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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva rozpoznavanim obliceje v digitalnim obraze. Prvni ¢ast
se vénuje popisu biometrie a stru¢né charakterizuje nejCastéji vyuzivané biometrické
metody. Ve druhé Casti je popsan postup pro rozpoznani obliceje v obraze. Podrobnéji
je popsana metoda detekce Viola-Jones a metoda rozpoznavani PCA, ktera bude
implementovana v Matlabu. Posledni, praktickd cast je vénovana popisu navrhu
snimani videosekvenci, implementaci metody PCA do Matlabu a diskuzi dosazenych
vysledku .

KLICOVA SLOVA

Biometrie, detekce obliceje, Viola-Jones, rozpoznavani obliceje, 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.
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UvoD

V sucasnej dobe sa na identifikaciu a verifikaciu os6b Coraz CastejSie pouzivaju
biometrické metody. Ich vyhodou je, ze biometrické vlastnosti typické pre kazdu osobu
sa nedaju stratit asu neustale dostupné. Jednou zbiometrickych metod 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
vyuzivaji mnohé metody, avSak vSetky maju okrem vyhod aj svoje limitacie. Niektoré
z nich budu popisané v tejto diplomovej praci. Spolocnou vlastnost'ou vSetkych metod
je postup, akym k rozpoznaniu tvare dochadza. Prvym krokom je detekcia polohy tvare
v snimku, za fou nasleduje extrakcia priznakov, a poslednym krokom je klasifikacia
alebo vyhodnotenie podobnosti hl'adanej tvare.[18]

Nasledujuci text diplomovej prace je cCleneny do piatich zékladnych Ccasti.
Kapitola 1 popisuje zakladné informacie o biometrii. Druhd kapitola sa zaobera
procesom rozpoznavania tvare, kde je charakterizovana jedna metoda detekcie
a niekol'ko zakladnych metdd rozpoznania tvare. Tretia kapitola je zamerana na
prakticku cast’ diplomovej prace. Je v nej popisany postup vytvorenia foto-databaz,
video-databaz a implementacia metddy rozpoznania tvare v programovacom prostredi
Matlab. Stvrta kapitola je venovana dosiahnutym vysledkom prace. Posledna, piata

kapitola, obsahuje diskusiu k vysledkom a predkladd 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 doslovnom preklade ide teda o akési
,meranie zivota“. V IT oblasti je biometria charakterizovana ako automatické
rozpoznavanie l'udskych jedincov na zéklade ich charakteristickych anatomickych rysov

a behavioralnych rysov.
Anatomické (statické) vlastnosti :

e (Qdtlacok prstu
o Tvar

e Duhovka oka

e Sietnica oka

e Geometria ruky
e DNA

e Dentalny obraz

e Termogram ruky
Behavioralne (dynamické) vlastnosti :

e Hilas/rec

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

e Dynamika stla€ania klaves

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

ovplyvnitel'na ¢lovekom a je vzdy pritomna.

Dynamické vlastnosti si spojené s urcitou akciou uzivatel'a a biometricka vlastnost’
je v tomto pripade pomerne 'ahko ovplyvnitel'na — kazdé nasnimanie danej biometricke;

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 referen¢nymi Sablonami, ktoré boli ulozené v databaze. Ide
o porovnanie jednej k mnoho, 1:N. Vysledkom tohto procesu je rozpoznanie totoznosti

majitel'a nasnimaného vzorku.

Verifikdacia je proces, pri ktorom sa porovnéava jedna nasnimand 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 skutoCne
ta, za ktoru 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
verifikaéného/identifikaéného modulu. ZjednoduSeny model systému je zobrazeny na
obrazku Obr. 1.1. V suvislosti s biometrickymi vlastnostami sa biometrické systémy
mozu rozdelit na unimodalne a multimodalne. Unimodalne systémy pouzivaju len
jednu biometrickl vlastnost. Ich cena je nizSia, no maju nizSiu spolahlivost.
Multimodalne systémy vyuzivaju bud’ viac priznakov jednej biometrickej vlastnosti
(napr. statické a dynamické vlastnosti podpisu), alebo viac biometrickych vlastnosti. Ich
cena je vysSia, avSak su spol'ahlivejSie 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 naslednému
prevedeniu do digitalnej podoby. Pojmom , biometricky markant® sa oznacuju
extrahované rysy z biometrického vzorku na vstupe. Biometrické rysy, ktoré ziskame
v registracnom module su nasledne ulozené v databaze, naopak biometrické rysy
ziskané vo verifikatnom/identifikacnom module sa neukladaju, ale porovnavaju sa
s rysmi ulozenymi v databaze. Po porovnani sa ziska vysledok, ktorého hodnota zavisi
na najdeni alebo nenajdeni zhody, popripade na operacnom modde (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 tuto vlastnost’

e JedineCnost — biometricka vlastnost' nesmie byt rovnaka pre ziadne dve
osoby

e Konstantnost’ — vlastnost’ zostava nemenna v Case

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

e Vykonnost — biometricka vlastnost’ sa nesmie zmenit’ ani zostarnut’

e Akceptacia — ochota l'udi nechat si nasnimat’ biometricka vlastnost’

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

e Financné naklady na zaobstaranie systému

1.2 Meranie vykonnosti biometrickych metod

V procese identifikacie alebo verifikacie moze biometricky systém dospiet k chybnému
zaveru, a preto je nutné kazdy systém dokladne otestovat. Nasledne je mozné vyslovit
relevantny zéaver 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) udava pravdepodobnost’
chybného prijatia neopravnenej osoby systémom, ktorytym umozni vstup
potencialnemu utocnikovi. V literatire sa zvykne oznaCovat aj ako chyba 2. typu a je

definovana ako

Ngy Ngy
FAR = —— alebo FRR = ,
Nija Niya

(1.1)

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

o identifikaciu, Nyva pocet pokusov neopravnenych osdb o verifikaciu. [2]

Miera chybného odmietnutia — FRR (False Rejection Rate) udava
pravdepodobnost’, s ktorou systém nerozpozna opravneného uzivatela alebo osobu,
ktora ma v aplikacii uloZzeni svoju biometricku Sablonu. Oznacuje sa aj ako chyba 1.

typu a je definovana ako

N
alebo FRR = —2, (1.2)

EIA EVA

NFR

FRR =

kde Nrr znamena pocet chybnych odmietnuti, Neu pocet pokusov opravnenych osdb
o identifikaciu, Neva pocet pokusov opravnenych osob o verifikaciu. [2]

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

1
FMR(T) = f p(s|H,)ds, (1.3)

T
kde T je rozhodovaci prah, H; je vyrok, ktory znamend, Ze vzor a Sabléna pochadzaju
od réznych osob, p je pravdepodobnostna hustota, ktora 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 oséb a je definovany ako

T
FNMR(T) = f p(s|Hy)ds, (1.4)

0
kde T je rozhodovaci prah, Ho je vyrok, ktory znamend, Ze vzor a Sabléna pochadzaju

od rovnakej osoby, p je pravdepodobnostna hustota, ktora udava, ze vyrok v zatvorke je



pravdivy a s je skore porovnania.

N

p(s)

p(s | He=pravda)

p(s | H=pravda)

Rozlozenie

pravoplatnych uzivatel'ov

Rozlozenie

nepravoplatnych

uzivatel'ov

B A FMRT)

A\
////\\

s

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

Miera vyrovnania chyb — EER (Equal Error Rate) je urend podmienkou
FMR(T) = FNMR(T). Kedze st FMR a FNMR krivky diskrétne funkcie, nie je EER
mozné urCit presne. Je vSak mozné najst’ oblast, v ktorej sa obe chybové miery
zhoduju. Pri nastaveni prahu T na hodnotu EER bude systémom chybne prijaty
a chybne odmietnuty rovnaky pocet osob. Podl'a sposobu pouzitia systému je nasledne
mozné tento prah nastavovat. S pojmom EER sa spdja eSte charakteristika ZeroFMR, ¢o
je dolna hranica FNMR (FMR=0) a ZeroFNMR, ¢o je dolna hranica FMR (FNMR=0).

Zavislosti su zobrazené na Obr. 1.3.



Chyba
=

ZeroFWNME ZeroFME.
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Obr. 1.3 Zavilosti EER, ZeroFMR a ZeroFNMR. [1]
Miera neschopnosti nasnimat’ — FTA (Failure To Acquire) sluzi predov§etkym
k hodnoteniu kvality senzoru pouzitého v biometrickom systéme. Udava podiel
chybnych zaznamov daného senzoru v pripade, ze je biometricka charakteristika

pritomna. Cim je hodnota FTA vyssia, 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 detekéna schopnost’
funkcie FMR vzhladom k FNMR, popripade FAR/FRR. Priklad ROC krivky je
zobrazeny na Obr. 1.4 .Obr. 1.4 Priklad ROC krivky. [1]
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Obr. 1.4 Priklad ROC krivky. [1]

1.3  Strucny prehl’ad zakladnych biometrickych

identifika¢nych metod pouzivanych v beznej praxi

Odtlacok prsta - povazuje sa za symbol biometrickej identifikacie a je uznavany ako
celosvetovy Standard policajno-sidnej a bezpecnostne komercnej identifikacie. Tato
metoda je zalozend na obrazcoch papilarnych linii, ktoré su pre kazdi osobu unikéatne.
Pozname 3 zékladné typy papilarnych obrazcov — obluky, sluc¢ky aviry. Priklady
obrazcov papilarnych linii si zobrazené na Obr. 1.5.

Obr. 1.5 Papilame linie. A - papilame linie tvoria jednoduché obliky; B - papilame 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 nachadzaju v jednotlivych papilarnych liniach. Medzi

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

Snimanie v sicasnosti neprebieha len pomocou klasického kriminalistického spdsobu
pomocou daktyloskopickej Cerne, ale aj opticko-elektronickymi Cipmi pre priame

snimanie. [2][3]

Oc¢na diahovka — je farebna Cast' oka, ktora sa nachadza okolo zrenicky. Jej
sfarbenie a Struktira su geneticky zavislé, no rozlozenie jednotlivych farebnych
Struktar, ktoré su podobné snehovej vlocke, je nahodné a Casovo nemenné. Tato
biometricka metdda patri medzi najpresnejsie, pretoze dokaze odlisit’ aj jednovajecné
dvojcata, a dokonca ani jeden ¢lovek neméa obe duhovky rovnaké. Na snimanie sa
pouziva kvalitna digitalna kamera a infraCervené osvetlenie oka. Principom je
mapovanie duhovky pocas snimania do fazorovych diagramov. Tie obsahuju informacie
o0 pozicii, pocte a orientacii Specifickych plosiek a sluzia na vytvorenie duhovkovej
mapy (vid Obr. 1.6) .[3]

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

Oc¢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 ziarenia a opto-elektricky systém. Vzhladom
k tomu, Ze sietnica obsahuje dostatoCne velké mnozstvo Specifickych anatomickych
bodov, ma tato metdda vysoku identifika¢nu presnost. Nevyhodou je to, Ze vyzaduje od
uzivatel'a aby sa dival do presne vymedzeného priestoru, ¢o moze byt pre niektoré

osoby neprijemné. [2][3]

Tvar — identifikdcia alebo verifikacia tvare je v stcasnosti jednou z najviac



skamanych metod. Jej vyuzitie ma z hl'adiska bezpecnosti vel'ky vyznam napriklad na
letiskach, Stadionoch alebo vlakovych staniciach, kde by sa mohli v dave l'udi najst
osoby, ktoré su podozrivé ztrestnej Cinnosti. Rozpoznanie tvare je zalozené na
porovnani nasnimaného obrazu s obrazom, ktory je ulozeny v centralnej databaze,
priCom sa vyuziva poloha opticky vyznamnych miest na tvari (nos, usta, oCi,...).
Nevyhodou jevplyv viacerych faktorov na ucinnost detekcie tvare a naslednu

verifikaciu alebo identifikaciu. Najvyznamnej§im faktorom je vplyv osvetlenia a uhol,

z ktorého je osoba nasnimana. Priklad pocitacového 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 dostadujuca na identifikaciu osoby. Struktura DNA je rozdielna pre kazda
osobu s vynimkou jednovaje¢nych dvojciat. Vyuziva sa najmé v policajnej praxi a pri
potvrdzovani otcovstva. Na identifikaciu v redlnom Case sa zatial pre narocnost
a zdlhavost ziskavania DNA odtlagku nepouziva.

Geometria ruky — metoda je zalozena na dvoj alebo trojrozmernom merani dizky
alebo sirky jednotlivych prstov, kibov alebo kosti (Obr. 1.8). Zagiatky pouzivania tohto
principu pri automatizovanej bezpecnostne-komercnej identifikacii osob sa datuju uz na
70. roky 20. storo¢ia. Nevyhodou je vSak nie prili§ unikatna biometrickd 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 biometrickd metdda vyuziva jedinecnost kombinacie anatomickych
a behavioralnych vlastnosti Cloveka. V suCasnosti sa nevyuziva len staticky obraz
podpisu, ale spracovavaju sa aj dynamické charakteristiky pri jeho pisani (Obr. 1.9), a to
rychlost pisania, tlak na podlozku, smer podpisu a dalSie relacné charakteristiky.
Vyhodou tohto systému je, ze dynamiku podpisu sa z obrazku naucit' ned4, a preto je

odolny voc¢i falSovaniu. [3]

Biometrické charakteristiky

X Zalatek a konec jednotlivych tahi Rychlest

Dynamickéa
signaly

peilptes Urovné tlaku

Kfiteni Interpunkce
Staticke ! Snimame, zpracovavame 8 porovnavame
informace vice jak 50 primarnich a 8§00 sekundarnich
podpisu | charakteristik

Kfiviy @ Uzavhand

smydky prostory

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

Rozpoznavanie tvare si ziskalo velka pozornost’ v poslednych 15-tich rokoch kvoli
zvySenému poctu komercnych a kriminalisticko-sudnych aplikécii, ktoré vyzadovali
spol'ahlivé overenie totoznosti ¢loveka (napriklad pri overovani pristupu, kontrole a
sledovani I'udi na verejnych priestranstvach, bezpecnosti transakcii a interakcie cloveka

s pocitatom) a dostupnost’ lacnych snimacich zariadeni.

Napriek tomu, ze existuje viacero spolahlivej§ich biometrickych metod, ako
napriklad biometria odtlacku prsta alebo duhovky, na rozvoj metod rozpoznania tvare sa
v sucasnosti kladie velky doraz kvoli jej vyhodam. Medzi ne patria hlavne
neinvazivnost’ a vysoka ucinnost’ aj v pripade, Ze snimana osoba si nie je vedoma
systému rozpoznavania osob. [10]

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

1) Detekcia tvare v snimku

2) Normalizacia najdenej tvare, ktora zahfria napriklad kompenzaciu
osvetlenia

3) Extrakcia priznakov

4) Vyhodnotenie podobnosti nasnimaného obrazku s obrazkami ulozenymi
v databaze

2.1 Detekcia tvare v snimku

Detekcia tvare je prvym krokom potrebnym pri procese rozpoznavania tvare. Pri
zhotovovani algoritmu je nutné brat v ivahu rozne situacie — snimanie za rdozneho
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. Metddy zalozené na porovnavani Sablon — Template matching methods

4. Metody zalozené na vzhl'ade — Appearence-based methods

Znalostné metédy — su zalozene na definovanych pravidlach, ktoré popisuju ako

vyzera skuto¢na l'udska tvar. Tieto pravidla vacsinou urcuju vzdjomné vztahy medzi
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jednotlivymi Castami tvare. Znalostné metddy su urCené predovsetkym na lokalizaciu
tvare. Nevyhodou je robustnost a zlozitost algoritmov, ktoré vacsinou nedosahuju
pozadované vysledky.

Metody invariantnych rysov - cielom tychto algoritmov je najst v obraze
Strukturalne rysy tvare, ktoré su v obraze viditelné pri roznych svetelnych
podmienkach alebo roznej orientacii tvare. Medzi rysy ktoré sa vyuzivaju patria
napriklad oci, usta, nos alebo farba pokozky. Tieto metody sa vyuzivaju hlavne na
lokalizaciu tvare aich vyhodou je jednoducha implementacia, ktora poskytuje kvalitné

vysledky.

Metody zalozené na porovnavani Sablén — princip tychto metdd je zalozeny na
korelacii medzi vstupnym obrazom a Sablonami, ktoré su ulozené v databaze. Tato
databaza obsahuje Sablony, ktoré popisuju bud’ celu tvar alebo popisuju jednotlivé Casti
tvare samostatne. Metody sa pouzivaju na lokalizaciu a aj na detekciu tvare. Nevyhodou

je nutnost’ rozsiahlej databaze pre dosiahnutie Co najlepsich vysledkov.

Metédy zalozené na vzhPade — model tvare sa ziskava v procese ucenia
z trénovacej mnoziny, ktora obsahuje rézne typy tvari. Tieto modely su nasledne
pouzité pri detekcii, kde sa porovnava vstupny snimok s modelom. Metody zalozené na

vzhl'ade dosahuju vel'mi dobré vysledky a pouzivaju 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
metody zalozené na vzhlade aje jednym z najCastejSie pouzivanych 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’, znacna nezavislost’ na osvetleni
a dostatocna spol’ahlivost’.

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 su snimky, ktoré tvar neobsahuju.
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A. AdaBoost algoritmus

Tento klasifikaény algoritmus vychadza z metddy strojového ucenia zvane]
boosting, ktorej cielom je zlepSenie klasifikacnej presnosti 'ubovolného algoritmu
strojového ucenia. Zakladom je vyuzitie slabych klasifikatorov h«(x), vyberanych
zmnoziny klasifikatorov H. Linearnou kombinaciu slabych klasifikdtorov vznikne
nelinearny silny klasifikator H(x). Na vstup algoritmu prichadza trénovacia mnozina S,
zlozena z dvojice x; a y;, kde x; je ziskana hodnota priznaku a y; je trieda odpovedajuca
priznaku i, a mdze nadobudat hodnoty -1 a 1. Na rozdiel od boostingu vyuziva
AdaBoost vazenie trénovacej mnoziny vahami D; Tie su na zaciatku nastavené
rovnomerne a nasledne prebehne proces ucenia, ktory sa sklada z nasledujtcich krokov

[9] :

1. Vyber slabého klasifikatoru s naymensou chybou klasifikéacie pri vdhach
Dl‘
Overenie, ¢i nedoslo k prekro€eniu hodnoty 0,5 u chyby klasifikatoru

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

Princip vzniku silného klasifikatoru z linearnej kombinacie slabych klasifikatorov
je zobrazeny na Obr. 2.1.

a)
. S
1
(o, o ® @
l o ®|le ©
ot -
llo L ®|lo
| o\© o ©
\
T S S e S S S S S S— S—

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:
S ={(x0ny1)s oor (X, Ym) 3 2.1
pocet interacii T
2. Inicializacia vah:
D,(i) = (2.2)

3. Cykluspret =1,..,T:

a. Vyber klasifikatorov na zaklade vazenej trénovacej chyby

m
&= > D[y # hi(x)] 23
i=1
h; = argmin ¢;
hjEH
b. Ak
. (24)
& = 0 alebo etzz )
potom koniec cyklu
c. Nastavenie
1 1 - gt
- dealt59
d. Uprava vah
D, (i) e~ @Yihe(xi)
Deyq (D) = () (2.6)
Z
kde
m
Z, = Z Dt(i)e_atyihf(xi), (2.7)
i=1
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4. Vystup

N-

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

t=1

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 originalny obraz
prevedeny na integralny. V fiom st kumulativne s€itané hodnoty pixelov vo vSetkych
radoch astipcoch nalavo od pozicie aktualneho pixelu, ateda napriklad pixel
umiestneny v pravom dolnom rohu ma hodnotu suctu intenzit vSetkych pixelov

v obraze.

Jednotlivé hodnoty integralneho obrazu sa ziskaju rieSenim nasledujicej rovnice :

s(,y) =s(x,y—1) +1(xy),
(2.9)

Iine(x,y) = it (x — L, y) + 5(x, y),

kde s(x,y) znamena kumulovany sucet hodnot v riadku obrazu, I(x,y) su hodnoty
intenzit jednotlivych pixelov vstupného obrazu a [ predstavuje jednotlivé hodnoty
integralneho obrazu. Zaroven plati, ze s(x,0)=0 a 1;x(0,y)=0.

e [ W)

(e L )
(e y R+ w )))

h Xy +H) I e+ ey )

Obr. 2.2 Priklad vypoétu sumy T'ubovolného obdiznika pomocou integralncho obrazu.
(w — sirka poZadovaného trojuholnika; h — vyska pozadovaného trojuholnika) [9]
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Ako je mozné vidiet na Obr. 2.2, na vypodet sumy lubovolného obdiznika
postacuju dve operacie sCitania a jedna operacia odcitania. Tym sa vypocet hodnot

jednotlivych priznakov vyrazne zjednodusi. [9]

C. Haarove priznaky

Haarove priznaky su obdiznikové oblasti, ktoré su vyuzité ako vstup do
klasifika¢ného algoritmu. Jednotlivé priznaky su pouzité na cely vstupny obraz, priCom
postupne dochadza k zmene velkosti priznakov od velkosti 1x1 az na velkost

odpovedajucu vstupnému obrazu.

Hodnota priznaku sa ziskava odc¢itanim sumy intenzit i pixelov obrazu pod Ciernou

Castou oblasti (/(xs,y»)) od sumy intenzit j pixelov obrazu pod svetlou castou (I(xw,yw))

[8] :

FG) = D G ) = ) 1Gk70) 2.10)
w=1 b=1

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

[I : Hranove piiznaky
[I] E Carové piiznaky

E Diagonalni priznaky

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

Pri videosekvenciach by bolo vyuzitie objektového detektoru popisaného v kapitole
2.1.1 na kazdd jednu snimku vypoctovo velmi narocné a takisto malo spolahlivé
v pripade, zZe osoba na videu pootoci alebo nakloni hlavu. Preto sa na sledovanie tvare
vo videu vyuziva Kanade-Lucas-Tomasi algoritmus, znamy aj ako KL T algoritmus.

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

VioZenie prvého snimku z
videosekvencie

v

Detekcia tvare

. |

Najdenie a uloZenie priznakov

J, Nahradenie prvého snimku drubym
VloZenie druhého snimku Nahradenie druh&ho snimku
nasledujucim

v

4 “Whbratie novych priznakovych bodaov
Sledovanie priznakovych bodov na ﬂﬂhfﬂdﬂﬂf stratenych
I - : '.”'\. I ; i .'.‘ { K ..IE K
Vymazanie stratenych Ulozenie priznakovych bodov

priznakovych bodov
UloZenie sledovanych
priznakovych bodovy

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 identifikuju
priznakové body, ktoré bude mozné spol'ahlivo 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 vyznacenymi priznakmi. [17]

2.2 Normalizacia tvare

Ulohou normalizacie je v pripade rozpoznavanie tvare vhodne predspracovat vyrez,

ktory obs

ahuje detegovanu tvar a zvysit’ tym spolahlivost porovnavania. Medzi typické

ulohy patri napriklad znizenie vnutrotriednej variability a zvySenie medzitriednej

variability [1]. Typy normalizicie, ktoré sa v procese rozpoznavania mozu vyuzit su

napriklad:

2.3

Zmena velkosti obrazka

Vyrezanie tvare z pozadia

Zarovnanie vyznaénych bodov

Jasova kompenzacia — ekvalizacia histogramu

Dalsie typy normalizacie, ku ktorym patri napriklad potladenie vplyvu

ucesu, okuliarov, atd’.

Metody rozpoznania tvare pomocou podobnosti
obrazovych dat

NajdolezitejSou ulohou pri procese rozpoznavania je vyriesit otazku, kto je osoba, ktora

sa nachadza na danom snimku. Podla pristupu, s akym sa krieSeniu tejto otazky
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pristupuje, sa daju metoddy rozpoznania tvare rozdelit do dvoch hlavnych kategorii, a to
na metody rozpoznania tvare pomocou podobnosti obrazovych dat a metody

rozpoznania tvare na zaklade topologickych vlastnosti tvare.

Metody rozpoznania tvare modeluju variabilitu roéznych tvari tym, ze analyzuju ich
Statistické vlastnosti na zaklade velkého mnozstva trénovacich obrazkov. Patria sem
Statistické metody ako PCA (z angl. Principal Component Analysis, inak nazyvana aj
ako metdda Eigenfaces) a LDA (z angl. Linear Discriminant Analysis, v inej literatire
aj ako Fisherfaces), alebo metddy zalozené na strojovom uceni — neurénové 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 najcastejSie pouzivanych metod
na rozpoznanie tvare. Ako prvy ju pouzili Kirby a Sirovich [14] na obrazy tvare
a dokazali, ze PCA je optimalna kompresnd schéma, ktord minimalizuje strednu
kvadraticktl odchylku medzi origindlnym obrazom a jeho rekonstrukciou pre l'ubovolny
stuperi kompresie. Nasledne Turk a Pentland [14] popularizovali vyuzitelnost PCA,
ked’ ju vyuzili na vypocet zdkladnych vektorov podpriestoru (ktoré nazvali eigenfaces)
pre databazu snimkok tvare a premietli snimky zdatabdzy do komprimovaného
podpriestoru. Eigenfaces su vlastne vlastné vektory kovariancnej matice vypocitanej
z obrazov tvari v trénovacej mnozine, ktoré boli prevedené do vektorovej podoby. [6]
[14]

Vypocet eigenfaces

V prvom kroku s prevedené vstupné obrazy z dvojdimenzionalneho priestoru do
vektorovej podoby, takze matica o velkosti N x N sa zmeni na vektor o velkosti
N*(Obr. 2.6). V pripade, ze by bol vstupny obraz velkosti 256 x 256, vysledny vektor
by mal velkost’ 65 536.
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N? x 1 vektor

QObraz
velkosti
NxN

Y

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

Z tychto vektorov sa nasledne zostroji matica tak, ze sa vektory poskladaju vedl'a
seba. Pocet riadkov bude v tomto pripade N? a pocet stipcov bude rovny celkovému
poCtu obrazkov. Skupina obrazkov bude teda popisana ako mnozina bodov vo
viacdimenzionalnom priestore. Hlavna myslienka analyzy hlavnych komponent je najst
vektory, ktoré najlepSie popisuju distribuciu obrazkov tvari v celom obrazovom
priestore. Tieto vektory definuju podpriestor obrazkov tvare, ktory sa nazyva ,face
space”. Kazdy vektor ma dizku N?, popisuje obraz rozmerov N x N aje linearnou
kombinaciou obrazov tvari. Ked'ze su vektory podobné I'udskej tvari a su to vlastné
vektory kovariancnej matice koreSpondujucej s originadlnymi snimkami tvare, nazyvaju

sa eigenfaces.

Nech bude trénovacia sada snimkov tvare I'1, I, I3 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 vSetkych tvari, zobrazena na Obr. 2.8, definovana ako

1 M
‘P:le"n 2.11)
n=1

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

$=I -V (2.12)

Takto vznikne subor velmi velkych vektorov, ktoré si vstupom pre metddu
analyzy hlavnych komponent. PCA hl'add mnozinu ortonormalnych vektorov u, , ktoré
najlepSie popisyju distribuciu dat. Najdené vektory wux st v tomto pripade vlastné
vektory (eigenvektors) a skalarne hodnoty Ax st vlastné hodnoty (eigenvalues)

kovarian¢nej matice, ktora je dana nasledujucim vztahom :
L
C :MZc[)n I = AAT, (2.13)
n=

kde matica A=[¢; ¢2. .. ¢um]. Kovarianéna matica C ma rozmery N° x N°, a teda uréenie
N? vlastnych vektorov a vlastnych &isel je takmer neriesitelna otazka. Preto je potrebné

vytvorit vypoctovo realizovatelni metddu na najdenie vlastnych hodnot.
Uvazujme vlastné vektory v; z AA tak, Ze

ATAUi = W;v; (214)

Prenasobenim oboch stran A dostaneme
AATAUi = lliAvi (215)

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

L=A"4, (2.16)
kde

Linn = omd ., (2.17)

a nasledne méze byt najdenych M vlastnych vektorov v; z matice L. Tieto vektory
uruju linearnu kombinaciu M obrazkov tvare z trénovacej mnoziny na formovanie

eigenfaces u; :

M

u,; :Zvl,k¢k ) l:1,,M (218)

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 vypodty z radov poétu pixelov v snimku (N?) na
pocet obrazkov v trénovace] mnozine (M). [13]

Rozpoznavanie tvare

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

pomocou jednoduchej operacie
o =ub(r—v) (2.19)
prek=1,..., M.

Vahy formuju vektor Q = [w, @2, . . .ou] , ktory popisuje prispevok jednotlivych
eigenface pri reprezentacii vstupného obrazu.[13] Po tomto procese uz staci len
rozhodnut, ktora tvar ztrénovacej sady sa najviac podoba neznamej tvari. Na
rozhodnutie sa vyuziva zistenie vzdialenosti medzi trénovacimi eigenfaces Q

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

e, = min||Q7 — 2||, (2.20)

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

Rozpoznavanie je jednoduché a efektivne v porovnani s d’alsimi pristupmi.
Kompresia dat je dosiahnuta ich reprezentaciou do nizko-dimenzionalneho
podpriestoru.

Udaje intenzit su pouZité priamo pre ulenie a rozpoznanie bez vyznamného

nizko-uroviiového alebo stredno-uroviiového spracovavania.

Nevyhody PCA metédy [18]:

2.3.2

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

Schopnost’ rozpoznavania sa znizuje 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

stazuje moznost aktualizacie databaze.

LDA (Linear Discriminant Analysis)

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

pri rozpoznavani pomocou metddy PCA, kde je opat’ cielom Co najviac zredukovat

priestor tvari pre hladanie vzorov. Novy priestor sa vytvara tak, aby separoval Co

najviac body, ktoré popisuju rovnaki osobu od bodov ostatnych oséb. Nevyhodou tejto

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

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, oznac¢enych C.
2) Ztried sa vypocita priemerny vektor u podl'a vztahu

C
1
”:EZ " (2.21)

3) V d'alSom kroku sa zisti pocet 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
Sw= Z > =) - ), (2.22)

i=1j=1

a na vypocet rozptylu medzi maticami sa vyuzije rovnica
c
Sp = z(ui — 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 zédklade LBP bolo navrhnuté v [19]. LBP operator priradi Stitok
kazdému pixelu v obrazku tym, ze sa prahuje susedstvo 3x3 okolo centralneho pixelu,
ktorého hodnota je prahova. Vysledkom tohto prahovania je bindrne Cislo. Princip je

zobrazeny na Obr. 2.10.

35'99'21Th s IO i
_ eal eal og/Fhresho 1, Binary: 11001011
i | 54. 54. 86 g l Decimal: 203

57/ 12 13| 1olols

Obr. 2.10 Zakladny LBP operator. [19]

Nasledne sa k popisu textury vyuzije histogram vytvoreny z danych S§titkov. 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 metoédy je hlavne jej robustnost vo¢i zmenam
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 transformécii viacdimenzionalneho
nahodného vektoru na jeho komponenty. Tieto komponenty by mali byt od seba ¢o
najviac Statisticky nezavislé. Dolezitym principom odhadu ICA je maximalna
negaussovskost, ktora vyplyva z centralneho limitného teorému. Pouziva sa na najdenie
zéakladnych faktorov alebo komponentov z viacdimenzionalnych Statistickych dat. Jej
cielom je poskytnut nezavisly rozklad a reprezentaciu obrazu, ¢o znamena, ze by mala

byt vyuzivana k minimalizacii 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 Gspesnost
rozpoznania v porovnani s metoddou PCA, pretoze metoda PCA berie v tvahu len
momenty druhého radu a nekoreluje data. Na druhej strane metoda ICA poskytuje
efektivnej§iu reprezentaciu dat, pretoze vyuziva Statistiku vysSieho radu a identifikuje

nezavislé zdrojové komponenty z ich linearneho krizenia. [21]

24  Metody rozpoznania tvare na zaklade topologickych

vlastnosti tvare

Tieto metody su zalozené na tom, ze sa najprv snazia identifikovat’ a extrahovat' zo
vstupného snimku vyrazné rysy tvare, ako si napriklad tusta, nos, o€i. Nasledne su
vypocitané geometrické vztahy medzi tymito najdenymi 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 klasifikdciu sa vyuzivaju Standardné Statistické metody vyuzivané na rozpoznanie
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vzorov. Patria sem metody ASM (Active Shape Model), AAM (Active Appearance
Model) a EBGM (Elastic Bunch Graph Matching).

Obr. 2.12 Geometrické vlastnosti tvare (bicla 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 tito techniku musi sama rozhodnut’, ktoré priznaky su
dolezité.[11]

2.4.1 ASM a AAM metoda

Tieto metdody funguju na principe aktivnej Sablony, ktorda sa sklad4d 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 trénovace; mnoziny
a nasledne si model Sablony zapamita vzajomnu polohu tychto bodov, popripade aj
informécie o texture v ploche ohrani¢enej jednotlivymi bodmi.

Rozdiel medzi AAM a ASM je v tom, ze Sablona u metody ASM sa sklada len
z jednotlivych bodov a hran medzi nimi, ktoré st potom iterativne namapované na
hranovy obraz vstupného snimku. Az po ziskani vysledného tvaru Sablony je

deformovana aj textira. Na druhej strane Sabléna u metody AAM obsahuje okrem
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bodov ahran aj informacie o textare, ktoré su nasledne pri procese iteracie Sablony
pouzivané spolocne (vid Obr. 2.13) a obvykle dosahuju lepSie vysledky ako metdda
ASM. Rozpoznavanie identity je mozné porovnanim referencnej a extrahovanej
Sablony. [1]

Initial 2 its 8 its 14 its 20 its converged

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

3.1 Detekcia tvare

V praktickej Casti bola overena funk¢nost 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 ocCi, usmev/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 nedokézal tvar detegovat’ vobec na Obr. 3.3.

Detected faces Detected faces

Obr. 3.1 Spravne detegovana tvar

Detected faces Detected faces

| 4

-~ | -

-

Obr. 3.2 Chybna detekcia
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Detected faces Detected faces
> =0

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 prace.

Vzhl'adom k tomu, aby bol vytvoreny systém s vysokou presnostou a rychlost'ou
rozpoznania tvare pri vyuziti sucasnych algoritmov, bolo nutné presne definovat
poziadavky na zariadenie snimajuce scénu, podmienky, za ktorych sa bude snimat,
a chovanie sa 0s0b, ktoré budu snimané.

Snimacie zariadenie

Fotoaparat Canon PowerShot G15

Svetelnost’ F1.8 —2.8

Najvyssie rozliSenie fotografii - 12 Mpx

Najvyssie rozliSenie pri natacani 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

31



Odporucané nastavenia

e pocitac s pamédtou RAM aspon 4 GB
e Matlab od verzie R2012a do verzie R2014b

Spravanie sa snimanvych osob

e 0soby spolupracuju 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 moze
zmenit pre zistenie funkcnosti rozpoznavacieho systému

e scenar, podla ktorého sa budu 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 dojst’ k identifikéacii
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
o tom, kto do danej miestnosti vosiel.

3.3  Vytvorenie databaze tvari

Prvym krokom pre rozpoznanie tvare z videosekvencii je ziskanie trénovace] mnoziny
obrazkov zo snimanej skupiny subjektov. Na vytvoreni databazy sa podielalo 17 osob.
Pre vySSiu uspesnost identifikacie sa vytvorilo viac fotiek od kazdého subjektu. Tie
musia byt’ orezané tak, aby bola viditel'na len tvar subjektu, ktora by mala mat’ rovnaké
rozmery, ako tvar detegovanad 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 nachadza tvar. Nasledne uz staci
detegovanu tvar len vykreslit aulozit ako obrazok. Toto rieSenie je
jednoduchsie, omnoho rychlej§ie avykazuje lepSie vysledky ako rucné
orezavanie.

Priklad niektorych fotiek z databazy, ktoré boli ziskané druhou popisanou metédou
su zobrazené na Obr. 3.4.
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e gl

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 uc¢inny.

3.4 Vytvorenie databazy videi

Ked'ze zadanim diplomovej prace bola implementacia rozpoznavacej metody na
videosekvencie, bolo nutné vytvorit' si databazu videi. Tie boli snimané v rozliSeni
640x480 px, pretoze samotny proces rozpoznavania je vypoctovo vel'mi narocny.

Natocené videa boli pred samotnym ulozenim do databazy orezané na vhodnu
dizku tak, aby bola sledovana 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 urCitej 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 zacinaju pri priamom pohlade osoby do fotoaparatu vo
vzdialenosti priblizne 2 metrov od snimacieho zariadenia, aby mohol algoritmus
Viola-Jones jednoznacne identifikovat' tvar danej osoby aaby najdend tvar bola
v dostatognej kvalite. Dizka videi trva jednotky sekund a je zavisla od rychlosti chodze
danej osoby. Dizka videa by pri pouZiti politata s pamiatou RAM 4GB nemala
presiahnut’ dizku 4-5 sektnd, z dévodu vypo&tovej naroénosti implementovanej metody
v Matlabe a plynulosti programu. V pripade vykonnejSieho 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 databazy videi. V prvej su videa, ktoré zobrazuju prvu scénku.
Natocenych je 17 0sdb, pricom niektoré osoby maja viac ako jedno video. Prikladom su

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 UcCely znova, popripade so zmenenym vyrazom

tvare.

V druhej databaze st videa, ktoré zobrazuju scénku2. Obsahuje 12 videi.

Obr. 3.5 Snimka videa zo scénky1

Obr. 3.6 Snimka videa zo scénky2
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3.5 Implementacia metody rozpoznavania tvare do
programovacieho prostredia Matlab

Sucastou diplomovej prace bolo vhodne implementovat vybrani metodu
rozpoznavania tvare do programovacieho prostredia Matlab a otestovat’ ju na vytvorenej
databaze videi. Pre tato ulohu bola vybratd metoda PCA, od ktorej sa mnohé dalSie
metody odvijaju. Princip metddy je podrobne popisany v kapitole 2.3.1. Pre
znazornenie, ako vytvoreny program pracuje, bol vytvoreny vyvojovy diagram, ktory je

Spotitanie / Nafitanie PCA datz
databazy fotiek

v

‘ Natitanie videa ‘

- fori=1potet
snimkov videa

zobrazeny na Obr. 3.7.

h 4
v .

Detekcia tvare - Viola-Jones z databaze a vypisanie ich
algoritmus vzajomnej euklidovske]
vzdialenosti

Prechod na dalsi snimok |¢ @

‘ Spustenie KLT

" Pofet najdenych
bodov na tvari = 2

vypotet PCA dat tvare daného
snimku

v

Parovnanie s hodnotami z
databaze

Obr. 3.7 Vyvojovy diagram programu
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Pre jednoduchsie pouzivanie a testovanie bolo vytvorené grafické uzivatel'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 | — Ji'—1

| Spoéitat 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 tlacidlo ,,Spocitat PCA data“. Uzivatelovi je povolené
vybrat’ si z lubovol'nej databazy, ktori ma v pocitaci vytvorent. Spocitané hodnoty sa
nasledne ulozia ako subor 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 su nahrané. Opat’
je mozné nacitat [ubovolné video z databazy. Obrazok GUI-Cka po nahrati dat je na
Obr. 3.9.
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| Madiat video |

| Spoditat PCA data |

Meno osoby

Obr. 3.9 GUI po nahrati dat

Po nacitani videa sa spusti na pozadi cely proces analyzy videa. Najdlhsim
procesom je nacitanie videa, pretoze jednotlivé snimky videa sa nahravaju do Struktary,
odkial' budu neskdr pri analyze volané. Ked'Ze su snimky farebné, tento proces
potrebuje dostato¢ne velku pamiat RAM. Po nalitani sa spusti na prvom snimku
detektor Viola-Jones. Ak sa deteguje tvar a ma dostatoCny 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 ramci daného
snimku. Tieto kroky sa robia v pozadi, pretoze su vypoctovo narocné, a video by pri

priebeznom nacitani snimok nadmieru sekalo.

Po ziskani suradnic tvare, moze byt aplikovana metoda PCA aj na jednotlivé
snimky videa a vysledné hodnoty sa nakoniec porovnaju na zaklade euklidovskej
vzdialenosti s hodnotami snimok v databaze. Osoba, ktorda bola najcCastejSie
identifikovana za osobu na videu sa vykresli. Nad tiu sa vypiSe, o ktori 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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|
. Program g ™

[ Nadat video |

| Spoditat PCA data |

[ hahrat PCA data ]

osoba1 (2.3991)

Obr. 3.10 Rozpoznana osoba

Vysledkom c¢innosti programu je aj vytvorenie grafu, kde sa zobrazi pocetnost’,
kolkokrat bola fotka z databazy oznaCena ako dand osoba na videu. Tento graf sa

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

Kedze testovacich osdb bolo pri scénkel sedemnast apri scénke2 dvanast,
databaza obsahuje mnoho fotiek tvari. Preto je vhodné pre prehladnost’ grafu pouzit
napriklad pri scénkel len snimky z priameho pohladu os6b do snimacieho zariadenia.

Inac by nebolo na osi x-ovej mozné rozoznat’, o ktort osobu sa jedna.
2
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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 su ulozené v databaze. Tento subor by mohol
sluzit pre nahlad, aké su 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 pohlade 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 najlepS§ie vysledky.

Z prvého testovania boli vytvorené tabulky 4.1 a 4.2.

Tabul'ka 4.1 : Vysledky rozpoznavacieho procesu scénky 1

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

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

osoba4 osoba4 4,82 osoball
osobad 2 osoball 6,59 osoba4
osobab osoba5 8,30 osoba3
osoba5_2 osoba5 9,00 osoba3
osobab osobab 3,28 osoba7
osobab_2 osobab 6,43 osoba7
osobab_3 osobab 2,93 osobal4d
osoba7 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
osobal4d osobal4d 3,68 -

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

osobal7 osobal7 3,13 osobal2

V prvej tabulke je mozné vidiet, ze program rozpoznal nespravne osobu len na
videu snazvom ,osobal_2“ a, osobad_2“. V pripade videa ,osobal 2“ program
identifikoval na ako druhu najCastejSie rozpoznanu ,,osobul5“, ¢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 a tvar osoby bola inak
osvetlena ako v momente, ked sa tvorili fotky do databazy. Ako je mozné vidiet’ aj
najmensSia priemernd euklidovskd vzdialenost ma najvacS§iu hodnotu v tabulke.
Z tabul'ky 4.3 sa ukazuje uspesnost rozpoznania tohto videa len ako 38,71%, Co je
najmensia hodnota v tabulke. Ztabulky je dalej mozné vycitat, ze pri videu
,,osoba4 2“ je priemerna euklidovskd vzdialenost nespravne rozpoznanej osoby
menSia, ako pri ostatnych videach, kde bolo rozpoznanie spravne. U piatich spravne
rozpoznanych osdb je hodnota vzdialenosti vysSSia. Tato chyba mohla vzniknut

z dovodu priblizne rovnakych ¢rt tvare danych osob.

Tabulka 4.2 : Uspesnost spravneho rozpoznania u scénky 1

Video Spravne rozpoznana | Chybne rozpoznana | Celkovy pocet | Uspesnost spravneho
osoby (pocet snimok) | osoba (pocet snimok) | snimok videa rozpoznania (%)
osobal 45 3 48 93,75
osobal 2 12 19 31 38,71
osoba? 28 22 50 56,00
osoba3 36 0 36 100,00
osoba4 44 10 54 81,48
osobad 2 31 20 51 60,78
osobab 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
osobab_3 34 5 39 87,18
osoba7 37 10 47 78,72
osoba8 44 1 45 97,78
osoba9 50 5 55 90,91
osoba9 2 39 20 59 66,10
osoball 38 6 44 86,36
osoball 36 1 36 100,00
osobal2 49 0 49 100,00
osobal3 43 10 53 81,13
osobal4d 58 0 58 100,00
osobal5s 27 22 49 55,10
osobal5 2 35 6 41 85,37
osobal6 32 0 32 100,00
osobal7 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 hodndt bola nasledne
vypocitana percentualna uspesnost’ programu. Najniz§ia uspeSnost’ bola pri nespravne
identifikovanom videu ,o0sobal 2“ shodnotou 38,71%. Uspesnost 100% bola
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dosiahnutd pri testovani videi S§tyroch o0sob. Celkova priemerna uspesnost
rozpoznavania z celej databazy vysla 81,43%.

Druhé testovanie bolo prevedené na databaze videi pomenovanej ,scénka2‘.
Vysledky su zobrazené v tabulkach 4.3 a4.4. PocCet vyslednych eigenfaces bol

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

Tabul'ka 4.3 Vysledky rozpoznavacieho procesu scénky1

video Najcéastejsie rozpoznana | Priemerna euklidovska vzdialenost k Druha najcastejsie

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

Z tabul'ky 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 rozpoznana 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
osobab 10 2 12 83,33
osobab 11 12 23 47,83
osoba7 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
osobal4d 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“ nedosSlo k rozpoznaniu spravnej osoby ani na
jednom snimku. V pripade osobyl3 to mohlo byt spdsobené tym, ze dand osoba a aj
osoba s ktorou si ju systém zamenil boli blondiny a mali priblizne rovnaké Crty tvare.

U osoby8 mohlo byt sposobené nizkym rozliSenim detegovanej tvare, ktora sa nasledne
podobala na osobu7
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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 pohl'ade spol'ahlivo. Spravne
oznacit osobu sa mu nepodarilo len v dvoch pripadoch, a to pri druhom videu osobyl,
ktoré vSak bolo natacané v iny deni, ako ostatné videa, a takisto v inej miestnosti. Pri
detailnejSom pohlade na detegovanu tvar je mozné vidiet, zZe tvar je osvetlena ina¢, ako
na ostatnych videach, a potvrdzuje to teoreticky predpoklad, ze metéda PCA je velmi

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. Tuto chybu by bolo
mozné odstranit’ vyuzitim metddy LDA, kde sa vytvoria triedy, v ktorych je viac fotiek

patriacich jednej osobe, a nasledne sa pracuje s nimi.

Pre dodrzanie konsStantného osvetlenia pri vSetkych osobach, bola miestnost
zatemnena a vyuzivalo sa umelé osvetlenie. Toto rieSenie vSak nebolo Uplne spravne,
pretoze bodové ziari¢e pri chodzi osvetl'ovali osobu vzdy inac, a na tvari sa vytvarali
tiene. RieSenim by mohlo byt konstantné prisvetlovanie osoby spredu, popripade jeden
silny bodovy ziari¢ umiestneny na stene pred osobou, ktory by nevytvaral na tvari pri
chddzi 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 rozpoznéavacieho procesu.
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Obr. 5.1 Tieri 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
rozpoznavanie nepresné a vysledna fotka, ktord mala vzdy najvacsiu zhodu, bola ta,
ktora bola orezana najpodobnejsie vyrezu, ktory deteguje algoritmus Viola-Jones. Preto
bolo pristupené k ziskavaniu fotiek do databaze vyrezanim fotiek priamo zo snimok
videt.

Dalsim délezitym bodom, ktory ubera na uspesnosti 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 ukéazalo ako zlé rieSenie, pretoze pri
chddzi sa neustale menila poloha hlavy, a teda aj pozadie nasnimané za osobou. Tuto
chybu by bolo mozné odstranit’ orezanim tvare a odstranenim pozadia, popripade by
mohlo byt snimacie zariadenie umiestnené oproti stene, na ktorej by sa nenachadzal
ziaden objekt. V nasSom pripade sa vedl'a osoby hlavy nachadzali vypinace svetiel, ktoré
svojim usporiadanim pripominali detekénému algoritmu tvar, ¢o opéat viedlo ku

skresleniu konecnych vysledkov. Obrazok chybnej detekcie tvare je na Obr. 5.2.

Obr. 5.2 Detegované vypinace svetiel

45



Faktorom ovplyviiujicim uspesnost’ rozpoznavania bola aj vzdialenost osoby od
snimacieho zariadenia na zaciatku rozpoznavacieho procesu. Pri vzdialenosti viac ako
2 m bolo rozlisenie snimky tak malé, ze detekCny 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 natacanie videa vo vys§om rozliSeni. K tomu by vSak
bolo nutné pri vyuziti vytvoreného algoritmu pouzit vykonnejsi pocita¢ s vdacSou
pamdtou RAM. Na pocitaci s pamédtou 16 GB bolo mozné spustit aj video v HD

kvalite, kde je rozliSenie tvare vicsie aj pri vacse] vzdialenosti.

Uspesnost’ vytvoreného programu je tazké porovnat sinymi metodami, pretoze
boli testované na inych videach. Je vSak mozné spomenut’ vysledok z ¢lanku [23], kde
bola vyuzitd metoda ,,Probabilistic Appearance Manifold“. Vysledok uispesnosti metody
bol definovany ako podiel poctu 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 Gspesnost rozpoznania viac nez 90%. Uspesnost

metody PCA pouzitej v tejto diplomovej praci je 81,43%.

Scénka?2

Scénka2 bola natocena kvoli otestovanie algoritmu na bocnych pohl'adoch. Tu v§ak
algoritmus zlyhal vo véacSine pripadov. V tomto pripade bola snaha vytvorit databazu
fotiek tvari orezanim videi, kde osoba otacala hlavou najprv do jednej a potom do
druhej strany. Tieto videa vSak boli natoCené v inej polohe snimacieho zariadenia, ako
pri samotnom natacani videosekvencii. To spdsobilo 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

46



Nasledne sa pouzil spdsob rovnaky ako pri ziskavani fotiek pri prvej scénke, av§ak
tvare na jednotlivych snimkach su znacne rozmazané a v mnohych pripadoch kvoli
chybnej detekcii neuplné. Preto je databaza 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¢§om nakloneni tvare voci 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 metdody pri nakloneni hlavy je velmi nizka. Okrem
vysSie spominanych faktorov sa na zlom vysledku podiel'al aj fakt, ze nebolo mozné
natoCit’ Uplne rovnaké videa pre kazdu osobu, pretoze kazdd osoba mala inu 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
vypoCtové moznosti pocitata, na ktorom bolo rozpoznavanie testované. Dovodom,
preCo rozpoznavanie tvare na video-sekvenciach prebieha na pozadi spusteného
algoritmu je ten, Ze samotné operacie nacitania a detekcie tvare su vypoctovo naro¢né.
Pri nacitani 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
idedlna. Je ovplyvnena osvetlenim tvare, ktoré sa vSak za normalnych okolnosti pri
pohybe osoby meni. Takisto sa meni aj poloha tvare a pozadie za tvarou, ktoré by bolo
pri statickych fotografiach konstantné. Preto by bolo vhodnejSie vyuzit napriklad
metodu ICA, ktora by nemala byt na osvetleni az tak zavisla, popripade vyuzit spojenie
metody PCA sinou metddou, napriklad LDA, ktora zohladiuje vnutrotriednu
variabilitu. To by vSak tiez nevyrieSilo otazku chybnej detekcie tvare pri vacSom
nakloneni tvare voCi snimaciemu zariadeniu. A teda princip vytvoreny Vv tejto
diplomove] praci nedokaze uspeSne rieSit rozpoznanie tvare pri jej natoceni

o 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 kazdu osobu a zistuje len
podobnost’ najblizsej osoby. To by pri verifikaCnom 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 metddou PCA nepostacujuce,
pretoze by na oklamanie systému bola dostato¢na vytlacend fotografia danej osoby.

Vhodnej$ia by bola preto napriklad metdda 3D rozpoznania tvare.
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6 ZAVER

Ulohou tejto diplomovej prace bolo nastudovat’ si rozne metddy rozpoznania tvare,
ktoré sa v suCasnosti pouzivaji, vyskusat si implementaciu algoritmu na detekciu
a rozpoznanie tvare a vytvorit databazu videi, ktoré budu 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, strucne
charakterizované biometrické metody, ktoré sa v sucasnosti najCastejSie vyuzivaju,
a takisto popisané parametre vyuzivajuce sa na hodnotenie vykonnosti biometrického

systému.

Druha kapitola sa zaoberala teoretickym popisom procesu rozpoznavania tvare.
Jednou z najdolezitejSich Casti 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 v praci strune 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 pohladu snimanej osoby. Pri tvarach, kde sa snimané
osoby pozerali priamo do kamery bola detekcia bezchybna, avSak pri zva¢Sovani uhlu
natocenia hlavy voci kamere sa detekéna ucinnost’ algoritmu znizovala. Nasledne bol
popisany navrh snimania videosekvencii, na ktorych bola otestovana metoda PCA pre

rozpoznanie tvare. Vysledky testovania su popisané v kapitole 4.

Posedna, priata kapitola sa zaobera diskusiou k vysledkom prace a zhodnoteni
celkovej funkénosti pouzite] metody. Tato metodda 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 0sdb vo videach sa vSak
prejavili jej limitacie, ktorymi su hlavne potreba konStantného osvetlenia a rovnakej
polohy hlavy ako na testovacich snimkach. Vyuzitie tejto metddy v praxi je hlavne
kvoli spominanym limitaciam obmedzené, a bolo by mozné ju vyuzit v systémoch, kde
nie je kladeny velky doraz na presnost.

49



LITERATURA

[1] DRAHANSKY, M., ORSAG, F. Biometrie. Vyd. 1. Brno: Computer press a.s., 2011, s.
294. ISBN 978-80-254-8979-6.

[2] RAK.R.,MATYAS, F, RIHA, Z. Biometrie a identita clovéka ve forenznich a komercnich
aplikacich. Vyd. 1. Praha: Grada, 2008, s. 631. ISBN 978-80-247-2365-5.

[3] SCUREK, R. Biometrické metody identifikace osob v bezpecnostni praxi. Studijni text.
[online]. VSB TU Ostrava, Fakulta bezpeénostniho inzenyrstvi, Katedra bezpeénostniho
managementu, Odd€leni bezpecnosti osob a majetku, 2008 [cit. 2015-12-09]. Dostupné z:
https://www.fbi.vsb.cz/export/sites/fbi/040/.content/sys-
cs/resource/PDF/biometricke_metody.pdf

[4] Daktyloskopia. Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San Francisco (CA): Wikimedia

Foundation, 2001- [cit. 2015-12-09]. Dostupné z:
https://sk.wikipedia.org/wiki/Daktyloskopia
[5] Signosoft s.r.o. [online]. [cit. 2015-12-11]. Dostupné z:

http://www.signosoft.com/biometrickepodpisy.php

[6] MING-HSUAN YANG, D.J. KRIEGMAN a N. AHUJA. Detecting faces in images: a
survey. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence [online]. 24(1):
34-58 [cit. 2016-01-04]. DOI: 10.1109/34.982883. ISSN 01628828. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/Ilpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=982883

[7]1 JURACEK, A. Lokalizace oblicejii ve video sekvencich v redlném case . Bmo: Vysoké
uceni technické v Bmé, Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii, 2009. 77 s.
Vedouci diplomové prace Ing. Miloslav Richter, Ph.D.

[8] HAUSER,V. Rozpozndvini obliceju v obraze. Bmo: Vysoké uceni technické v Bmé,
Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, 2012. 60 s. Vedouci diplomové
prace Ing. Kamil Riha, Ph.D

[9] PRINOSIL, J. a M. KROLIKOWSKI. Vyuziti detektoru Viola-Jones pro lokalizaci
obliceje a o¢i v barevnych obrazech. Elektrorevue. 2008, (31): 1-16. ISSN 1213-1539.

[10] TSALAKANIDOU, Filareti, Sotiris MALASSIOTIS a Michael G. STRINTZIS. Face
Recognition - Face Detection, Global Approaches for, Feature Based Techniques,
Problems and Considerations, Conclusions and Future Developments [online].[cit. 2016-
01-04]. Dostupné Z: http://encyclopedia.jrank.org/articles/pages/6741/Face-
Recognition.html

[11] JAFRI, Rabia a Hamid R. ARABNIA. A Survey of Face Recognition Techniques. Journal
of Information Processing Systems [online]. 2009, 5(2): 41-68 [cit. 2015-12-29]. DOI:
10.3745/J1PS.2009.5.2.041. ISSN 1976-913x. Dostupné VA
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.446.3828&rep=rep1&type=pdf

[12] LI, Chang-Tsun. Handbook of research on computational forensics, digital crime, and
investigation: methods and solutions [online]. Hershey, PA: Information Science
Reference, c2010, s. 53-78 [cit. 2015-12-29]. ISBN 1605668370. Dostupné z:
https://www2.warwick.ac.uk/fac/sci/dcs/people/abhir_bhalerao/publications/face-
recognition-chapter.pdf.

50


https://www.fbi.vsb.cz/export/sites/fbi/040/xontent/sys-
https://sk.wikipedia.org/wiki/Daktyloskopia
http://www.signosoft.com/biometrickepodpisy.php
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?amumber=982883
http://encyclopedia.jrank.org/articles/pages/6741/Face-
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.446.3828&rep=repl&type=pdf
https://www2.warwick.ac.uk/fac/sci/dcs/people/abhir

[13] TURK, Matthew a Alex PENTLAND. Eigenfaces for Recognition. Journal of Cognitive
Neuroscience [online]. 1991, 3(1): 71-86 [cit. 2015-12-30]. DOLI
10.1162/jocn.1991.3.1.71.  ISSN  0898-929x.  Dostupné¢  z:  http://www.face-
rec.org/algorithms/PCA/jcn.pdf

[14] DRAPER, Bruce A., Kyungim BAEK, Marian Stewart BARTLETT a J.Ross
BEVERIDGE. Recognizing faces with PCA and ICA. Computer Vision and Image
Understanding [online]. 2003,91(1-2): 115-137 [cit. 2015-12-30]. DOI: 10.1016/S1077-
3142(03)00077-8. ISSN 10773142. Dostupné z:
http://www.cc.gatech.edu/~isbell/reading/papers/draper_cviu03.pdf

[15] DUBSKY M. Simulace biometrickych zabezpecovacich systémii pracujicich na principu
rozpoznavani tvafe. VUT v Bmé, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii,
Ustav telekomunikaci, 2008. 85 str. Diplomova prace. Vedouci prace ing. Hicham Atassi.

[16] MAHMUD, Firoz, Mst. Taskia KHATUN, Syed Tauhid ZUHORI, Shyla AFROGE,
Mumu AKTAR a Biprodip PAL. Face recognition using Principle Component Analysis
and Linear Discriminant Analysis. 2015 International Conference on Electrical
Engineering and Information Communication Technology (ICEEICT) [online]. IEEE,
2015, : 1-4 [cit. 2016-01-04]. DOI: 10.1109/ICEEICT.2015.7307518. ISBN 978-1-4673-
6676-2. Dostupné Z:
http://ieeexplore.ieee.org/Ipdocs/epicO3/wrapper.htm?arnumber=7307518

[17] Face Detection and Tracking Using the KL T Algorithm. In: MathWorks [online]. United
States [cit. 2016-05-15]. Dostupné z:
http://www.mathworks.com/help/vision/examples/face-detection-and-tracking-using-the-

klt-algorithm.html?requestedDomain=www.mathworks.com

[18] KUMAR, Sanjeev a Harpreet KAUR. FACE RECOGNITION TECHNIQUES:
CLASSIFICATION AND COMPARISONS. International Journal of Information
Technology and Knowledge Management [online]. 2012, 5(2), 361-363 [cit. 2016-05-15].
ISSN  0973-4414. Dostupné¢  z:  http://www.csjournals.com/IJITKM/PDF%?205-
2/26_Sanjeev_Kumar.pdf

[19] AHONEN, T., A. HADID a M. PIETIKAINEN. Face Description with Local Binary
Patterns: Application to Face Recognition./EEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence [online]. 2006, 28(12), 2037-2041 [cit. 2016-05-15]. DOL:
10.1109/TPAMI.2006.244. ISSN 0162-8828. Dostupné Z:
http://ieeexplore.ieee.org/Ipdocs/epicO3/wrapper.htm?arnumber=1717463

[20] CHE-HUA, Yeh, Pei-Ruu SHIH, Kuan-Ting LIU, Huang-Ming CHANG a Ming
OUHYOUNG. A Comparison of Three Methods of Face Recognition for Home

Photos [online]. [cit. 2016-05-15]. Dostupné z:
http://www.cmlab.csie.ntu.edu.tw/~sakurawars/img/Poster2009.pdf. ~ National = Taiwan
University.

[21] SOLANKI, Dhavalsinh V. a Ashish M. KOTHARI. A Survey on Face Recognition
Techniques and its Applications. Journal of Image Processing & Pattern Recognition
Progress [online]. 2014, 1(3), 1-6 [cit. 2016-05-17]. ISSN 2394-1995. Dostupné z:
http://www.academia.edu/10065628/Face_Recognition_Techniques

[22] Online Video Cutter. 123APPS [online]. [cit. 2016-05-17]. Dostupné z: http://online-video-
cutter.com/

[23] KUANG-CHIH LEE, J. HO, MING-HSUAN YANG a D. KRIEGMAN. Video-based face
recognition using probabilistic appearance manifolds. 2003 IEEE Computer Society

51


http://www.face-
http://rec.org/algorithms/PCA/jcn.pdf
http://www.cc.gatech.edu/~isbell/reading/papers/draper_cviu03.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?amumber=7307518
http://www.mathworks.com/help/vision/examples/face-detection-and-tracking-using-the-
http://www.mathworks.com
http://www.csiournals.com/IJITKM/PDF%205-
http://ieeexplore.ieee.or
http://www.cmlab.csie.ntu.edu.tw/~sakurawars/img/Poster2009.pdf
http://www.academia.edu/10065628/Face
http://online-video-
http://cutter.com/

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2003. Proceedings[online].
IEEE  Comput. Soc, 2003, , [I-313-1-320 [cit. = 2016-05-20]. DOL:
10.1109/CVPR.2003.1211369. ISBN 0-7695-1900-8. Dostupné Z
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epicO3/wrapper.htm?arnumber=1211369

[24] AGGARWAL, G., AK.R. CHOWDHURY, R. CHELLAPPA a D. KRIEGMAN. A
system identification approach for video-based face recognition. Proceedings of the 17th
International Conference on Pattern Recognition, 2004. ICPR 2004 [online]. IEEE, 2004, ,
175-178 Vol.4 [cit. 2016-05-20]. DOI: 10.1109/ICPR.2004.1333732. ISBN 0-7695-2128-
2. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/Ipdocs/epicO3/wrapper.htm?arnumber=1333732

[25] FileExchange: rotateXLabels( ax, angle, varargin ). MathWorks [online]. [cit. 2016-05-20].
Dostupné z: http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/27812-rotate-x-axis-
tick-labels/content/rotateXILabels.m

52


http://ieeexplore.ieee.or
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=1333732
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/27812-rotate-x-axis-

Z0ZNAM SKRATIEK

IT
FAR
FRR
FMR
FNMR
EER
FTA
FTE
FIM
ROC
PCA
LDA
SVM
ASM
AAM
EBGM
LBP
ICA

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

sucCast'ou 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 sluzi na detegovanie tvare a jej nasledné sledovanie
vyuzitim algoritmu KTL. Vznikla Gipravou funkcii vol'ne dostupnych na stranke
Matlabu

- PCA.m - funkcia sluzi 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 sluzi na vyhodnotenie podobnosti tvare na
videu s tvarami v databaze

- rotateXLabels.m - tato funkcia sluzi na natoCenie popiskov v osi x a je
prevzata z [25]
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