur¢itou akciou uZivatel’a a biometricka vlastnost’
je v tomto pripade pomerne 'ahko ovplyvnitel'na — kazdé nasnimanie danej biometrickej

vlastnosti moze viest’ k odlisnej sade biometrickych vzoriek.[1]



1.1  Pojmy identifikacia, verifikacia, biometricky systém a
charakteristika biometrickych vlastnosti

Identifikacia je proces, pri ktorom sa porovnava jedna nasnimana biometricka
vzorka so vsetkymi referencnymi Sablonami, ktoré boli ulozené v databaze. Ide
0 porovnanie jednej k mnoho, 1:N. Vysledkom tohto procesu je rozpoznanie totoznosti

majitel'a nasnimaného vzorku.

Verifikdcia je proces, pri ktorom sa porovnava jedna nasnimana Sablona s jednou
Sablonou ulozenou v databaze, ktora patri preverovanej osobe. Ide o porovnanie jedna
k jednej, 1:1. Vysledkom tohto procesu ma byt’ zistenie, ¢i snimana osoba je skuto¢ne
ta, za ktort sa vydava. Verifikacny proces je omnoho rychlejsi a z pohl'adu vykonnosti

biometrickej aplikacie aj omnoho jednoduchsi ako proces identifikacie. [2]

Biometricky systém sa sklada z dvoch modulov, a to z registracného modulu a
verifika¢ného/identifikaéného modulu. Zjednoduseny model systému je zobrazeny na
obrazku Obr. 1.1. V stvislosti s biometrickymi vlastnostami sa biometrické systémy
moézu rozdelit na unimodalne a multimodalne. Unimodalne systémy pouzivaju len
jednu biometricka vlastnost. Ich cena je nizSia, no maji niz§iu spolahlivost.
Multimodalne systémy vyuZivaji bud’ viac priznakov jednej biometrickej vlastnosti
(napr. statické a dynamické vlastnosti podpisu), alebo viac biometrickych vlastnosti. Ich

cena je vysS$ia, avSak su spolahlivejsie a robustnejsie k falSovaniu.

Testovana Biometricky Biometricky ;
osoba senzor markant Databaza

Testovana Biometricky Biometricky
osoba senzor markant

Porovnanie

Vysledok

Obr. 1.1 Biometricky systém. [1]



Biometricky senzor sluzi k ziskaniu biometrického vzorku a k jeho néslednému
prevedeniu do digitdlnej podoby. Pojmom ,biometricky markant“ sa oznacuju
extrahované rysy z biometrického vzorku na vstupe. Biometrické rysy, ktoré ziskame
Vv registracnom module st nasledne ulozené Vv databaze, naopak biometrické rysy
ziskané vo verifikatnom/identifikaénom module sa neukladaju, ale porovnavaji sa
s rysmi ulozenymi v databaze. Po porovnani sa ziska vysledok, ktorého hodnota zavisi
na najdeni alebo nendjdeni zhody, popripade na operacnom mode (verifikacia alebo
identifikacia). [1]

Pri rozhodovani o nasadeni konkrétneho biometrického systému je dolezitym
kritériom charakteristika biometrickych vlastnosti. Medzi zékladné charakteristiky
radime tieto [1]:

e Univerzalnost’ — kazda jedna osoba by mala mat’ tato vlastnost’

e Jedinecnost — biometrickd vlastnost’ nesmie byt rovnaka pre ziadne dve
osoby

o KonStantnost’ — vlastnost’ zostdva nemenna v ¢ase

e Ziskatel'nost’ — biometricka vlastnost’ je kvantitativne meratel'na

e Vykonnost' — biometricka vlastnost’ sa nesmie zmenit’ ani zostarnit’

e Akceptacia — ochota I'udi nechat’ si nasnimat’ biometricku vlastnost’

e Odolnost’ proti falSovaniu — jednoduchost’ vytvorenia falzifikdtu danej
biometrickej vlastnosti

¢ Financné nédklady na zaobstaranie systému

1.2  Meranie vykonnosti biometrickych metod

V procese identifikécie alebo verifikacie méze biometricky systém dospiet’ k chybnému
zaveru, a preto je nutné kazdy systém dokladne otestovat’. Nasledne je mozné vyslovit
relevantny zaver o kvalite a funkénosti daného systému a porovnat’ ho s inymi typmi

biometrickych systémov.
Medzi parametre, ktoré hodnotia vykonnost’ jednotlivych systémov patri :

e Miera chybného prijatia

e Miera chybného odmietnutia
e Miera chybnej zhody

e Miera chybnej nezhody

e Miera vyrovnania chyb

e Miera neschopnosti nasnimat’



e Miera neschopnosti zaregistrovat’

e Miera neschopnosti porovnat’

Miera chybného prijatia — FAR (False Acceptance Rate) uddva pravdepodobnost’
chybného prijatia neopravnenej osoby systémom, ktorytym umozni vstup
potencialnemu uto¢nikovi. V literatire sa zvykne oznacovat’ aj ako chyba 2. typu a je

definovana ako

N N
FAR = -2 alebo FRR = —2, (1.1)

I11A IVA

kde Nra znamena pocet chybnych prijati, Nua pocet pokusov neopravnenych osob

0 identifikaciu, Niva pocet pokusov neopravnenych osob o verifikaciu. [2]

Miera chybného odmietnutia — FRR (False Rejection Rate) udava
pravdepodobnost’, s ktorou systém nerozpozna opravnené¢ho uzivatela alebo osobu,
ktora ma v aplikacii uloZzenu svoju biometricku Sablonu. Oznacuje sa aj ako chyba 1.
typu a je definovana ako

NFR

N
alebo FRR = —=, (1.2)

EIA EVA

FRR =

kde Nrr znamena pocet chybnych odmietnuti, Neia pocet pokusov opravnenych osob

0 identifikaciu, Neva pocet pokusov opravnenych osob o verifikaciu. [2]

Miera chybnej zhody - FMR (False Match Rate) udava podiel chybne
akceptovatelnych osob. Je definovany ako

1
FMR() = [ plids 13)
T
kde T je rozhodovaci prah, Hi je vyrok, ktory znamend, ze vzor a Sablona pochadzaju
od roznych osob, p je pravdepodobnostna hustota, ktord udava, ze vyrok v zatvorke je

pravdivy a S je skore porovnania. [1]

Miera chybnej nezhody — FNMR (False Non-Match Rate) udava podiel chybne

neakceptovanych osob a je definovany ako

T
FNMR(T) = f p(s|Hy)ds, (1.4)
0
kde T je rozhodovaci prah, Ho je vyrok, ktory znamenad, ze vzor a Sablona pochadzaji
od rovnakej osoby, p je pravdepodobnostna hustota, ktora udava, ze vyrok v zatvorke je



pravdivy a S je skore porovnania.

X

p(s)

p(s | He=pravda)

p(s | Hy=pravda)

Rozlozenie

pravoplatnych uzivatel'ov

Rozlozenie
nepravoplatnych

uzivatel'ov

FAR(T)
FRR(D Y
MR A~ FMR(T)

Obr. 1.2 Chyby FMR vs. FNRM a FAR vs. FRR. [1]

Miera vyrovnania chyb — EER (Equal Error Rate) je uréena podmienkou
FMR(T) = FNMR(T). Kedze si FMR a FNMR krivky diskrétne funkcie, nie je EER
mozné ur¢it presne. Je vSak moZné ndjst oblast’, v ktorej sa obe chybové miery
zhoduju. Pri nastaveni prahu T na hodnotu EER bude syst¢tmom chybne prijaty
a chybne odmietnuty rovnaky pocet osob. Podla sposobu pouzitia systému je nasledne
mozné tento prah nastavovat. S pojmom EER sa spaja eSte charakteristika ZeroFMR, ¢o
je dolné hranica FNMR (FMR=0) a ZeroFNMR, ¢o je dolna hranica FMR (FNMR=0).
Zavislosti su zobrazené na Obr. 1.3.



Chyba
=,

ZeroFNME ZeroFME.

0 1
Obr. 1.3 Zavilosti EER, ZeroFMR a ZeroFNMR. [1]

Miera neschopnosti nasnimat’ — FTA (Failure To Acquire) sluzi predovsetkym
K hodnoteniu kvality senzoru pouzitého v biometrickom systéme. Udéava podiel
chybnych zdznamov daného senzoru v pripade, Ze je biometrickd charakteristika
pritomna. Cim je hodnota FTA vysia, tym je dany senzor menej vhodny na snimanie
danej biometrickej charakteristiky.

Miera neschopnosti zaregistrovat’ — FTE (Failure to Enroll) udava percentualny
podiel uZivatel'ov, ktorych biometrické charakteristiky sa nie je systém schopny naucit’.
FTE teda hodnoti schopnost algoritmu pracovat’ aj s nekvalitnymi biometrickymi
charakteristikami.

Miera neschopnosti porovnat’ — FTM (Failure To Match) udava percentualny
podiel biometrickych charakteristik ziskanych zo senzoru, ktoré nemohli byt’ porovnané
alebo spracované. Tato miera udava neschopnost’ systému spravit’ rozhodnutie, a teda

po porovnani sa nedosiahne ziaden vysledok.

V sucasnej dobe sa ako Standard pri popise vykonnosti daného systému pouzivaju
ROC krivky (z angl. Receiver Operating Curve), ktoré¢ predstavuju detekénti schopnost’
funkcie FMR vzhl'adom k FNMR, popripade FAR/FRR. Priklad ROC krivky je
zobrazeny na Obr. 1.4 .0Obr. 1.4 Priklad ROC krivky. [1]
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Obr. 1.4 Priklad ROC krivky. [1]

1.3  Strucny prehPad zakladnych biometrickych
identifika¢nych metod pouZivanych v beZnej praxi

Odtlacok prsta - povaZuje sa za symbol biometrickej identifikdcie a je uznavany ako
celosvetovy Standard policajno-siidnej a bezpecnostne komerénej identifikacie. Tato
metoda je zalozena na obrazcoch papilarnych linii, ktoré st pre kazda osobu unikatne.
Pozname 3 zakladné typy papilarnych obrazcov — obluky, slu¢ky a viry. Priklady

obrazcov papilarnych linii su zobrazené na Obr. 1.5.

Obr. 1.5 Papilarne linie. A - papilarne linie tvoria jednoduché obluky; B - papilarne linie tvoria
slucku, ktora vedie vlavo; C - papilarne linie tvoria kruhové, ovalne, Spiralne,

dvojsluckové obrazce; D - papilarne linie tvoria slucku veducu vpravo. Prevzaté z

[4]



V samotnom procese identifikdcie pomocou algoritmu sa vSak vyuziva
pritomnost’ markantov, ktoré sa nachadzaji v jednotlivych papilarnych liniach. Medzi

ne patri napriklad linia, rozvetvena linia, oko, hak alebo vybezok.

Snimanie v sti¢asnosti neprebieha len pomocou klasického kriminalistického spdsobu
pomocou daktyloskopickej cerne, ale aj opticko-elektronickymi ¢ipmi pre priame

snimanie. [2][3]

O¢na dahovka — je farebnd Cast’ oka, ktora sa nachadza okolo zrenicky. Jej
sfarbenie a Struktira su geneticky zavislé, no rozloZzenie jednotlivych farebnych
Struktar, ktoré st podobné snehovej vlocke, je ndhodné a Casovo nemenné. Tato
biometrickd metoda patri medzi najpresnejsie, pretoze dokaze odlisit’ aj jednovaje¢né
dvojcata, a dokonca ani jeden ¢lovek nema obe duhovky rovnaké. Na snimanie sa
pouziva kvalitnd digitdlna kamera a infraervené osvetlenie oka. Principom je
mapovanie duhovky pocas snimania do fazorovych diagramov. Tie obsahuju informacie
0 pozicii, pocte a orientacii Specifickych ploSiek a sluzia na vytvorenie dihovkovej
mapy (vid’ Obr. 1.6) .[3]

Obr. 1.6 Lokalizovanie dihovky a jej piktograficky popis. Prevzaté z [3]

O¢na sietnica — principom je zmapovanie drobnych ziliek a ciev V sietnici, ktoré
zostavaju u kazdého cloveka pocas celého Zivota takmer nemenné. Pri snimani sa
vyuziva zdroj svetla s nizkou intenzitou Zziarenia a opto-elektricky systém. Vzhl'adom
k tomu, ze sietnica obsahuje dostatoéne vel'ké mnozstvo $pecifickych anatomickych
bodov, mé tato metdda vysoku identifikaénu presnost’. Nevyhodou je to, ze vyzaduje od
uzivatela aby sa dival do presne vymedzeného priestoru, co mdze byt pre niektoré

osoby neprijemné. [2][3]

Tvar - identifikacia alebo verifikacia tvare je v stasnosti jednou z najviac



skimanych metdd. Jej vyuzitie ma z hl'adiska bezpecnosti vel’ky vyznam napriklad na
letiskach, Stadionoch alebo vlakovych staniciach, kde by sa mohli v dave I'udi najst
osoby, ktoré st podozrivé z trestnej Cinnosti. Rozpoznanie tvare je zalozené na
porovnani nasnimaného obrazu s obrazom, ktory je ulozeny v centralnej databaze,
pricom sa vyuZziva poloha opticky vyznamnych miest na tvari (nos, Usta, oC€i,...).
Nevyhodou je vplyv viacerych faktorov na uc¢innost detekcie tvare a naslednt
verifikaciu alebo identifikaciu. Najvyznamnej$im faktorom je vplyv osvetlenia a uhol,

z ktorého je osoba nasnimana. Priklad pocitatového spracovania je na Obr. 1.7.

Obr. 1.7 Pocitacové spracovanie biometrickych dat tvare. [3]

DNA - obsahuje obrovské mnozstvo informacii o kazdej osobe a uz mala Cast
Z nich je dostatujica na identifikdciu osoby. Struktura DNA je rozdielna pre kazda
osobu s vynimkou jednovajecnych dvojéiat. VyuZziva sa najma v policajnej praxi a pri
potvrdzovani otcovstva. Na identifikdciu v redlnom case sa zatial pre narocnost

a zdlhavost ziskavania DNA odtla¢ku nepouziva.

Geometria ruky — metoda je zalozena na dvoj alebo trojrozmernom merani dizky
alebo irky jednotlivych prstov, kibov alebo kosti (Obr. 1.8). Zagiatky pouZivania tohto
principu pri automatizovanej bezpe¢nostne-komercnej identifikacii osob sa datuju uz na
70. roky 20. storocia. Nevyhodou je vSak nie prili§ unikatna biometricka vlastnost,
apreto je jej pouzitie zavislé na ocakavanom stupni bezpecnosti, Ktorej sa chce

dosiahnut’.
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Obr. 1.8 Ruka snimana CCD kamerou a priklad merania vzdialenosti.[3]

Podpis — tato biometricka metdda vyuziva jedine¢nost” kombinacie anatomickych
a behavioralnych vlastnosti ¢loveka. V stcasnosti sa nevyuZziva len staticky obraz
podpisu, ale spracovavaji sa aj dynamické charakteristiky pri jeho pisani (Obr. 1.9), a to
rychlost’ pisania, tlak na podlozku, smer podpisu a d’alSie relaéné charakteristiky.
Vyhodou tohto systému je, Ze dynamiku podpisu sa z obrazku naucit’ neda, a preto je

odolny voci falSovaniu. [3]

Biometricke charakteristiky

X Zachtek a konec jednatlivich taho

Rychlost

Dynamicke
signaly
podpisu

KFideni Interpunkcs
Staticka j Snimame, zpracovavame 3 porcvnavame
informace vice jak 50 primarnich a 8§00 sekundarnich
podpisu | charakteristik

Kfivky a Uzavieni

smy iy prostory

Obr. 1.9 Biometrické charakteristiky podpisu. [5]
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2 DETEKCIA A ROZPOZNANIE TVARE

Rozpoznéavanie tvare si ziskalo vel’kti pozornost’ v poslednych 15-tich rokoch kvoli
zvySenému poctu komerénych a kriminalisticko-sudnych aplikacii, ktoré vyzadovali
spolahlivé overenie totoznosti ¢loveka (napriklad pri overovani pristupu, kontrole a
sledovani l'udi na verejnych priestranstvach, bezpecnosti transakcii a interakcie ¢loveka

S poc¢itacom) a dostupnost’ lacnych snimacich zariadeni.

Napriek tomu, Ze existuje viacero spolahlivejSich biometrickych metod, ako
napriklad biometria odtlacku prsta alebo duhovky, na rozvoj metdd rozpoznania tvare sa
v sucasnosti  kladie velky doéraz kvoli jej vyhodam. Medzi ne patria hlavne
neinvazivnost’ a Vysoka Uc¢innost’ aj v pripade, Ze snimand osoba si nie je vedoma
systému rozpoznavania osob. [10]

Vo viésine pripadov sa pri rozpoznavani tvare postupuje podla tejto schémy [1] :

1) Detekcia tvare v snimku

2) Normalizacia najdenej tvare, ktora =zahffia napriklad kompenzaciu
osvetlenia

3) Extrakcia priznakov

4) Vyhodnotenie podobnosti nasnimaného obrazku s Obrazkami uloZenymi
Vv databaze

2.1 Detekcia tvare v snimku

Detekcia tvare je prvym krokom potrebnym pri procese rozpoznavania tvare. Pri
zhotovovani algoritmu je nutné brat’ v Givahu rdzne situécie — snimanie za rézneho
osvetlenia, rozdiel vo farbe pleti, rozmeroch, pozicii a orientacii tvare, popripade, ¢i sa

na snimku nejaka tvar nachadza.

V sucasnosti existuje viacero metdd na detekciu, a podla spdsobu rieSenia tohto

problému ich moZno rozdelit’ do Styroch skupin :

1. Znalostné metody — Knowledge-based methods

2. Metody invariantnych rysov — Feature invariant approaches

3. Metody zalozené na porovnavani Sablon — Template matching methods
4. Metody zalozené na vzhl'ade — Appearence-based methods

Znalostné metody — su zalozene na definovanych pravidlach, ktoré popisuji ako

vyzerd skutocnd l'udska tvar. Tieto pravidla vdcSinou urcuji vzdjomné vztahy medzi
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jednotlivymi Castami tvare. Znalostné metddy s urcené predovsetkym na lokalizaciu
tvare. Nevyhodou je robustnost’ a zlozitost’ algoritmov, ktoré vicSinou nedosahuju

pozadované vysledky.

Metody invariantnych rysov - cielom tychto algoritmov je najst v obraze
Strukturdlne rysy tvare, ktoré su vobraze viditelné  pri roéznych svetelnych
podmienkach alebo roznej orientacii tvare. Medzi rysy ktoré sa vyuzivaju patria
napriklad oci, Usta, nos alebo farba pokozky. Tieto metddy sa vyuzivaju hlavne na
lokalizéaciu tvare a ich vyhodou je jednoducha implementacia, ktord poskytuje kvalitné

vysledky.

Metoédy zaloZené na porovnavani $Sablon — princip tychto metdd je zaloZzeny na
korelacii medzi vstupnym obrazom a Sablonami, ktoré su uloZené v databaze. Této
databaza obsahuje Sablony, ktoré popisuju bud’ celu tvar alebo popisuju jednotlivé Casti
tvare samostatne. Metody sa pouzivaji na lokalizaciu a aj na detekciu tvare. Nevyhodou

je nutnost’ rozsiahlej databaze pre dosiahnutie ¢o najlepSich vysledkov.

Metody zaloZené na vzhlade — model tvare sa ziskava v procese ucenia
Z trénovacej mnoziny, ktord obsahuje rézne typy tvari. Tieto modely su nasledne
pouzité pri detekcii, kde sa porovnava vstupny snimok s modelom. Metddy zalozené na

vzhl'ade dosahuji vel'mi dobré vysledky a pouzivaji sa hlavne na detekciu. [6] [7]

2.1.1 Viola-Jones detektor

Prvy krat bol detektor Viola-Jones predstaveny v roku 2001 P. Violom a M. Jonesom.
Jedna sa o objektovy detektor pracujuci so Sedo-tonovymi obrazmi, ktory patri medzi
metddy zaloZzené na vzhlade aje jednym z najCastejSie pouZzivanych detektorov na

detekciu tvare. Sklada sa z troch Casti :

e Haarove priznaky
e Integralny obraz
e AdaBoost algoritmus

Medzi vyhody tohto algoritmu patri jeho rychlost’, zna¢na nezavislost’ na osvetleni
a dostato¢na spolahlivost.

Zakladom pre realizaciu tohto detektoru je trénovacia mnoZina, na ktorej sa bude
algoritmus ucit’. Tato trénovacia mnozina musi obsahovat’ negativne a pozitivne vzory.
V tomto pripade su pozitivne vzory snimky, na ktorych sa tvar vyskytuje a negativne

vzory s snimky, ktoré tvar neobsahuju.
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A. AdaBoost algoritmus

Tento Kklasifikacny algoritmus vychddza z metody strojového ucenia zvanej
boosting, ktorej cielom je zlepSenie klasifikacnej presnosti I'ubovolného algoritmu
strojového ucenia. Zakladom je vyuzitie slabych klasifikatorov hi(x), vyberanych
z mnoziny klasifikatorov H. Linedrnou kombinaciu slabych klasifikdtorov vznikne
nelinearny silny klasifikator H(X). Na vstup algoritmu prichddza trénovacia mnozina S,
zlozena z dvojice Xi a Yi, kde Xi je ziskana hodnota priznaku a yi je trieda odpovedajuca
priznaku i, a moze nadobudat’ hodnoty -1 a 1. Na rozdiel od boostingu vyuziva
AdaBoost vazenie trénovacej mnoziny vahami D¢ Tie st na zaciatku nastavené
rovnomerne a nasledne prebehne proces ucenia, ktory sa sklada z nasledujacich krokov
[9]:

1. Vyber slabého klasifikatoru s najmensou chybou klasifikacie pri vdhach
Dt
2. Opverenie, ¢i nedoslo k prekroceniu hodnoty 0,5 u chyby klasifikatoru

3. Vypocet koeficientu slabého klasifikatoru v linearnej kombinacii H(x)
4. Aktualizacia jednotlivych vah Dy

Princip vzniku silného klasifikatoru z linedrnej kombinécie slabych klasifikatorov

je zobrazeny na Obr. 2.1.

a)
_- - —
1
(o, o]0 eo|f @ ol
l o ®lle ©®|le © :
oL B == )
" @~ ||~ efl
- \ L N
| ©'© o © o 911
\ /
T e e e e e e e e — — —

Obr. 2.1 a) slabé klasifikatory; b) silny klasifikator. [8]
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Matematicky popis procesu ucenia klasifika¢ného algoritmu AdaBoost:[9]

1. Vstup:
§ = {00 y1)s oes Kmy ym) s (2.1)
pocet interacii T
2. Inicializacia véh:
Di(D) = (22)

3. Cykluspret=1,..,T:

a. Vyber klasifikatorov na zaklade vazenej trénovacej chyby

m
& = z DD [y; # hy(x)] (23)
i=1
h; = argmin ¢;
hjEH
b. Ak
1 (24)
& = 0 alebo EtZE '
potom koniec cyklu
c. Nastavenie
_1 (- (2.5)
%= 3 log( & )
d. Uprava vah
D, (i)e~@tYihe(xi)
Dyay () = 22 (2.6)
Zy
kde
m
Zy = Z D, (i)e~eyihe(xi), (2.7)
i=1
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4. Vystup

(.,
IIM’*]
=

H(x) = sign( atht(x)> (2.8)

B. Integralny obraz

Integralny obraz sa vyuziva na jednoduchy a rychly vypocet hodnot priznakov zo
vstupného obrazu. Aby sa pre kazdi hodnotu priznaku vstupného obrazu nemusela
pocitat’ suma hodndt pixelov odpovedajucich danému priznaku, je origindlny obraz
prevedeny na integralny. V fiom su kumulativne s¢itané hodnoty pixelov vo vsetkych
radoch astipcoch nalavo od pozicie aktualneho pixelu, ateda napriklad pixel
umiestneny v pravom dolnom rohu ma hodnotu stétu intenzit vSetkych pixelov
v obraze.

Jednotlivé hodnoty integralneho obrazu sa ziskaja rieSenim nasledujicej rovnice :

S(x,)’) = S(x'y - 1) + I(x;Y);
2.9)

Iint(xﬂy) = Iint(x - 1' y) + S(x,y),

kde s(x,y) znamena kumulovany stéet hodnét v riadku obrazu, I(X,y) su hodnoty
intenzit jednotlivych pixelov vstupného obrazu a lint predstavuje jednotlivé hodnoty

integralneho obrazu. Zaroven plati, ze s(x,0)=0 a lint(0,y)=0.

f61 W)

(nlyy+ i wy+h))
(LPMES R Rt A )

fcy+h) fux+w,y+h)

Obr. 2.2 Priklad vypoétu sumy P'ubovolného obdiznika pomocou integrdlneho obrazu.
(w — sirka pozadovaného trojuholnika; h — vyska pozadovaného trojuholnika) [9]
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Ako je mozné vidiet na Obr. 2.2, na vypocet sumy lubovolného obdiznika
postacujii dve operdcie sCitania a jedna operdcia od¢itania. Tym sa vypocet hodndt

jednotlivych priznakov vyrazne zjednodusi. [9]

C. Haarove priznaky

Haarove priznaky s obdiZnikové oblasti, ktoré si vyuzité ako vstup do
klasifika¢ného algoritmu. Jednotlivé priznaky s pouzité na cely vstupny obraz, pricom
postupne dochddza k zmene velkosti priznakov od velkosti 1x1 az na velkost

odpovedajucu vstupnému obrazu.

Hodnota priznaku sa ziskava od¢itanim sumy intenzit i pixelov obrazu pod ¢iernou

Cast'ou oblasti (I(xb,yb)) od sumy intenzit j pixelov obrazu pod svetlou ¢ast'ou (I(Xw,yw))

[8] :

OEDWCHBEDWERS 210)
w=1 b=1

Na Obr. 2.3 st zobrazené tri zakladné typy Haarovych priznakov.

[I : Hranové piiznaky
[I] E Carové piiznaky

E Diagonalni piiznaky

Obr. 2.3 Zakladné typy Haarovych priznakov. [8]
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2.1.2 KLT algoritmus na sledovanie tvare

Pri videosekvenciach by bolo vyuzitiec objektového detektoru popisaného v kapitole
2.1.1 na kazda jednu snimku vypo¢tovo vel'mi naro¢né a takisto malo spolahlivé
Vv pripade, ze osoba na videu pootoci alebo nakloni hlavu. Preto sa na sledovanie tvare
vo videu vyuziva Kanade-Lucas-Tomasi algoritmus, znamy aj ako KLT algoritmus.

Princip fungovania takéhoto sledovacicho algoritmu je zobrazeny na blokovom
diagrame (Obr. 2.4).

VloZenie prvého snimku z
videosekvencie

v

Detekeia tvare

Najdenie a uloZenie priznakov _ , , ,
J, Nahradenie pryeho snimku druhym
VloZenie druhého snimku Nahradenie druhého snimku
nasledujucim

v

h 4 “Abratie noviych priznakovich bodov
Sledovanie priznakovych bodov na nahradenie stratenych
\ymazanie stratenych UloZenie priznakovych bodov

priznakovych bodov
UloZenie sledovanych
priznakovych bodoy

Obr. 2.4 Blokovy diagram — KLT algoritmus

Vstupom je prvy snimok videa, na ktory sa aplikuje Viola-Jones detektor. Tymto sa
ziska vyrez v ktorom sa nachadza tvar. V d’alSom kroku sa v tomto vyreze identifikujt
priznakové body, ktoré bude mozné spolahlivo sledovat’. V zdroji [17] sa ako Standard
vyuzivaju tzv. ,,good features to track” navrhnuté Shi a Tomasi. Poslednym krokom je
sledovanie najdenych priznakovych bodov naprie¢ vSetkymi snimkami vo videu. Na

Obr. 2.5 je zobrazena detegovana tvar s identifikovanymi priznakovymi bodmi.
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Detected features

Obr. 2.5 Detegovana tvar s vyzna¢enymi priznakmi. [17]

2.2 Normalizacia tvare

Ulohou normalizécie je V pripade rozpoznavanie tvare vhodne predspracovat vyrez,

ktory obsahuje detegovant tvar a zvysit’ tym spol'ahlivost’ porovnavania. Medzi typické

ulohy patri napriklad zniZenie vnutrotriednej variability a zvySenie medzitriednej

variability [1]. Typy normalizécie, ktoré sa v procese rozpoznavania moézu vyuzit su

napriklad:

Zmena velkosti obrazka

Vyrezanie tvare z pozadia

Zarovnanie vyzna¢nych bodov

Jasovéa kompenzacia — ekvalizacia histogramu

Dalsie typy normalizacie, ku ktorym patri napriklad potladenie vplyvu
ucesu, okuliarov, atd’.

2.3  Metody rozpoznania tvare pomocou podobnosti
obrazovych dat

NajdoélezitejSou ulohou pri procese rozpozndvania je vyriesit’ otazku, kto je osoba, ktora

sa nachadza na danom snimku. Podla pristupu, s akym sa k rieSeniu tejto otazky
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pristupuje, sa daju metody rozpoznania tvare rozdelit’ do dvoch hlavnych kategorii, a to
na metody rozpoznania tvare pomocou podobnosti obrazovych dat a metody
rozpoznania tvare na zéklade topologickych vlastnosti tvare.

Metody rozpoznania tvare modeluju variabilitu réznych tvari tym, Ze analyzuja ich
Statistické vlastnosti na zaklade velkého mnozstva trénovacich obrazkov. Patria sem
Statistické metddy ako PCA (z angl. Principal Component Analysis, inak nazyvana aj
ako metoda Eigenfaces) a LDA (z angl. Linear Discriminant Analysis, v inej literatare
aj ako Fisherfaces), alebo metddy zalozené na strojovom uceni — neurdénové siete, Ci
SVM (z angl. Support Vector Machines). [1]

2.3.1 PCA (Principal Component Analysis) - Eigenfaces

PCA, alebo aj analyza hlavnych komponent je jedna z najastejSie pouzivanych metod
na rozpoznanie tvare. Ako prvy ju pouzili Kirby a Sirovich [14] na obrazy tvare
a dokézali, ze PCA je optimalna kompresna schéma, ktord minimalizuje strednt
kvadratickl odchylku medzi origindlnym obrazom a jeho rekonstrukciou pre 'ubovolny
stupenn kompresie. Nasledne Turk a Pentland [14] popularizovali vyuzitelnost PCA,
ked’ ju vyuzili na vypocet zakladnych vektorov podpriestoru (ktoré nazvali eigenfaces)
pre databazu snimkok tvare a premietli snimky z databazy do komprimovaného
podpriestoru. Eigenfaces su vlastne vlastné vektory kovarian¢nej matice vypocitanej
Z obrazov tvari v trénovacej mnozine, ktoré boli prevedené do vektorovej podoby. [6]
[14]

Vypocet eigenfaces

V prvom kroku st prevedené vstupné obrazy z dvojdimenzionalneho priestoru do
vektorovej] podoby, takze matica o velkosti N X N sa zmeni na vektor o velkosti
N2(Obr. 2.6). V pripade, Ze by bol vstupny obraz velkosti 256 x 256, vysledny vektor
by mal vel'kost’ 65 536.
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N? x 1 vektor

Obraz
vellkosti
NxN

L J

Obr. 2.6 Prevedenie obrazu z 2D priestoru do 1D priestoru

Z tychto vektorov sa nasledne zostroji matica tak, ze sa vektory poskladaju vedla
seba. Pocet riadkov bude v tomto pripade N? a podet stipcov bude rovny celkovému
poctu obrazkov. Skupina obrazkov bude teda popisand ako mnozina bodov vo
viacdimenzionalnom priestore. Hlavna myslienka analyzy hlavnych komponent je najst’
vektory, ktoré najlepSie popisuju distribiciu obrazkov tvari v celom obrazovom
priestore. Tieto vektory definuji podpriestor obrazkov tvare, ktory sa nazyva ,face
space”. Kazdy vektor ma dizku N? popisuje obraz rozmerov N x N aje linearnou
kombinéciou obrazov tvéri. Ked'ze su vektory podobné l'udskej tvari a st to vlastné
vektory kovarian¢nej matice koreSpondujicej s origindlnymi snimkami tvare, nazyvaju
sa eigenfaces.

Nech bude trénovacia sada snimkov tvéare I'1, I'2, '3 I'm.. Priklad takejto sady,

ktora sa sklada z 20 obrazkov je na Obr. 2.7.

.....
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Obr. 2.7 Trénovacia sada obrazkov tvari. [15]

Potom bude priemerna tvar vetkych tvari, zobrazena na Obr. 2.8, definovana ako

1 M
Y = MZ r, 2.12)
n=1

Obr. 2.8 Priemerna tvar. [15]
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Pre centrovanie dat sa od kazdého obrazku z trénovacej sady odcita priemernd
hodnota

bi=1;-Y¥ (2.12)
Takto vznikne subor velmi velkych vektorov, ktoré su vstupom pre metddu
analyzy hlavnych komponent. PCA hl'add mnozinu ortonormalnych vektorov un , ktoré
najlepSie popisuju distribuciu dat. Najdené vektory Uk si vtomto pripade vlastné
vektory (eigenvektors) askalarne hodnoty Ak st vlastné hodnoty (eigenvalues)

kovariancnej matice, ktora je dana nasledujucim vzt'ahom :
L
€= $udh = AAT, (2.13)
n=1

kde matica A=[¢1 ¢2.. . ¢m]. Kovarianéna matica C ma rozmery N? x N2, a teda uréenie
N? vlastnych vektorov a vlastnych &isel je takmer neriesitelna otizka. Preto je potrebné

vytvorit’ vypoctovo realizovatelni metodu na najdenie vlastnych hodnot.
Uvazujme vlastné vektory vi z A'A tak, Ze
AT Av; = pv; (2.14)
Prenasobenim oboch stran A dostaneme

AATAvi = }liAvi (215)

Z ¢oho modzeme vidiet, ze Av; st vlastné vektory C=AAT .
Podra tejto analyzy moze byt skonstruovana matica o rozmeroch M x M

L=ATA, (2.16)
kde
Lm,n = ¢77;L¢ ’ (2-17)

a nasledne moéze byt najdenych M vlastnych vektorov vi z matice L. Tieto vektory
uruju linearnu kombinaciu M obrazkov tvare z trénovacej mnoZiny na formovanie

eigenfaces uj :

M

u = Z VP l=1,....M (2.18)

k=1

Na Obr. 2.9 Je mozné vidiet prvych 9 eigenfaces odvodenych zo vstupnych
snimkov zobrazenych na Obr. 2.9.
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Obr. 2.9 Prvych 9 eigenfaces. [15]

Touto analyzou sa zjednodusili vypoéty z radov poétu pixelov v snimku (N?) na
pocet obrazkov v trénovacej mnozine (M). [13]

Rozpoznavanie tvare

Testovany obrazok tvare (/) je transformovany na jeho eigenface komponenty

pomocou jednoduchej operacie
o =ub(IF—¥) (2.19)
prek=1,..., M.

Vahy formuji vektor Q" = [en,a%, . . .am] , ktory popisuje prispevok jednotlivych
eigenface pri reprezentacii vstupného obrazu.[13] Po tomto procese uz stai len
rozhodnut, ktora tvar ztrénovacej sady sa najviac podobd neznamej tvari. Na
rozhodnutie sa vyuziva zistenie vzdialenosti medzi trénovacimi eigenfaces Q

a eigenface neznameho obrazku Q. Najéastejsie sa vyuziva Euklidovskej vzdialenosti :

e, = min| |27 — 2|, (2.20)

ale vyuziva sa aj Hammingovej vzdialenosti alebo Mahalanobisovej vzdialenosti.[15]
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Vyhody PCA metody [18]:

Rozpoznavanie je jednoduché a efektivne v porovnani s d’alSimi pristupmi.
Kompresia dat je dosiahnutd ich reprezentaciou do nizko-dimenziondlneho
podpriestoru.

Udaje intenzit su pouzité priamo pre udenie a rozpoznanie bez vyznamného

nizko-uroviového alebo stredno-urovitového spracovavania.

Nevyhody PCA metody [18]:

2.3.2

Metoda je vel'mi citlivd na mierku (velkost’ danej tvare), a preto je nutné nizko-
uroviiové predspracovanie rozmerov vstupnych obrazkov.

Schopnost’ rozpoznavania sa zniZzuje menenim pozy a osvetlenia.

Pri extrémnej zmene vyrazu tvare, polohy hlavy alebo pouzitim prevleku sa tiez
schopnost’ rozpoznavania zniZuje.

Pri velkom mnozstve trénovacich fotiek je uciaci proces ¢asovo naro¢ny, €o

staZzuje moznost’ aktualizicie databaze.

LDA (Linear Discriminant Analysis)

Tato metdda sa v literatire zvykne nazyvat’ aj ako Fisherfaces. Princip je podobny ako

pri rozpoznavani pomocou metdody PCA, kde je opdt cielom ¢o najviac zredukovat

priestor tvari pre hl'adanie vzorov. Novy priestor sa vytvara tak, aby separoval ¢o

najviac body, ktoré popisuju rovnaku osobu od bodov ostatnych os6b. Nevyhodou tejto

metody je, ze moze dojst’ k preuceniu - adaptacii systému na osoby, ktoré sa zucastnili

procesu ucenia a v pripade novej osoby nie je mozné predpovedat, ¢i jej obraz bude od

ostatnych dostato¢ne separovany. [1]

Postup rozpoznania tvare vyuzitim LDA [16] :

1) Ako prvé je potrebné zaradit' snimky v trénovacej mnozine do niektorej
z vytvorenych tried, oznacenych C.

2) Ztried sa vypocita priemerny vektor pu podl'a vztahu

c

=z (2.21)

i=1

3) V dalsom kroku sa zisti po¢et prvkov v ramci tried, M.
4) Vypocita sa rozptyl medzi maticami a rozptyl v ramci matice. Na vypocet
rozptylu v ramci matice sa vyuzije vztah
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C M
Sw=) > (5 -w)%-w)" (2.22)

i=1j=1

a na vypocet rozptylu medzi maticami sa vyuzije rovnica
c
Sp = Z(U—i W —w' (2.23)
i=1

5) Vypocita sa pomer rozptylu medzi triedami k rozptylu v ramci triedy.
6) Vypocet vlastnej hodnoty a prislusného vlastného vektoru.
7) Normalizacia vlastného vektoru.

8) Vypocet vahy a Euklidovskej vzdialenosti.

2.3.3 LBP ( Local Binary Pattern)

Rozpoznanie tvare na zaklade LBP bolo navrhnuté v [19]. LBP operator priradi $titok
kazdému pixelu v obrazku tym, ze sa prahuje susedstvo 3x3 okolo centralneho pixelu,
ktorého hodnota je prahova. Vysledkom tohto prahovania je binarne cislo. Princip je
zobrazeny na Obr. 2.10.

85'9@'21Th R B i
_ el <Al ag/Fhresho 1, | Binary: 11001011
— 1 54. 54. Rﬁ. 1 | e 1 [ Decimal: 203

37(12( 13 110 0|7

Obr. 2.10 Zakladny LBP operator. [19]

Nasledne sa k popisu textiry vyuzije histogram vytvoreny z danych Stitkov. Pre
snimok tvare plati, Ze sa rozdeli na niekol'’ko regionov, a kombinacia LBP histogramov
(Obr. 2.11) sa vyuzije k popisu tvare. Ku klasifikacii tvari do skupin sa vyuziva
chi-kvadrat. Vyhodou tejto metédy je hlavne jej robustnost vo€i zmendm
osvetlenia.[20]
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Obr. 2.11 Klasifikacia zalozena na LBP histogramoch. [20]

2.3.4 ICA (Independent Component Analysis)

Metoda nezavislych komponent sa vyuziva k transformacii viacdimenzionalneho
nahodného vektoru na jeho komponenty. Tieto komponenty by mali byt od seba ¢o
najviac Statisticky nezavislé. DéleZzitym principom odhadu ICA je maximalna
negaussovskost, ktora vyplyva z centralneho limitného teorému. Pouziva sa na najdenie
zakladnych faktorov alebo komponentov z viacdimenzionalnych Statistickych dat. Jej
cielom je poskytnut’ nezavisly rozklad a reprezenticiu obrazu, Co znamend, ze by mala

byt vyuzivana k minimaliz4cii Statistickej zavislosti medzi dvoma bazickymi vektormi.

V [21] sa piSe, ze pokial existuji nezavislé bazické obrazky so
Statisticky nezavislymi hodnotami koeficientov, tak ma metoda ICA lepSiu uspeSnost’
rozpoznania Vv porovnani s metédou PCA, pretoze metdda PCA berie v uvahu len
momenty druhého radu a nekoreluje data. Na druhej strane metoda ICA poskytuje
efektivnejSiu reprezentaciu dat, pretoze vyuziva Statistiku vyssieho radu a identifikuje

nezavislé zdrojové komponenty z ich linearneho krizenia. [21]

2.4  Metody rozpoznania tvare na zaklade topologickych

vlastnosti tvare

Tieto metédy su zalozené na tom, Ze sa najprv snazia identifikovat’ a extrahovat’ zo
vstupného snimku vyrazné rysy tvare, ako st napriklad Usta, nos, o€i. Nasledne st
vypocitané geometrické vzt'ahy medzi tymito ndjdenymi bodmi tvare, ¢im sa redukuje
vstupny obraz tvare na vektor geometrickych vlastnosti. Priklad takychto
geometrickych vlastnosti tvare je zobrazeny na Obr. 2.12. Na porovnanie snimkov

a klasifikaciu sa vyuzivaju Standardné Statistické metédy vyuzivané na rozpoznanie
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vzorov. Patria sem metddy ASM (Active Shape Model), AAM (Active Appearance
Model) a EBGM (Elastic Bunch Graph Matching).

Obr. 2.12 Geometrické vlastnosti tvare (biela farba) pozivané pri experimentoch rozpoznania.
[11]

Hlavnou vyhodou tychto modelov je ich robustnost’ vo€i zmenam v polohe tvare,
osvetleni a velkosti snimanej tvare. Nevyhodou je vSak zlozitd extrakcia priznakov
a fakt, Ze osoba, ktora vytvara tuto techniku musi sama rozhodnut’, ktoré priznaky st
dolezité.[11]

2.4.1 ASM a AAM metoda

Tieto metddy funguju na principe aktivnej Sablony, ktord sa sklada z niekolkych
vyznamnych bodov umiestnenych na tvari (kutik oka, uSny lalok atd’.). Body je nutné
V ramci predspracovania najprv rucne oznacit' na kazdom snimku z trénovacej mnoziny
anasledne si model Sablony zapamitd vzajomnu polohu tychto bodov, popripade aj

informécie o textire v ploche ohranicenej jednotlivymi bodmi.

Rozdiel medzi AAM a ASM je vtom, ze $ablona u metddy ASM sa sklada len
Z jednotlivych bodov a hran medzi nimi, ktoré su potom iterativne namapované na
hranovy obraz vstupného snimku. Az po ziskani vysledného tvaru Sablony je
deformovana aj textira. Na druhej strane Sablona u metody AAM obsahuje okrem
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bodov a hran aj informéacie o textare, ktoré¢ su nasledne pri procese iteracie Sablony
pouzivané spolo¢ne (vid’ Obr. 2.13) a obvykle dosahuju lepsie vysledky ako metdda
ASM. Rozpoznavanie identity je mozné porovnanim referenénej a extrahovanej
Sablony. [1]

Initial 2 its 8 its 14 its 20 its converged

Obr. 2.13 Metéda AAM — iterativne mapovanie modelu na testovaci obrazok. [1]
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3 PRAKTICKA CAST

3.1 Detekcia tvare

V praktickej casti bola overena funkcnost’ algoritmu na detekciu tvare Viola-Jones,
ktory je podrobnejSie popisany v kapitole 2.1.1. Algoritmus bol implementovany do
programovacieho prostredia Matlab a otestovany na sade snimok z databazy AT&T
Laboratories Cambridge. Databaza obsahuje 10 réznych snimok 40-tich subjektov.
U niektorych subjektov boli obrazky nasnimané v rozdielnom case, pri zmenenom
osvetleni, zmene vyrazu tvare (otvorené/zavreté oCi, tismev/bez usmevu) a detailoch
tvare (okuliare/bez okuliarov). VSetky obrazky boli snimané voci tmavému pozadiu.

Z nasledujucich obrazkov je mozné vidiet nedostatky Viola-Jones detektoru, kde
sa potvrdilo, Ze je detekcia zavisla na osvetleni a hlavne smeru pohl'adu snimanej osoby.
Priklad spravnej detekcie je zobrazeny na Obr. 3.1 ,priklad chybnej detekcie na Obr. 3.2
a priklad, kde detektor nedokazal tvar detegovat’ vobec na Obr. 3.3.

Detected faces Detected faces

Obr. 3.1 Spravne detegovana tvar

Detected faces Detected faces
\ r >

e

Obr. 3.2 Chybna detekcia
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Detected faces Detected faces
- vy

|

Obr. 3.3 Zlyhanie detekcie

3.2 Navrh snimania videosekvencii

V tejto kapitole je navrhnuty postup a Specifikd snimania videosekvencii, ktoré boli
realizované pri rieSeni diplomovej préce.

Vzhl'adom k tomu, aby bol vytvoreny systém s vysokou presnost'ou a rychlostou
rozpoznania tvare pri vyuziti sucasnych algoritmov, bolo nutné presne definovat
poziadavky na zariadenie snimajice scénu, podmienky, za ktorych sa bude snimat,
a chovanie sa osob, ktoré budul snimané.

Snimacie zariadenie

Fotoaparat Canon PowerShot G15

Svetelnost’ F1.8 — 2.8

Najvyssie rozliSenie fotografii - 12 Mpx

NajvysSie rozliSenie pri natdani videa — full HD formatu H.246 a
QuickTime MOV

rychlost’ snimania cca 30 snimok za sekundu

Zobrazovacie zariadenie

Lenovo Z570

Procesor: Intel® Core™ i5 — 2430M CPU @ 2.40GHz
Pamit RAM : 4 GB

Operacny systém: Windows 7

Verzia Matlabu : R2014a

Podmienky snimania

konstantné osvetlenie miestnosti
pouzitie bieleho svetla na prisvetlenie
statické pozadie

snimanie len jednej osoby

scéna bude u kazdého subjektu totozna
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Odporucané nastavenia

e pocita¢ s pamédtou RAM aspoi 4 GB
e Matlab od verzie R2012a do verzie R2014b

Spravanie sa snimanvch osob

e 0soby spolupracuji so snimacim zariadenim — pre detekciu tvare je nutny
priblizne priamy pohlad osoby na kameru, pri naslednom trekovani je
mozné uhol pohl'adu menit

e Standardny vyraz tvare je neutralny, ale v priebehu snimania sa modze
zmenit’ pre zistenie funkcnosti rozpoznavacieho systému

e scenar, podla ktorého sa budi subjekty pohybovat’ je u kazdého subjektu
totozny

Scenarl — osoba vchadza do miestnosti a priblizuje sa ku snimacej kamere, ktora je
vyske 1,8m a pozera sa do objektivu. Pocas tohto okamihu by malo ddjst’ k identifikacii
osoby, ktorej by bol umozneny/neumozneny pristup do zabezpecenej oblasti.

Scenar2 — osoba prechadza vedl'a kamery, ktora je vo vyske 1,8m. Tato scénka by
mala simulovat’ snimanie v nejakej kontrolovanej oblasti, kde by bolo nutné mat’ obraz
0 tom, kto do danej miestnosti vosiel.

3.3  Vytvorenie databaze tvari

Prvym krokom pre rozpoznanie tvare z videosekvencii je ziskanie trénovacej mnoziny
obrazkov zo snimanej skupiny subjektov. Na vytvoreni databazy sa podiel'alo 17 0sob.
Pre vyssiu uspesnost’ identifikacie sa vytvorilo viac fotiek od kazdého subjektu. Tie
musia byt’ orezané tak, aby bola viditeI'na len tvar subjektu, ktora by mala mat’ rovnaké
rozmery, ako tvar detegovana vyuzitim detektoru Viola-Jones. To je mozné spravit

dvoma spdsobmi :

a) Orezanim fotografii manualne — toto rieSenie je velmi pracné, akedze je
algoritmus pouZity v tejto diplomovej praci vel'mi nachylny na velkost’ tvare na
snimku, je aj vel'mi naro¢né vyrezat' tvar tak, aby bolo vysledné rozpoznanie
algoritmu Uspesné.

b) Vyuzitie programu vytvoreného v Matlabe — program vytvoreny v tejto
diplomovej praci vyuziva algoritmus Viola-Jones a nasledne na sledovanie tvare
algoritmus KLT. Po aplikécii tychto algoritmov sa do programu uloZia stiradnice
bodov v kazdom snimku videa, kde sa nachddza tvar. Nasledne uZ staci
detegovani tvar len vykreslit aulozit ako obrdzok. Toto rieSenie je
jednoduchsie, omnoho rychlejSie a vykazuje lepSie vysledky ako rucné

orezavanie.

Priklad niektorych fotiek z databazy, ktoré boli ziskané druhou popisanou metdédou
st zobrazené na Obr. 3.4.
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Obr. 3.4 Priklad obrazkov v databaze

Orezanie fotiek je pri metode PCA dolezity faktor a pri nedodrzani presnych

rozmerov orezanej tvare rozpoznavaci algoritmus nebude U¢inny.

3.4  Vytvorenie databazy videi

KedZe zadanim diplomovej prace bola implementicia rozpoznavacej metddy na
videosekvencie, bolo nutné vytvorit’ si databdzu videi. Tie boli snimané v rozliSeni

640x480 px, pretoze samotny proces rozpoznavania je vypoctovo vel'mi naro¢ny.

Nato¢ené vided boli pred samotnym ulozenim do databazy orezané na vhodnu
dizku tak, aby bola sledovani osoba vo vhodnej vzdialenosti. Na orezanie videi sa
pouzil online nastroj pre rezanie videi dostupny z [22]. Jeho vyhodou je, Ze odpada
nutnost’ inStalovat’ software do vlastného pocitaca, a takisto je tam mnoho doplnkovych
nastrojov pre upravu videi, ako napriklad konvertovanie do inych formatov, otacanie
videa, vyrezanie len uritej zaujmovej Casti videa, odstranenie zvukov z videa, alebo
zmena rozliSenia videa. Nevyhodou je, Ze po orezani sa video skonvertuje na jeden z 5-

tich dostupnych formatov. V pripade vytvarania tejto databazy bol vyuzity format mp4.

Jednotlivé videa sa zacinajii pri priamom pohlade osoby do fotoaparatu vo
vzdialenosti priblizne 2 metrov od snimacieho zariadenia, aby mohol algoritmus
Viola-Jones jednoznac¢ne identifikovat’ tvar danej osoby aaby najdena tvar bola
v dostatoénej kvalite. Dizka videi trva jednotky sekund a je zavisla od rychlosti chodze
danej osoby. Di’ka videa by pri pouziti poditata s pamitou RAM 4GB nemala
presiahnut’ dizku 4-5 sekund, z dovodu vypo&tovej naroénosti implementovanej metody
v Matlabe a plynulosti programu. V pripade vykonnejSicho pocitaca by bolo mozné
pouzit’ aj dlhsie videa vo vySSom rozliseni. Priklad jedného snimku videa zo scénkyl je
na Obr. 3.5 a priklad snimku zo scénky?2 je na Obr. 3.6.

Vytvorené boli dve databédzy videi. V prvej st vided, ktoré zobrazuju prvu scénku.
Natocenych je 17 osob, pri¢om niektoré osoby maji viac ako jedno video. Prikladom st
osoby, ktoré nosia dioptrické okuliare. Tie boli natocené s nimi a aj bez nich. Niektoré
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osoby sa zucastnili natacania po nejakom ¢asovom useku od natocenia prvého videa,
aboli tak nasnimané pre testovacie ucely znova, popripade so zmenenym vyrazom

tvare.

V druhej databéze su videa, ktoré zobrazuji scénku2. Obsahuje 12 videi.

Obr. 3.5 Snimka videa zo scénky1

Obr. 3.6 Snimka videa zo scénky?2
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3.5 Implementacia metody rozpoznavania tvare do
programovacieho prostredia Matlab

Stucastou diplomovej prace bolo vhodne implementovat vybrani —metodu
rozpoznavania tvare do programovacieho prostredia Matlab a otestovat’ ju na vytvorene;j
databaze videi. Pre tato Glohu bola vybratda metoda PCA, od ktorej sa mnohé d’alSie
metddy odvijaju. Princip metédy je podrobne popisany v kapitole 2.3.1. Pre

znazornenie, ako vytvoreny program pracuje, bol vytvoreny vyvojovy diagram, ktory je

| Spotitanie / Matitanie PCA datz

zobrazeny na Obr. 3.7.

databazy fotiek

| Natitanie videa ‘

N fori=1:poet
snimkov videa

h 4

\ 4 Viykreslenie najbliZSieho snimku
Detekcia tvare - Viola-Jones z da_tabaze a vypisanie ich
algoritmus vzajomnej euklidovskej

vzdialenosti

- Majdena tvar ?

Prechod na dalsi snimok }(—

| Spustenie KLT

Potet najdenych
bodov na twari = 2

snimku

v

Porovnanie s hodnotami z
databaze

| \ypoet PCA dét tvare danéha ‘

Obr. 3.7 Vyvojovy diagram programu
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Pre jednoduchSie pouzivanie a testovanie bolo vytvorené grafické uZzivatel'ské
prostredie — GUI, ktoré sa otvori po spusteni skriptu s nazvom ,,Program®. Okno

uzivatel'ského prostredia po spusteni je zobrazené na Obr. 3.8.

[ Program |_|_|_J‘:' |

| Spoditat PCA data |

| Mahrat PCA data |

Meno osoby

Obr. 3.8 Grafické uzivatel'ské prostredie vytvoreného programu

V prvom kroku si uzivatel mdze zvolit, ¢i chce spocitat’ ,,eigenfaces” z databazy
snimok. Ak ano, klikne na tla¢idlo ,,Spocitat PCA data“. Uzivatel'ovi je povolené
vybrat’ si z l'ubovolnej databazy, ktora ma v pocitaci vytvorenll. Spocitané hodnoty sa
nasledne ulozia ako stibor PCAData.mat. V pripade, Ze tento subor uz bol vytvoreny,
a snimky v databaze sa nemenili, je mozné si hodnoty len nacitat’. V tom pripade sa
klikne na ,,Nahrat' PCA data“.

Po spocitani, alebo nahrati PCA dat sa spristupni tlacidlo ,,Nacitat’ video* a text na
tlacidle ,,Nahrat' PCA data“ sa sfarbi do zelena, ¢o ma znacit, Ze data si nahrané. Opéat’
je mozné nacitat’ 'ubovolné video z databazy. Obrazok GUI-¢ka po nahrati dat je na
Obr. 3.9.
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[ Maditat video |

| Spoéitat PCA data |

Meno osoby

Obr. 3.9 GUI po nahrati dat

Po nacitani videa sa spusti na pozadi cely proces analyzy videa. Najdlh$im
procesom je nacitanie videa, pretoze jednotlivé snimky videa sa nahravaji do Struktury,
odkial' budi neskor pri analyze volané. Ked'Ze st snimky farebné, tento proces
potrebuje dostato¢ne velku pamdt RAM. Po nalitani sa spusti na prvom snimku
detektor Viola-Jones. Ak sa deteguje tvar a ma dostatoény pocet bodov pre spustenie
sledovacieho algoritmu KLT, detekcia tvare sa na nasledujicom snimku nerobi. Ak sa
pocet sledovanych bodov zmensi pod 25, znova sa spusti detektor tvare. Na kazdom
snimku, kde bola tvar detegovana sa zistia suradnice polohy hlavy v rdmci daného
snimku. Tieto kroky sa robia v pozadi, pretoze su vypoctovo narocné, a video by pri
priebeznom nacitani snimok nadmieru sekalo.

Po ziskani stradnic tvare, moze byt aplikovand metéda PCA aj na jednotlivé
snimky videa a vysledné hodnoty sa nakoniec porovnaju na zéklade euklidovskej
vzdialenosti s hodnotami snimok Vv databaze. Osoba, ktora bola najcastejSie
identifikovana za osobu na videu sa vykresli. Nad fiu sa vypise, 0 ktor osobu sa jedna,
a aka bola jej priemerna euklidovska vzdialenost’ k danej tvari. Vzdialenost’ sa pocita

ako priemerna hodnota z euklidovskych vzdialenosti identifikovanej osoby.
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Obr. 3.10 Rozpoznana osoba

Vysledkom ¢innosti programu je aj vytvorenie grafu, kde sa zobrazi pocetnost,
kol'kokrat bola fotka z databadzy oznacend ako dand osoba na videu. Tento graf sa

vytvara z celého videa. Priklad je mozné vidiet na Obr. 3.11.

Ked'Ze testovacich osdb bolo pri scénkel sedemndst’ apri scénke2 dvanast),
databaza obsahuje mnoho fotiek tvari. Preto je vhodné pre prehladnost’ grafu pouzit
napriklad pri scénkel len snimky z priameho pohl'adu 0s6b do snimacieho zariadenia.

Ina¢ by nebolo na osi x-ovej mozné rozoznat’, o ktort osobu sa jedna.
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Obr. 3.11 Graf pocetnosti zhody fotiek z databazy s osobou na videu

Po skonceni rozpoznavacieho procesu sa eSte ulozia hodnoty euklidovskych
vzdialenosti pre kazdy jeden snimok videa do tabulky v Exceli pod nazvom
,DistancnaMatica.xls“ . Kazdy riadok v tabulke vyjadruje jeden snimok z videa
a stipce vyjadrujii osoby v poradi, ako si uloZzené v databaze. Tento sibor by mohol
sluzit' pre nahlad, aké st rozdiely vo vzdialenostiach medzi tvarou na videu a

jednotlivymi osobami.
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4 TESTOVANIE PROGRAMU

Testovanie programu bolo prevedené na vlastne vytvorenych videach a snimkach,
ktorych vytvorenie bolo popisané v kapitole 3.3 a 3.4. Ako prvé boli otestované videa
pri priamom pohl'ade testovanych osdb do snimacieho zariadenia. Pocet eigenfaces bol
po testovani v programe nastaveny na hodnotu 0,2 X celkovy pocet snimok v databaze,

kde vykazoval proces rozpoznania najlepsie vysledky.

Z prvého testovania boli vytvorené tabul’ky 4.1 a 4.2.

Tabulka 4.1 : Vysledky rozpoznavacieho procesu scénkyl

video NajéastejSie rozpoznana | Priemerna euklidovska vzdialenost | Druha najéastejsie
tvar osoby k najcastejSie rozpoznanej osobe rozpoznana osoba

osobal osobal 4,87 osobal5s
osobal 2 osoba8 9,31 osobal5s
osoba?2 osoba2 3,17 osoba8
osoba3 osoba3 3,28 -

osoba4d osoba4d 4,82 osoball
osobad_2 osoball 6,59 osoba4d
osoba5 osobab 8,30 osoba3
osoba5_2 osobab 9,00 osoba3
osobab osobab 3,28 osoba7
osobab_2 osobab 6,43 osoba7
osobab_3 osobab 2,93 osobal4d
osoba?7 osoba7 5,45 osobal
osoba8 osoba8 2,56 osobals
osoba9 osoba9 7,49 osobals
osoba9 2 osoba9 6,75 osoball
osoball osoball 4,81 osoba8
osoball osoball 3,71 osobal
osobal2 osobal2 5,79 -

osobal3 osobal3 4,15 osobal4d
osobal4 osobal4d 3,68 -

osobals osobals 7,28 osoba8
osobal5 2 osobals 3,44 osoba8
osobal6 osobal6 3,69 -

osobal?7 osobal7 3,13 osobal2

V prvej tabulke je mozné vidiet, Ze program rozpoznal nespravne osobu len na
videu snazvom ,0sobal 2“ a,osobad 2. V pripade videa ,o0sobal 2“ program
identifikoval na ako druhu najcastejSie rozpoznanu ,,0sobul5®, o stale nie je osoba,
ktora sa na videu nachadzala. Tento fakt mohol byt sposobeny hlavne tym, Ze toto
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video sa natacalo viny den, aVinej miestnosti ako ostatné atvar osoby bola inak
osvetlena ako v momente, ked’ sa tvorili fotky do databazy. Ako je mozné vidiet' aj
najmensia priemerna euklidovskd vzdialenost ma najvacsiu hodnotu v tabulke.
Z tabul’ky 4.3 sa ukazuje uspe$nost’ rozpoznania tohto videa len ako 38,71%, co je
najmenSia hodnota v tabul'ke. Ztabulky je dalej mozné wvycitat, ze pri videu
,0soba4 2“ je priemerna euklidovska vzdialenost nespravne rozpoznanej osoby
mensia, ako pri ostatnych videach, kde bolo rozpoznanie spravne. U piatich spravne
rozpoznanych os6b je hodnota vzdialenosti vyssia. Tato chyba mohla vzniknut

z dovodu priblizne rovnakych ¢tt tvare danych osob.

Tabul’ka 4.2 : Uspesnost’ spravneho rozpoznania U scénky|

Video Spravne r?zpoz’nané Chybne rcv)zpozr)ané CeI’kovy' p.oEet Uspesnost sp.révneho
osoby (pocet snimok) | osoba (pocet snimok) | snimok videa rozpoznania (%)
osobal 45 3 48 93,75
osobal 2 12 19 31 38,71
osoba?2 28 22 50 56,00
osoba3 36 0 36 100,00
osoba4d 44 10 54 81,48
osoba4d 2 31 20 51 60,78
osoba5 47 7 54 87,04
osoba5_2 29 10 39 74,36
osobab 46 7 53 86,79
osobab_2 30 15 45 66,67
0soba6_3 34 5 39 87,18
osoba7 37 10 47 78,72
osoba8 44 1 45 97,78
o0soba9 50 5 55 90,91
0sobag_2 39 20 59 66,10
0soball 38 6 44 86,36
osoball 36 1 36 100,00
osobal2 49 0 49 100,00
osobal3 43 10 53 81,13
osobal4 58 0 58 100,00
osobal5s 27 22 49 55,10
osobal5 2 35 6 41 85,37
0sobal6b 32 0 32 100,00
osobal?7 28 7 35 80,00

Tabul'ka 4.2 zobrazuje, na kolkych snimkach videa bola osoba identifikovana
spravne ana kolkych bola zamenena s inou osobou. Z tychto hodnot bola nasledne

vve

identifikovanom videu ,0sobal 2“ shodnotou 38,71%. Uspesnost 100% bola
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dosiahnutd  pri

testovani

videi

rozpoznavania z celej databazy vysla 81,43%.

Styroch o0sob. Celkova priemernd Uspesnost’

Druhé testovanie bolo prevedené na databaze videi pomenovanej ,,scénka2‘.

Vysledky st zobrazené¢ v tabulkdch 4.3 a4.4. Pocet vyslednych eigenfaces bol

nastaveny na hodnotu 0,8 X celkovy pocet snimok v databaze.

Tabul'ka 4.3 Vysledky rozpoznavacieho procesu scénky1

NajcastejSie rozpoznana

Priemernd euklidovska vzdialenost k

Druha najcastejsie

video tvar osoby najcastejsie rozpoznanej osobe rozpoznand osoba
osobal osobal 12,86 osoba9
osoba4 osoba4 14,48 osoball
osoba5s osoba5s 22,69 osobab
osobab osobab 16,58 osobal2
osoba7 0sobab 16,28 osoba7
osoba8 osoba?7 19,50 osobab
osoba9 osobal2 22,22 osobal
osoball osoball 12,35 osobal2
osoball osobald 23,39 osoba8
osobal2 osobal2 15,20 osoball
osobal3 osobab 15,63 osobal
osobal4d osobab 21,08 osobald

Z tabulky 4.3 je mozné vycitat’, ze program oznacil osobu na videu za nespravnu

v 50-tich percentach.

Tabulka 4.4 Uspesnost’ spravneho rozpoznania u scénky?

Spravne rozpoznanad Chybne rozpoznana Celkovy pocet | Uspe$nost spravneho
Video osoba (pocet snimok) | osoba (pocet snimok) | snimok videa rozpoznania (%)
osobal 9 19 28 32,14
osoba4 20 5 25 80,00
osoba5s 10 2 12 83,33
osobab 11 12 23 47,83
osoba?7 5 38 43 11,63
osoba8 0 39 39 0,00
osoba9 5 36 41 12,20
osoball 23 22 45 51,11
osoball 2 13 15 13,33
osobal2 4 8 12 33,33
osobal3 0 37 37 0,00
osobald 11 14 25 44,00
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Podl'a hodnét vypocitanych z tabul’ky 4.4 bola celkova tspesnost’ programu pre

rozpoznanie tvari na scénke2 len 38,02%.

U videi ,,0soba8“ a ,,0sobal3*“ nedoslo k rozpoznaniu spravnej osoby ani na
jednom snimku. V pripade osobyl3 to mohlo byt sposobené tym, ze dana osoba a aj
osoba s ktorou si ju systém zamenil boli blondiny a mali priblizne rovnaké Crty tvare.
U osoby8 mohlo byt’ spdsobené nizkym rozliSenim detegovanej tvare, ktora sa nasledne
podobala na osobu?
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5> DISKUSIA

Scénkal

Z vysledkov testovania programu je mozné vidiet, ze algoritmus na rozpoznanie
tvare pri danej databaze snimok tvare pracoval pri ¢elnom pohlade spolahlivo. Spravne
oznacit’ osobu sa mu nepodarilo len v dvoch pripadoch, a to pri druhom videu osoby1,
ktoré vSak bolo natacané v iny den, ako ostatné videa, a takisto v inej miestnosti. Pri
detailnejSom pohl'ade na detegovanu tvar je mozné vidiet, Ze tvar je osvetlena inac, ako
na ostatnych videach, a potvrdzuje to teoreticky predpoklad, ze metdda PCA je vel'mi

citliva na zmenu osvetlenia.

V druhom pripade chybného rozpoznania sa prejavila chyba metody PCA, ktora
nezohl'adiiuje vnutrotriednu variabilitu. Pri detailnejSom preStudovani vysledkov sa
zistilo, ze osoball bola rozpoznana na videu 19-krat, ¢o bola najvyssia hodnota. Dana
osoba vo videu vsak mala v databaze az 4 snimky tvare (fotografie s okuliarmi
a fotografie bez okuliarov), a pocet, kol’kokrat ich algoritmus na celom videu rozpoznal
je 31-krat, ¢o je viac, ako tvar, ku ktorej osobu na videu prirovnal. Ttto chybu by bolo
mozné odstranit’ vyuzitim metdody LDA, kde sa vytvoria triedy, v ktorych je viac fotiek

patriacich jednej osobe, a nasledne sa pracuje s nimi.

Pre dodrzanie konStantného osvetlenia pri vSetkych osobéach, bola miestnost’
zatemnend a vyuzivalo sa umelé osvetlenie. Toto rieSenie vSak nebolo uplne spravne,
pretoze bodové Ziarice pri chodzi osvetl'ovali osobu vzdy inac, a na tvari sa vytvarali
tiene. RieSenim by mohlo byt konStantné prisvetl'ovanie osoby spredu, popripade jeden
silny bodovy ziari¢ umiestneny na stene pred osobou, ktory by nevytvaral na tvari pri
chodzi tiene. Priklad vytvaraného tiefia pod nosom je na Obr. 5.1. Odstranenie chyby
meniaceho sa osvetlenia tvare by mohlo zabezpecit, Ze tvar osoby v databaze by bola
rovnaka v kazdej vzdialenosti osoby od snimacieho zariadenia. To by malo za nasledok

zvysenie UspeSnosti rozpoznavacieho procesu.
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Obr. 5.1 Tiefi na tvari pri pouziti bodového zdroja svetla nad osobou

Druhym zasadnym bodom pre uspesné rozpoznavanie bolo dodrzat’ mierku
rozpoznavanej tvare. Pri ru¢nom orezavani fotiek pre ziskanie tvare do databazy bolo
rozpozndvanie nepresné a vyslednd fotka, ktora mala vzdy najvacsiu zhodu, bola ta,
ktora bola orezana najpodobnejsie vyrezu, ktory deteguje algoritmus Viola-Jones. Preto
bolo pristipené k ziskavaniu fotiek do databaze vyrezanim fotiek priamo zo snimok
videt.

Dalsim dolezitym bodom, ktory ubera na Gspesnosti rozpoznavacieho procesu je
pozadie za osobou. Snahou bolo snimat’ osobu pri vchode do miestnosti cez dvere, kde
by sa dostala k snimaciemu zariadeniu. To sa ukazalo ako zI¢ rieSenie, pretoze pri
chddzi sa neustdle menila poloha hlavy, a teda aj pozadie nasnimané za osobou. Tuto
chybu by bolo mozné odstranit’ orezanim tvare a odstrdnenim pozadia, popripade by
mohlo byt snimacie zariadenie umiestnené oproti stene, na ktorej by sa nenachadzal
ziaden objekt. V nasom pripade sa vedl'a osoby hlavy nachadzali vypinace svetiel, ktoré
svojim usporiadanim pripominali detekénému algoritmu tvar, ¢o opidt viedlo ku

skresleniu kone¢nych vysledkov. Obrazok chybnej detekcie tvare je na Obr. 5.2.

Obr. 5.2 Detegované vypinace svetiel
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Faktorom ovplyviiujicim uspesnost’ rozpoznavania bola aj vzdialenost’ osoby od
snimacieho zariadenia na zacCiatku rozpoznavacieho procesu. Pri vzdialenosti viac ako
2 m bolo rozliSenic snimky tak malé, Ze detekény algoritmus sice tvar zaregistroval,
avSak na danej tvari nebolo mozné identifikovat’ ziadne detaily. Preto boli videa orezané
a zaCiatok kazdého videa je priblizne v Case, kedy je uz mozné tvar rozpoznat.
RieSenim tohto problému by bolo nata¢anie videa vo vys$som rozliSeni. K tomu by vSak
bolo nutné pri vyuziti vytvoreného algoritmu pouzit vykonnejs$i pocitac¢ s vdcSou
pamidtou RAM. Na pocitaci s pamidtou 16 GB bolo mozné spustit’ aj video v HD

kvalite, kde je rozliSenie tvare vicsie aj pri vacsej vzdialenosti.

Uspesnost’” vytvoreného programu je tazké porovnat’ s inymi metdédami, pretoZe
boli testované na inych videach. Je v§ak mozné spomenut’ vysledok z ¢lanku [23], kde
bola vyuzitd metdda ,,Probabilistic Appearance Manifold®. Vysledok uspesnosti metody
bol definovany ako podiel poc¢tu snimok, kde bola identita spravne rozpoznana a poctu
snimok vo vietkych testovanych videach. Uspesnost popisanej metody vysla 92,1%. V
[24] vyuzitim metody ARMA (z anglického autoregressive and moving average)
dosiahli pri testovani ich databazy Gspe$nost’ rozpoznania viac nez 90%. Uspesnost

metody PCA pouzitej v tejto diplomove;j praci je 81,43%.

Scénka2

Scénka2 bola natocena kvoli otestovanie algoritmu na bo¢nych pohl'adoch. Tu vSak
algoritmus zlyhal vo vicSine pripadov. V tomto pripade bola snaha vytvorit’ databazu
fotiek tvari orezanim videi, kde osoba otac¢ala hlavou najprv do jednej a potom do
druhej strany. Tieto videa vSak boli nato¢ené v inej polohe snimacieho zariadenia, ako
pri samotnom natacani videosekvencii. To spoOsobilo iné osvetlenie tvare, ktoré

ovplyvnilo aj samotné rozpoznanie (Obr. 5.3).

Obr. 5.3 VIavo obrazok ziskany orezanim videa pri statickej polohe osoby, vpravo obrazok
ziskany priamo z videa
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Nasledne sa pouzil spésob rovnaky ako pri ziskavani fotiek pri prvej scénke, avSak
tvare na jednotlivych snimkach su zna¢ne rozmazané a vV mnohych pripadoch kvoli
chybnej detekcii netiplné. Preto je databdza kombinaciu databazy k scénkel, fotografii
tvari vystrihnutych pri statickom natacani pohybov hlavy a niektorych fotiek, ktoré mali

dostato¢nu kvalitu pri ziskani z videi pre scénkul.

Ako bolo spomenuté v predchadzajucom odseku, problémom bola aj detekcia
tvare, kde algoritmus Viola-Jones zlyhava pri va¢som nakloneni tvare vo¢i snimaciemu
zariadeniu. Tento nedostatok by bolo mozné odstranit’ orezanim casti videa, kde by uz
algoritmus nebol schopny tvar detegovat’. AvSak uz samotna tvar, ktora je pri natoceni

algoritmus eSte schopny detegovat’ je v mnohych pripadoch zle definovana.

Rozpoznavacia uspeSnost’ metddy pri nakloneni hlavy je velmi nizka. Okrem
vyssSie spominanych faktorov sa na zlom vysledku podiel’al aj fakt, ze nebolo mozné
natoCit’ uplne rovnaké vided pre kazdu osobu, pretoze kazda osoba mala ina rychlost’
chddze, alebo vykonala inu trasu k snimaciemu zariadeniu. Pri rychlej chodzi fotoaparat

nie vzdy stihol osobu spravne zaostrit’ a aj preto mohla byt’ tvar na videu rozmazana.

Vytvoreny program v prostredi Matlab

Program vytvoreny v programovacom prostredi Matlab je vytvoreny s ohl'adom na
vypo€tové moznosti pocitata, na ktorom bolo rozpozndvanie testované¢. Ddvodom,
pre¢o rozpoznavanie tvare na video-sekvencidch prebieha na pozadi spusteného
algoritmu je ten, Ze samotné operacie nacitania a detekcie tvare st vypoc¢tovo naro¢né.
Pri nalitani vzdy len jedného snimku videa anaslednej detekcii tvare by bolo

prehravanie videa pri danej konfiguracii pocitaca pomalé a zasekané.

Zhodnotenie

V zavere je mozné zhodnotit, Ze metdda PCA nie je pre rozpoznanie tvare vo videu
idealna. Je ovplyvnena osvetlenim tvare, ktoré sa vSak za normdlnych okolnosti pri
pohybe osoby meni. Takisto sa meni aj poloha tvare a pozadie za tvarou, ktoré by bolo
pri statickych fotografidsch konStantné. Preto by bolo vhodnejSie vyuzit napriklad
metddu ICA, ktord by nemala byt’ na osvetleni az tak zavisla, popripade vyuzit’ spojenie
metody PCA s inou metodou, napriklad LDA, ktorda zohladiuje wvnutrotriednu
variabilitu. To by vSak tiez nevyrieSilo otazku chybnej detekcie tvare pri vac¢Som
nakloneni tvare voc¢i snimaciemu zariadeniu. A teda princip vytvoreny v tejto
diplomovej praci nedokdZe uspeSne rieSit rozpoznanie tvare pri jej natoceni

0 dostato¢ny uhol voci snimaciemu zariadeniu.
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Dalsou moznostou, ako by sa dal program vylepsit, by bolo zistenie prahu
maximalnej euklidovskej vzdialenosti, kde po jeho prekroceni by systém oznacil osobu
ako neznamu. Program v tejto diplomovej praci identifikuje kazdua osobu a zistuje len
podobnost’ najblizSej osoby. To by pri verifikatnom systéme bolo nedostacujuce,
a nedochadzalo by tak k odmietnutiu cudzich osob.

Ako samotny verifikacny pristroj na vpustenie osoby do kontrolovaného pasma by
bolo aj po zavedeni prahu 2D rozpoznavanie tvare metodou PCA nepostacujuce,
pretoze by na oklamanie systému bola dostato¢nad vytlacena fotografia danej osoby.
Vhodnejsia by bola preto napriklad metéda 3D rozpoznania tvare.

48



6 ZAVER

Ulohou tejto diplomovej prace bolo nastudovat’ si rozne metdédy rozpoznania tvare,
ktoré sa v sucasnosti pouzivaju, vyskuSat' si implementaciu algoritmu na detekciu
a rozpoznanie tvare a vytvorit’ databdzu videi, ktoré budi nasledne vyuzité pri testovani

algoritmu sluZiaceho na rozpoznanie tvare.

Prva kapitola bola venovana teoretickému popisu biometrie, ku ktorej patri aj
samotné rozpoznanie tvari. Boli v nej vysvetlené najCastejSie pouzivané pojmy, stru¢ne
charakterizované biometrické metody, ktoré sa v sicasnosti najcastejSie vyuzivaju,
a takisto popisané parametre vyuzivajice sa na hodnotenie vykonnosti biometrického
systému.

Druha kapitola sa zaoberala teoretickym popisom procesu rozpoznavania tvare.
Jednou z najdélezitejSich cCasti rozpoznavania tvare je samotna detekcia. V praci bol
vybraty detektor Viola-Jones, ktory bol aj podrobnejSie popisany. Metod na
rozpoznanie tvare je mnoho aniektoré znich boli vpraci struéne popisané.
PodrobnejSie bola popisana metoda PCA, ktora je nasledne implementovana do
programovacieho prostredia Matlab.

Tretia kapitola je prakticka a je v nej ukazka detekcie implementovaného algoritmu
Viola-Jones na snimkach z databaze AT&T. Potvrdilo sa, Ze uspeSnost’ detekcie tohto
algoritmu je zavisla na smeru pohl'adu snimanej osoby. Pri tvdrach, kde sa snimané
osoby pozerali priamo do kamery bola detekcia bezchybna, avsak pri zvacSovani uhlu
natoCenia hlavy voc¢i kamere sa detekénd ucinnost’ algoritmu zniZovala. Nasledne bol
popisany navrh snimania videosekvencii, na ktorych bola otestovana metoda PCA pre

rozpoznanie tvare. Vysledky testovania st popisané v kapitole 4.

Posedna, priata kapitola sa zaobera diskusiou k vysledkom prace a zhodnoteni
celkovej funkcnosti pouzite] metddy. Tato metoda patri medzi starSie, avSak na
statickych snimkach dosahovala pomerne kvalitné vysledky, a pre svoju rychlost’ bola
vybrata na implementaciu V tejto diplomovej praci. Pri pohybe 0s6b vo videach sa vSak
prejavili jej limitacie, ktorymi st hlavne potreba konsStantného osvetlenia a rovnakej
polohy hlavy ako na testovacich snimkach. Vyuzitie tejto metddy v praxi je hlavne
kvoli spominanym limitdciam obmedzené, a bolo by moZzné ju vyuzit’ v systémoch, kde

nie je kladeny velky doraz na presnost’.
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Z0OZNAM SKRATIEK

FAR
FRR
FMR
FNMR
EER
FTA
FTE
FTM
ROC
PCA
LDA
SVM
ASM
AAM
EBGM
LBP
ICA
Mpx
HD
2D

3D
ARMA
KLT

Information technology

False Acceptance Rate — miera chybného prijatia
False Rejection Rate — miera chybného odmietnutia
False Match Rate — miera chybnej zhody

False Non-Match Rate — miera chybnej nezhody
Equal Error Rate — miera vyrovnania chyb

Failure to Acquire — miera neschopnosti nasnimat’
Failure to Enroll — miera neschopnosti zaregistrovat
Failure to Match — miera neschopnosti porovnat
Receiver Operating Curve

Principal Component Analysis

Linear Discriminant Analysis

Support Vector Machines

Active Shape Model

Active Appearance Model

Elastic Bunch Graph Matching

Local Binary Pattern

Independent Component Analysis

Megapixel

High-definition

Dvojdimenzionalny priestor

Trojdimenzionalny priestor

Autoregressive and moving average
Kanade-Lucas-Tomasi algoritmus
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PRILOHA

Priloha stru¢ne popisuje funkcie v Matlabe vytvorené pre rozpoznanie tvare, ktoré su

sucastou praktickej Casti tejto diplomovej prace.

- Program.m - tato funkcia sluzi na spustenie programu. Po spusteni sa otvori

GUI, z ktorého sa volaju vSetky ostatné funkcie

-  ImageRead.m — funkcia sluzi na nacitanie snimok z databazy

-  VideoRead.m — funkcia slizi na naditanie videa

- KLT.m - tato funkcia slizi na detegovanie tvare a jej nasledné sledovanie
vyuzitim algoritmu KTL. Vznikla Gpravou funkcii vol'ne dostupnych na stranke
Matlabu

- PCA.m - funkcia slizi na vypocet vektorov podpriestoru PCA zo snimok v
databaze a nasledne aj zo snimok tvare zistenych vo videu

- CalculatePCAData.m - funkcia slizi k vypoctu eigenfaces

- LoadPCAData.m - funkcia sliZi na nacitanie suboru s uloZenymi hodnotami
PCA analyzy vstupnej databaze

- FaceRecognition.m - funkcia slizi na vyhodnotenie podobnosti tvare na
videu s tvarami v databaze

- rotateXLabels.m - tato funkcia sliZi na nato¢enie popiskov v 0si X a je
prevzata z [25]
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