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Vlozené zadani

Cile, kterych ma byt dosazeno:

Cilem projektu je provedeni analyzy soucasného stavu problematiky identifikace
oblic¢eju s naslednou implementaci vhodnych metod a algoritmii pro rozpoznavani
obliceju z dané databaze snimki. Analyza bude zahrnovat mimo jiné také statistické
metody a metodu shlukovych grafi. Vysledky testovani jednotlivych metod budou
vhodnym zpisobem kvantifikovany.

Charakteristika problematiky ukolu:

Projekt zahrnuje analyzu klasifika¢nich algoritmt v oblasti poc¢itacového rozpoznavani
obliceju véetné vybéru a implementace vhodného feSeni pro danou databdzi snimkii.
Vytvoteny program bude zalozen na modernich prosttedcich objektové technologie a
bude umoziovat automatické vyhodnoceni snimkti véetné kvantifikovaného zhodnoceni
vysledki pro danou databazi.
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ABSTRAKT

Prace se zabyva popisem zékladnich metod pro problematiku rozpoznavani oblicej.
Mezi popisované metody patii PCA, LDA, ICA, trasovd transformace, technika
shlukovych grafli, genetické algoritmy a neuronové sité. V praktické casti se prace
zabyva implementaci algoritmu PCA a jeho kombinaci s neuronovou siti s radialni bazi
a genetického algoritmu. Neuronova sit’ s radialni bazi je pouzita v roli klasifikatoru a
geneticky algoritmus je v jednom piipadé pouzit pro trénink neuronové sité¢ a v druhém
piipad¢ pro vybér vlastnich vektorti vytvorenych metodou PCA. Tato metoda, spojeni
PCA + GA, zvané EPCA, dosahuje na testované ORL databazi nejlepSich vysledki
v ramci porovnavanych algoritmti.

ABSTRACT

This work is describing basic methods of face recognition. The methods PCA, LDA,
ICA, trace tranfsorm, elastic bunch graph map, genetic algorithm and neural network
are described. In practical part, the PCA, PCA + RBF neural network and genetic
algorithms are implemented. The RBF neural network is used in the way of clasificator
and genetic algorithm is used for RBF NN training in one case and for selecting
eigenvectors from PCA method in the other case. This method, PCA + GA, called
EPCA, outperform other methods tested in this work on the ORL testing database.
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1 Uvod

Uz tisice let se clovék zdokonaluje v rozpoznavani obli¢eji. Odpradavna
potieboval rozliSovat kdo je pfitel a kdo nepfitel, a prave tato rozpoznavaci schopnost je
potiebnd 1 v soucasnosti. Je dobré si pamatovat a rozliSovat dilezité tvare. Asi by
nebylo dobré poplést si pana feditele s vratnym a tak podobné. Stejné tomu bylo i
v minulosti, protoze neexistovali zddné obCanské priikkazy a bylo tfeba rozliSovat Cleny
tlupy, kdo byl vidce, kdo byli ¢lenové, a tak mit moznost zav€asu rozpoznat napiiklad
vetielce s nekalymi imysly. Bohuzel pro techniku, ale nastésti pro nas lidi, nefunguje
rozpoznavani znamych osobnosti pouze na obli¢eji, ale dokdzeme lidi rozpoznat pomoci
celé tfady pomocnych faktorti. Urcit€¢ si sami dokazete vybavit, jak jste svého
znamého/znamou poznali uz podle chiize nebo na 100 metri podle barvy vlast ¢i
obleceni. Lidsky mozek mé velkou vyhodu Ze nedokonalosti vjemi dokdze nahradit
kontextem. Je tomu stejn¢ u zraku, sluchu a pravdépodobné i dalSich lidskych smysli.
U sluchu je to vice nez zfejmé. Pokud poslouchdme rozhlas nebo né¢i rozhovor a
kvalita zvuku neni pfili§ vysoka, ¢i okoli zplsobuje silné ruSeni, charakteristické casti
signalu jsou zkresleny a vten okamzik mozek pouzije kontextovy pfistup
k vyhodnoceni vjemu. Pokud budeme poslouchat politickou debatu, urcité dame pii
vyhodnoceni slova prednost slovu ,,pravo* nez naptiklad ,,pradlo. Stejné tak pokud
potkame na ulici znamého, ktery se podoba Karlovi nebo Romanovi a nejsme si tedy
zprvu jisti, zaéne pracovat kontextova logika. Karel by mél byt v praci, ale Roman jel
na dovolenou do Egypta. Jaka je pravdépodobnost, Ze se Roman vratil z Egypta a jaka
je pravdépodobnost, ze se Karel zrovna vydal z prace na obéd nebo si potteboval néco
zafidit. Nejzajimavéjsi je, Ze tyto mySlenkové pochody vibec nemusi probihat
uvédomeéle. Je to stejné, jako kdyz bydlite v Olomouci, kde mate sviij okruh zndmych, a
po piijezdu do Brna automaticky, aniz byste si to uvédomovali, pfepinate na jiny okruh
znamych a s tim mozek pracuje. Mozek je ale natolik propracovany, zZe co nenajde
rychle pomoci jednoho kontextu, pokusi se nalézt feSeni pomoci dalSiho. To znamena,
ze dokéze velice rychle a efektivné prepinat mezi kontexty, dokud zadany problém
nevyfesi.

Pro nazornost si miizeme piredstavit kontext jako obecnou rovinu. Dalsi kontext
bude dalsi obecna rovina, kterd se s prvnim kontextovou rovinou nemusi vibec nikde
potkat, takze ji mliZeme oznaCit za paralelni rovinu (kontext). V oblasti, kde se
kontextové roviny protinaji, bychom tedy méli hledat feSeni. Napiiklad v praniku
kontextové roviny ,,voda“ a ,,sport” by se m¢li nachazet naptiklad: vodni lyzovani,
plavani, kanoistika, windsurfing, vodni polo a mnoho dalsich. Pokud se pii badani po
dalSich sportech zamyslite, zjistite, ze dost Casu zabere najit pravé dalsi kontext, ktery
by pomohl nalézt dal$i mozné vodni sporty. Tak naptiklad kontext ,,lod** pomohl nalézt
behem chvilky sporty typu windsurfing, kanoistiku, jizda v kajaku. Kontext ,,balon*
pomohl nalézt vodni pdlo. D4 se z toho tedy usoudit, Ze ¢im vice kontextu zname, tim
1épe a rychleji dojdeme k feSeni.

Tento piedpoklad nam ale identifikaci obliCeje pomérné stézuje, protoze
nemuzeme pracovat v obecném kontextu, jako je vyska postavy, vahova kategorie,
pohlavi, obleceni atd. U pohlavi by mohl né¢kdo namitat, Ze 1ze rozpoznat uz z obliceje,
ale ne vzdy tomu tak je a mohlo by dojit pouze ke zbytecnému zmateni. Jedinym
voditkem nam tedy zlstdvaji samotné rysy obliceje. Rysem obliceje v obecné roviné
muzeme uvazovat tvar obliceje, velikost a tvar rt, nosu, o¢i, oboCi, uz méné si
v§imame napft. usi, které byvaji Casto skryty vlasy, a proto nemaji pfili§ velkou véhu,
ikdyz v nékterych piipadech mohou byt velmi charakteristickym rysem obliceje.
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Samoziejm¢ 1 délka a barva vlasi hraje svou roli pro rychlé zaSkatulkovani
posuzovaného obliceje. Bohuzel pro technické zpracovani se vétSina téchto rysti méni.
Je par ryst, které se neméni, jako je rozteC oci, velikost nosu a vzdalenost od oci, ale 1
tady metody identifikace obli¢eji maji problémy se zménou téchto vzdalenosti pii
natoceni hlavy jinam nez pfimo na snimaci zafizeni. Je to jako bychom se snazili méfit
pravitkem vyfocenym pod jinym neZz pravym uthlem. Dalsi problém je, Ze nezname
absolutni hodnoty vzdalenosti, ale jenom pomér vzdalenosti, takze do stejné¢ho pytle
hazime vSechny obli¢eje at’ uz maji rozte¢ o¢i 6¢cm a vzdalenost k nosu Scm nebo rozte¢
o¢i 6,6cm a vzdalenost knosu 5,5cm. Tyto metody jsou jiz piedem odsouzené
k nezdaru pro trosku vétsi databazi snimki. Lep$im pfistupem je snaha rozliSovat tvary.
O tento pfistup se pokousi napiiklad metoda shlukovych grafi. Bohuzel i tvary se
zkresluji s natoenim tvare a tak i tato metoda je odsouzena k nezdaru u snimki, které
nejsou z dokonale ¢elniho pohledu.

Zatim nejlepSim zplisobem je ptenechat vyhledani vyznaénych rysti samotnému
pocitaci a pomoci statistickych metod pak vybirat nejpodobnéjsi tvar. Tyto metody jsou
naptiklad PCA, LDA, ICA.

1.1 Cil prace

Cilem prace je provedeni analyzy soucasné¢ho stavu problematiky identifikace
oblicejli a implementovani vybrané metody se snahou dosahnout lepsich vysledka. Pti
vybéru metody k implementaci budou upfednostnény metody vyuzivajici neuronové sité
nebo genetické algoritmy. Nové implementovany algoritmus bude vhodnym zptsobem
porovnan se zékladni metodou nad stejnou databazi snimku, aby se dal jednoznacné
posoudit piinos ¢i nevyhoda nové metody.
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2 Proces rozpoznavani

Proces rozpoznavani ma nasledujici obecné schéma. Nejprve se ve snimku
vyhleda oblicej. Posléze se obliej vyfizne a normalizuje. Nasledné se mohou hledat a
extrahovat vyznacné ¢asti obliceje jako jsou rty, o€i, nos atd. Dale se tyto rysy musi
ohodnotit a vysledky se ulozi do databaze, ve které se pfifazuji k urCité osobé. Pii
rozpoznavani se totéZz provede s testovanou fotkou a ziskané hodnoty se porovnavaji
s hodnotami v databézi a hleda se nejpodobné¢jsi oblice;.

Tréninkova Vybér Detekce Normalizace
sada »  snimku »  oblasti » snimku (ofiznuti,
oblic¢eju hlavy rotace,...)
A 4
Ulozeni do Redukce na Vyhledavani a
databaze. | dilezité | extrakce rystu
rysy. obliceje.
A 4
Testovaci Porovnavaci Settidéné vysledky

oblicej > modul > porovnavani

Obr. 1 Schéma obecného procesu identifikace obliceju.

Rizné algoritmy nemusi obsahovat vSechny bloky uvedeného schéma nebo
mohou spojovat vice blokii do jednoho.

2.1 Predzpracovani obrazu

Pfed samotnym procesem rozpozndvani se u snimkd mohou provadét rozlicné
operace. Podle toho, jaky snimek dostaneme, volime vhodny postup. Pokud ziskdme
snimky obsahujici Sum, mizeme aplikovat konvolu¢ni filtry na potlaceni tohoto Sumu,
stejné tak mizeme pievadét barevné snimky do odstini Sedi. V pripad¢ Zze neméame
snimky pouhého vytezu obli¢eje, musime provést nejprve detekci obliceje a ten pokud
mozno transformovat do spravné velikosti a thlu natoceni, tak aby oc¢i byly v predem
definované rovingé. Tato problematika by si vSak svou rozsahlosti zaslouZzila
samostatnou praci, a proto se ji v této praci vénovat nebudeme.
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3 Metody rozpoznavani

Ptistupli a metod v problematice rozpoznavani obli¢ejl je velmi mnoho. Mezi dvé
hlavni skupiny se fadi metody strukturdlni a metody holistické. Strukturalni metody se
zaméfuji na Casti obliceje, jako jsou o€i, Usta a nos, a vyuzivaji méfeni
antropometrickych  veli¢in s jejich naslednym porovnanim s databazi naméfenych
hodnot u jinych snimkt. Holistické metody naopak vyuzivaji celého obrazu chépaného
jako signal a hledani charakteristickych ryst vtomto signalu s naslednym
porovnavanim. Holistické metody byvaji Castéji vyuzivany, protoze jejich proces muize
byt plné automatizovan. Castym zastupcem této skupiny byva metoda PCA a
kombinace metod Casto zalozené praveé na této metodé.

3.1 Korela¢ni metody

Pravdépodobné nejjednodussi klasifikacni schéma je zalozeno na klasifikaci pies
nejblizsiho souseda v projekénim prostoru. Tedy, obrazek v testovaci sadé€ je rozpoznan
(klasifikovan) piifazenim hodnoty nejbliz§iho bodu v tréninkové sad€, kde jsou
vzdalenosti méteny v projekénim prostoru. Pokud jsou vSechny obrazky normalizovany
na nulovy prumér a jednotkovy rozptyl, pak je tato procedura rovna vybéru obrazku
z tréninkové mnoziny, ktery nejlépe koreluje s testovanym obrazkem. Pfi pouZiti
normalizace jsou vysledky nezavislé na intenzité svételného zdroje ¢i na automatickém
vyvazeni jasu u snimaci techniky.

Tato metoda, kterd byva castecné oznacovana jako korelac¢ni, ma nékolik dobie
znamych nevyhod. Prvni nevyhodou je, pokud snimek v ucici se mnoziné je ziskan za
rozdilného osvétleni, pak korespondujici body v projekénim prostoru nebudou blizko
sebe. V disledku toho bude zapotiebi husté vzorkovaci mnoziny pro rizné moznosti
nasviceni. Druhou nevyhodou je vypocetni naro¢nost. Pro rozpoznani je zapotiebi
provést korelaci testovaciho snimku s kazdym snimkem v tréninkové mnoziné. Pro
pokusnou implementaci byl vyvinut i specialni VLSI hardware. Tieti zcela ziejmou
nevyhodou je nutnost velkého mista pro uloZeni tréninkové mnoziny, kterd musi
obsahovat velky pocet snimkt pro kazdou osobu. [1][2]

3.2 PCA (Principal Component Analysis)

Pro vypocetni a prostorovou nékladnost korelaéni metody bylo pfirozenou snahou
snizit rozmernost této metody. Technikou pro sniZzeni rozmérnosti ulohy v pocitaCovém
vidéni — zejména v identifikaci obli¢eji — je analyza hlavnich slozek.[2]

Metoda analyzy hlavnich slozek je odvozena z Karhunen-Loevovi transformace.
Pro dany reprezentujici s-rozmérny vektor pro kazdy oblicej z mnoziny tréninkovych
obrazkli se metoda analyzy hlavnich slozek snaZzi najit t-rozmérny podprostor, jehoz
zakladni vektory koresponduji s maximy smérovych rozdilli v originalnim projekénim
prostoru. Tento novy podprostor je obvykle méné rozmérny (t<<s). Pokud povazujeme
¢asti obrazu jako ndhodné proménné, potom PCA zakladni vektor je definovan jako
vlastni vektory z rozptylné matice.[1][4]

PCA vybira linearni projekci redukujici rozmérnost, ktera maximalizuje rozptyl ze
vSech promitanych vzorkii. Formalnéji: uvazujme sadu N vzorovych snimki {xi,
X2,...,XN} nesouci hodnoty v n-rozmérném projekénim prostoru a predpokladejme, ze
kazdy snimek nalezi do jedné z ¢ tfid {X;, Xy, ..., X.}. Déle také uvazujme linearni
transformaéni mapovani origindlniho n-rozmérného projekéniho prostoru do

-17 -



Diplomova prace

m-rozmérného prostoru rysi, kde m < n. Novy vektor rysi yx € R™ je definovan
nasledujici linedrni transformaci:

Vi = Wx, k=1,2,...N
kde W € R¥™ je matice s ortogonalnimi sloupci.

Pokud je rozptylova matice St definovana jako

N
S, = Z(xk _:U)(xk _/U)T
=1

kde n je pocet vzorovych snimki a pe R" je primérny snimek ze vSech vzorkd, pak po
aplikaci linearni transformace W', je rozptylovd matice z vektord rysi {yi,ya....,yn}
rovna W'S;W. Projekce Wopt u metody PCA je volena pro maximalizaci determinantu
celkové rozptylové matice z promitanych vzorkd, napf.

W, =arg max WTSTW‘

:[W1 w, .. wm]

kde {w;]i=1, 2,...,m } je sada n-rozmérnych vlastnich vektorli z St korespondujici s m
nejvetsSich vlastnich hodnot. V momenté, kdy vlastni vektory dosédhnou stejného
rozméru jako originalni obrazky, zatneme je oznaCovat jako Charakteristické obrazky a
Charakteristické obliceje. Pokud provadime klasifikaci za pouziti klasifikatoru ptes
nejblizsi sousedy v redukovaném prostoru rysit a m je voleno jako pocet N obrazki
v tréninkové sadé, pak metoda charakteristického obliceje je rovnocenna s korelaéni
metodou popisovanou v predchozi kapitole.

Nevyhodou tohoto pfistupu je, ze rozptyl, ktery se stdva maximalni, nenalezi pouze
mezitfidé rozptylu, coz je uzite¢né pro klasifikaci, ale i rozptylu uvniti t¥idy, coz je pro
klasifika¢ni ucely nezadouci informace. Hodné rozdili mezi obrazky je zapfti¢inéno
zménami osvétleni. Pokud je tedy PCA pouZita pro snimky obli¢ejii v riznorodém
osvétleni, pak projekéni matice Wop bude obsahovat hlavni slozky (tj. Charakteristické
obliceje) které si zachova v projekénim prostoru diky ridznorodému osvétleni.
V disledku toho nebudou vzorky v projekénim prostoru dostate¢né napéchovany, ¢i se
dokonce mohou promichat s dal§imi tfidami.

Bylo zjisténo, ze odstranénim 3 nejvyznacnéjsich zékladnich slozek, se rozliSitelnost
v zavislosti na osvétleni snizi. Snahou je, aby se napt. odstranénim nékterych hlavnich
slozek potlacila rozdilnost zpisobend svétlem. Pak ignorovanim takové slozky lze
dosahnout lepsiho uspotadani vzorkl v projekénim prostoru. S tim ale jesté souvisi fakt,
ze n€kolik prvnich hlavnich slozek vyhradné souvisi s rozdilnosti v nasviceni, a tim
padem mtizeme piijit 1 o uzitecné informace potifebné k rozpoznavani. [2]

3.3 Linearni podprostory

Oboji, korelace i metoda charakteristické obliceje jsou predurc¢eny k nevhodnému
chovani pfi zméndch sméru osvétleni. Dokonce i zobrazeni pro metody vyuzivajici
pozorovani snimkd konkrétni tvare (za predpokladu Lambertianova povrchu beze stini)
lezi v 3D linedrnim podprostoru.

Uvazujme bod p na difaznim povrchu osvétleném svételnym zdrojem umisténym
v nekoneénu. Necht' s € R’ je sloupcovy vektor vyznacujici soudin intenzity osvétleni
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s jednotkovym vektorem pro smér zdroje svétla. Kdyz je povrch snimdn kamerou,
vysledna intenzita bodu obrazku je dana

E(p)=a(p)n(p)’s

kde n(p) je vnitini normalovy vektor povrchu vbodé p a a(p) je podil
dopadajicitho a odrdzejiciho zafeni od povrchu v bod¢ p. To ukazuje, Ze intenzita
snimku v bodé& p je linearni v s € R’. Tedy pfi absenci stinovani postadi 3 dané snimky
difuzniho povrchu ze stejného bodu pohledu pro 3 znamé linedrné nezavislé sméry
zdroje svétla k ziskani normal povrchu a podilu dopadajiciho a odrazeného zafeni. Tato
metoda je dobfe zndma pro stereo fotografii. Alternativné lze obrazek ziskat z povrchu
pfi libovolném sméru osvétlent, pfi linearni kombinaci 3 originalnich snimkd.

Pro klasifikaci je tento fakt velmi dulezity. Poukazuje na to, Ze pro pevny bod
pohledu lezi snimky s difuznim povrchem v 3D linedrnim podprostoru ve
vysoce-rozmérovém zobrazovacim prostoru. Toto pozorovani navrhuje jednoduchy
klasifika¢ni algoritmus pro rozpoznani difuzniho povrchu — necitlivého na velky rozsah
svételnych podminek.

Pro kazdy obli¢ej se vezmou 3 nebo vice snimkili nasvicenych z riznych stran a
vytvoii se 3D zaklad pro linearni podprostor. Pov§imnéte si, ze tfi zakladni vektory maji
stejny rozmér jako snimky z tréninkové sady a muzou byt chapany jako zadkladni
obrazky. Pro proces rozpoznavani uz jen jednoduse dopocitime vzdalenosti nového
obrazku do kazdého z linearnich podprostorii a zvolime obli¢ej s nejmensi prostorovou
vzdalenosti. Tento proces nazyvame metodou Linearniho podprostoru.

Pokud snimky nejsou zaSuméné ¢i nejsou CasteCné zahaleny ve tme, algoritmus
linedrniho podprostoru by mél dosahovat nulové trovné chybového rozpoznavani pii
jakémkoliv osvétleni za predpokladu difuzniho povrchu. Nicméné je zde nékolik
padnych davodl pro¢ tomu tak neni. Prvni divodem je vlastni stinéni, zrcadleni a vyraz
tvare, diky ¢emuZz se nachazeji v obli¢eji mista, kterd ptes své rozdilnosti nezapadaji do
modelu linedrniho podprostoru. Pti dostatecném poctu snimkt bychom méli byt schopni
rozliSit, ktera mista v obli¢eji témto neduhtim podléhaji, a kterd jsou vhodna pro
rozpoznavaci proces. Druhym problémem je potfeba métit vzdalenost k linedrnimu
podprostoru pro kazdou osobu. I kdyz jsme timto dosdhly velkého pokroku od
korelacniho pfistupu, stale potiebujeme velky pocet snimkli reprezentujicich
rozmanitosti kazdé tiidy, a tim i velkou vypoctovou narocnost. A v posledni fad¢,
z pohledu ukladani dat, algoritmus linedrniho podprostoru musi drzet tfi snimky
v paméti pro kazdou osobu. [2]

3.4 Fisherfaces

Ptedchozi algoritmus tézil z faktu, Ze za nepochybné zidealizovanych podminek,
rozdilnosti tfidy lezely v linearnim podprostoru v ramci projekéniho prostoru. Cili jsou
tfidy konvexni a tedy i linearné separovatelné. Slo by provést redukci rozmérnosti
prostfednictvim linearni projekce pii soucasném dosazeni linedrni separovatelnosti.
Toto je silny argument hovofici pro pouziti linearnich metod pro redukci rozmérnosti
v procesu rozpoznavani obliejii, zejména kdyz hleddme necitlivost k svételnym
podminkam.

V momenté¢ kdy mame tréninkovou sadu ohodnocenu, dava smysl pouzit tuto
informaci k vytvoreni vice spolehlivé metody pro redukci rozmérnosti prostoru rysu.
Tady se ukazuje, ze uziti specifické linearni metody tfidy pro redukci rozmérnosti a
jednoduchy klasifikator v redukovaném prostoru ryst, mize dosdhnout lepsi
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rozpoznavaci schopnosti nez dokonce metoda Linedrnich podprostorii nebo metoda
Charakteristického obliceje. Fishertiv linearni diskriminant (FLD) je ptikladem metody
specifické tiidy ve smyslu, Ze zkousi ,,zformovat® rozptyl za ic¢elem zlepsit spolehlivost
pii klasifikaci. Tato metoda vybird W (vice v [3]) v takovém smyslu, Ze pomér rozptylu
mezi tfidami a uvnitf tfidy je maximalizovan.

Necht je matice rozptylu mezi tfidami definovana jako
Sy = ilN,-(ui — i)
a matice rozptylu uvnitf tfidy je definovéana jako
Sy :Z‘ 2 = a1 Yoy~ s )

kde 4 je primérny obrazek tiidy X; a N; je pocet vzorka v tfidé X;. Pokud je Sy
nesingularni, pak optimalni projekce W, je volena jako matice s ortogonalnimi sloupci,
coz maximalizuje pomér determinantu rozptylové matice mezi tiidami z projekcnich
vzorki a determinant matice rozptylu uvnitt tfidy z projekénich vzorkd, tj.

. s,
N s, ] (1)
=[w w, . ow]

kde {w;]i=1,2,..., m } je sada zobecnénych vlastnich vektorti Sg a Sw korespondujici
s m nejvétSich zobecnénych vlastnich hodnot {Ai |i=1,2,...,m} tj.,

SBwl»ZﬂiSww,», 1= 1, 2, e m

Povsimnéte si, ze je zde nejvysSe ¢ - 1 nenulovych zobecnénych vlastnich hodnot a horni
mezi pro m je tedy c - 1, kde ¢ je pocet tfid. Vice v [5].

Pro ilustraci vyhod projekce linearni specifické tfidy, se miiZzete podivat na obr. 2,
na kterém najdete srovnani metody PCA a FLD pro problém dvou tfid, kde jsou vzorky
nahodné rozmistnény ve sméru kolmém k linedrnimu podprostoru. V tomto piipade je
N=20,n=2am= 1. Vzorky kazdé tfidy lezi blizko ptimky prochézejici skrz original
v 2D prostoru ryst. PCA 1 FLD byly pouzity k projekci bodd z 2D do 1D. Porovnani
téchto dvou projekci na obrazku ukazuje, ze PCA promichd tfidy do sebe, takze
v projekénim prostoru uz nejsou linearné separabilni. Je tedy zifejmé, Zze ackoliv PCA
dosahne vétsiho celkového rozptylu, metoda FLD dosahuje vétsiho rozptylu mezi
titidami, a tim padem zjednodusuje klasifikaci.

V problematice rozpoznavani je cloveék vystaven komplikaci, Ze rozptylova
matice vnitini tfidy Sy € R™ je vzdy singularni. To prameni z faktu, ze rozsah Sy je
nejcastéji N — ¢, a obecné je pocet obrazkil v tréninkové mnoziné N mnohem mensi, nez
je pocet bodu n (rozliSeni) v kazdém obrazku. To znamend, Ze je mozné zvolit matici W
takovou, kde rozptyl uvnitt tfidy projekénich vzorkti mize byt vynulovan.
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Obr. 2 Porovnani metody analyzy hlavnich slozek (PCA) s metodou Fischerova
linedrniho diskriminantu (FLD) pro problem 2 trid, kde data kazdé tridy lezi blizko
linearniho podprostoru.

Pro piekonani komplikaci se singularni Sy, je zapotiebi jiné métitko nez (1). Tato
metoda, kterou nazyvame Fisherfaces, fesi tento problém promitanim obrazkti do méné
rozmérného prostoru, takze vyslednd matice rozptylu vnitini tfidy Sy je nesingularni.
Toho je dosaZzeno pouzitim metody PCA k redukci rozmérnosti prostoru rysiina N —c a

posléze aplikovani standardni FLD metody (1) kredukci rozmérnosti na ¢ — 1.
Formalng;ji
Wo;t = W;l;l sz;u (2)

kde

W,. =arg m;lx‘WT S, W‘
WS, |
WS W]

W, =arg max

PovSimnéte si, Ze optimalizace pro W,. je provedena pifes n x (N — c¢) matici
s ortogonalnimi sloupci, zatimco optimalizace Wgq je provedena pies (N — ¢) X m
matici s ortogonalnimi sloupci. Pii poc¢itani W), jsme tedy zahodili pouze tu nejmensi
¢ — 1 hlavni sloZku.
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Samoziejmé jsou zde i jiné zplsoby jak redukovat rozptyl uvnitt tfidy, zatimco
rozptyl mezi tfidami zachovadme. Dalsi takovou moznosti je naptiklad volba W pro
maximalizaci rozptylu mezi tfidami promitanych vzorkii az po ukonceni redukce
rozptylu vnitini tfidy. Vzato do extrému, mizeme maximalizovat rozptyl mezi tfidami
s omezenim, Ze rozptyl uvnitf tfidy bude nula, tj.

W o= argrpglfpgg‘WTSBW‘ (3)

opt

kde W*je sada n x m matic s ortogonalnimi sloupci obsazenych v jadie Sy. [2]

3.5 LDA (Linear Discriminant Analysis)

Linearni diskrimina¢ni analyza je zobecnéni Fisherfaces, takze zaklad metody je
stejny. Tyto metody piekonavaji metodu charakteristického obli¢eje pouzitim
fischerova linearniho diskrimina¢niho kritéria. Snazi se o maximalizaci determinantu
matice rozptylu mezi tfidami a matice rozptylu uvniti tfidy pro promitané vzorky.
Fishertiv diskriminant seskupuje snimky z jedné tiidy a snimky z jinych tfid se snazi
oddélit. Pii promitnuti tfid ve 2D prostoru do pravothlych os, by mohlo dojit
k promichani téchto tfid, a tak se Fishertv diskriminant snazi najit takovou piimku, na
které by tyto tiidy byly oddéleny, viz obr. 3. Na obr. 4 jsou vidét ukdzky dobré a Spatné
separace tiid.[4][12]

|

Y

Y

@) (b)

Obr. 3 a) Body jsou pri projekci na primku smichdny. b) Stejné body jsou pri projekci
na jinou primku oddéleny.
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Obr. 4 a) Dobie oddélené tiidy. B) Spatné oddélené tiidy.
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Matice rozptylu uvniti tfidy S,, a matice rozptylu mezi tfidami S, jsou definovany
jako:

c N T

SW:' : (T/—ﬂj)(rf—ﬂ,-)

kde T je i-ty vzorek ttidy j, w;je pramér tridy j, C je pocet tiid, N; je pocet vzorkl
ve tiide ;.

C

S, = 2w, - e, -

J=1

kde u reprezentuje primér vSech tfid. Pak podprostor LDA je zastfeSen sadou
vektora W =[W,, Wy, ..., Wq4] vyhovujici rovnici

W = argmax

w's,w
w's,w
Matice rozptylu uvnitt t¥idy popisuje, jak blizko jsou snimky obliceje

rozprostfeny uvniti tfidy, a matice rozptylu mezi tiidami popisuje, jak jsou tiidy
oddéleny mezi sebou navzajem.

Pro ptedstavu celkového prubéhu rozpoznavani pomoci metody LDA se podivejte
na nasledujici schéma na obr. 5.

Databaze oblicejil Tréninkova sada

A 4

Testovaci sada
A \ 4
Projekce P LDA
testovacich snimka | (Extrakce ryst)
A \ 4
Vektor rysi Vektory ryst
Klasifikator P

(Euklidovské vzdalenost)

l

Rozhodovani

Obr. 5 Schéma rozpozndvactho procesu pri pouziti LDA metody.
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3.6 ICA (Independent Component Analysis)

Metoda analyzy nezavislych slozek (ICA) hleda zakladni faktory nebo slozky
v mnohoproménnych statistickych datech. Na rozdil od spousty jinych metod, ICA
hleda slozky, které jsou, jak statisticky nezavislé, tak negausovskeé.[9]

V problematice rozpoznavani obliceji se vyuzivaji dvé architektury, které se 1isi
ve sméru porovnavani dat. Zjednodusen¢ feceno je rozdil v tom, zda se postupuje od
oblic¢ejl k bodu obrazu nebo od bodl obrazu k obliceji.

Obecné se metoda ICA pouziva k separaci zdroju signalu, ¢i extrakci rysi a toho
se prave vyuziva v problematice rozpoznévani oblicejil.

3.6.1 Podrobnéjsi popis ICA

Zatimco PCA dekoreluje vstupni data pomoci statistiky druhého fadu a tim
generuje kompresovana data s minimalni stfedni kvadratickou projekéni chybou, ICA
minimalizuje vstupni zavislosti druhého i vyssiho fadu. To je tésné spjato s problémem
rozdelovani slepého zdroje (blind source separation - BSS), kde je cilem rozlozit
sledovany signal do linedrni kombinace nezndmych nezavislych signalii. Necht s je
vektor signalu nezndmého zdroje a x je vektor pozorované smeésice signali. Pokud 4 je
neznama misici matice, pak model michani bude zapsan takto:

x=As

To ptedpoklada, ze zdroj signall je nezavisly na kazdém jiném zdroji a matice smésice
A je regularni. ICA algoritmus, zaloZeny na téchto predpokladech a pozorovani smésice,
se snazi najit misici matici 4 nebo separacni matici W tak, ze

u=Wx=WAs

je odhad nezévislého zdrojového signélu (obr. 6)

zdroj pozorovana dhad
signalu smes odhad s
A W
s I X I u
misici separacni
proces proces

Obr. 6 Separacni model slepého zdroje.

Na metodu ICA se da nahlizet jako na zobecnéni metody PCA. Metoda PCA se
v tomto pfipad€ pouzivd na predzpracovani vstupniho signalu. K pfedzpracovani se
¢asto pouziva i béleni (whitening) [8]. Transformace béleni se pouziva naptiklad pro
odstranéni redundance zdrojli ¢i odstranéni adaptivniho Sumu a miZe byt ur€ena jako
D'R" kde D je diagonalni matice vlastnich hodnot a R je matice ortogonalnich
vlastnich vektorii z kovariantni vzorové matice. PouZitim béleni na pozorované smési,
nicmén¢ ziskame vysledky na zdrojovych signalech pouze do ortogonalni transformace.
ICA jde o krok dal, takze transformuje vybélend data na sadu statisticky nezavislych
signali.
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Signaly jsou statisticky nezavislé, kdyz

Sulw) = Tifu; (u;)
kde f, je pravdépodobnost hustoty funkce u.(Jinymi slovy, vektory u jsou rovnomérné
rozdéleny) Bohuzel nemusi existovat zddna matice W, kterd by splnila podminku
nezavislosti a neni ani zadny uceleny zptlisob nalezeni W. Namisto toho je nckolik
algoritmu, které iterativné aproximuji /¥ a tim nepiimo maximalizuji nezavislost.

Ackoliv je obtizné maximalizovat podminku nezavislosti pfimo, vSechny bézné
ICA algoritmy ptevadéji problém na iterativni optimalizaci hladké funkce, jejiz globalni
optimum je v misté, kde vektory u jsou nezavislé. Nejbéznéjsi ICA algoritmy jsou
InfoMax, FastICA nebo napt. JADE, ale 1 spousta dalSich.

Tak naptiklad metoda InfoMax je zalozena na pozorovani, ze nezavislost je
maximalni kdyZ se maximalizuje entropie H(u)

H(u) = -fu(u)logfu(u)du

InfoMax provadi gradientni vystup(ascent) na elementech wj; tak, aby
maximalizovala H(u). (ndzev vznikl pozorovanim, Zze maximalizaci H(u) také
maximalizuje spolecna informace I(u,x) mezi vstupnimi a vystupnimi vektory)
Algoritmus JADE minimalizuje strmost funkce f(u) skrze spolecnou diagonalizaci
kumulantii ¢tvrtého tadu, zatimco minimalizace strmosti zarovenl maximalizuje
statistickou nezavislost. Metoda FastICA je asi nejobecngjsi, pfi maximalizaci

JO0) = c[E{G()}- E{GW)} T’

kde G je nekvadratickd funkce, v je gausovskd ndhodnd proménna a ¢ je jakédkoliv
kladna konstanta. Jde tedy dokézat, ze maximalizaci jakékoliv funkce z této rovnice,
budeme maximalizovat i nezavislost.

InfoMax, JADE a FastICA jsou vSechny maximalizujici funkce se stejnym
globalnim optimem. Jejich vysledky by mély vzdy konvergovat ke stejnym hodnotam,
pokud je budeme porovnavat na stejné sad¢ dat. V praxi je testovali Zibulevsky a
Pearlmutter a dosli jenom k velmi malym rozdilam [10].

3.6.2 Architektura I — statisticky nezavislé zaklady obrazki

Nehled¢ na pouzity algoritmus k vypoctu ICA, existuji dva rozdilné ptistupy jak
metodu ICA aplikovat v problematice rozpoznavani. V architektufe I se vstupni snimky
obliceji  povazuji za linedrni smés  statisticky nezavislych  zakladnich
obrazkl S kombinovanych neznamou misici matici 4. ICA algoritmus se nauc¢i vahy
matice W, kterd se pouziva k vytvoreni sady nezavislych zakladnich obrazka v fadach U
obr. 7.

V této architektufe jsou snimky obli¢ejii jako proménné a hodnoty bodd obrazku
poskytuji pozorovani pro tyto proménné. Separace zdrojii tedy probihd v prostoru
obli¢ejli. Promitnutim vstupnich snimkii na vazeny tréninkovy vektor produkuje
nezavislé bazové obrazky. ZmenSenou reprezentaci snimkii obli¢eji jsou vektory
koeficienti pouzitych pro linedrni kombinovani nezavislych bazovych obrazkt
k vytvoteni zobrazeni. Prostfedni fada Obr. 8 ukazuje osm bazovych obrazkl
vytvofenych touto architekturou. Jsou prostorové lokalizované na rozdil od PCA
bazovych obrazkl (horni fada) nebo téch co vytvoftila ICA architektura II (spodni fada).
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X U

obrazek 1 bazovy obrazek 1

bazovy obrazek 2

A ' W
S > : >
misici ' naudené
matice vahy
bazovy obrazek m
vstupni obrazky oblicejl nezavislé bazové obrazky

Obr. 7 Hledani statisticky nezavislych bazovych obrazkii.

Barlett a kolektiv poprvé pouzili PCA kprojekci dat do m-rozmérného
podprostoru, aby fidili pocet nezavislych komponent produkovanych metodou ICA. Pak
aplikovali algoritmus InofMax na charakteristické vektory na minimalizaci statistické
zavislosti vramci vyslednych bazovych obrazkd. Toto pouziti PCA, jako
predzpracovani ve dvou krokovém procesu, umoznilo ICA vytvofit podprostor o
velikosti m pro jakoukoliv hodnotu m. Pouziti PCA na ptedzpracovani je také dobré pro
zvySeni vykonnosti ICA, zahozenim malych stop charakteristickych hodnot pted
bélenim, a redukci vypoctové komplexnosti minimalizaci zdvojenych zavislosti. PCA
dekoreluje vstupni data. Zbyvajici zavislosti druhého fadu rozdéluje ICA.

I ST o s
Obr. 8 Osm vektorii rysii pro techniky PCA, ICA I a ICA 1.
Horni fadek obsahuje osm vlastnich vektort s nejvyssimi vlastnimi hodnotami pro
metodu PCA. Druhy ftadek ukazuje osm lokalizovanych vektorli ryst pro ICA

architekturu I a na poslednim fadku je zobrazeno osm (nelokalizovanych) vektori ryst
za pouziti ICA architektury II.

Pokud se pokusime vyjadfit architekturu I matematicky, vypadal by zépis
nasledovné:

Necht’ R je p x m matice obsahujici prvnich m charakteristickych vektoru ze sady
n obrazki obliceji. Pak p bude pocet bodl v tréninkovém obrazku. Radky vstupni
matice ICA jsou prom&nné a sloupce jsou pozorovani, &ili ICA je provedeno na R’.
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Pocet m nezavislych bazovych obrazka v fadcich U jsou pogitany jako U = W*R’. Pak
n x m ICA matice koeficienti B pro linedrni kombinaci nezéavislych bazovych obrazkt
v U je pocitana nasledovngé:

Necht' C je n x m matice z PCA koeficienti, pak
C=X*RaX=C*R'

Z U= W * R" a predpokladu, ze W je invertibilni dostavame
Ri=w'*U

Cili
X=C*wWhH*U=B*U

Kazdy tadek matice B obsahuje koeficienty pro linedrni kombinaci s bazovymi
obrazky k porovnani snimku obliceje s korespondujicim fadkem z matice X. Také plati,
ze X je rekonstrukci originalnich dat s minimalni ¢tvercovou chybou stejné jako u
PCA[11]

3.6.3 Architektura II — Statisticky nezavislé koeficienty

Zatimco jsou bazové obrazky ziskané architekturou I statisticky nezavislé,
koeficienty, reprezentujici vstupni obrazky v podprostoru definovaném bazovymi
obrazky, nejsou. Cilem architektury II je najit statisticky nezavislé koeficienty pro
vstupni data. V této architekture je vstup transponovan z arch. I, kde body obrazu jsou
proménné a obrazky jsou predmétem pozorovani. Separace zdroji je provadéna na
bodech a kazdy fadek z naucené matice vah W je obrazek. Matice A (inverzni matice
W) obsahuje bazové obrazky ve svych sloupcich. Statisticky nezéavislé zdroje
koeficientll v matici S, kterd zahrnuje vstupni obrazky, se daji ziskat ze sloupcti matice
U (obr. 9). Tato architektura byla pouzita k hledani filtrG obrazkl, které vytvareli
statisticky nezavislé vystupy z pfirozené scény. Osm bazovych snimku ve spodni fadé
na obr. 8 ukazuji vice globalnich vlastnosti nez zdkladni obrazky produkované
architekturou I (prostfedni fadek).

Matematicky bychom mohli schéma popsat nasledovné. Statisticky nezavislé
koeficienty jsou pogitany jako U = W * C" a bazové obrazky ukézané na obr. 8 jsou
obdrzeny ze sloupcti R * A.

X U
bod obrazu 1 koeficient 1
bod obrazu 2 koeficient 2
A ' W
S > : >

bazové naucené

obrazky vahy
bod obrazu p koeficient p

vstupni obrazky oblicejl nezavislé koeficienty

Obr. 9 Hledani statisticky nezavislych koeficientil.
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3.7 EP (Evolutionary Pursuit)

Adaptivni piistup zaloZzeny na charakteristickém prostoru, ktery vyhledava
nejlepsi sadu projekénich os s ohledem na maximalizaci vhodnostni funkce, méfici u
systému ve stejny ¢as presnost a schopnost generalizace. Protoze je rozmér dimenze
feSené¢ho prostoru tohoto problému pfili§ velka, vyuziva se specifického druhu
genetického algoritmu nazyvaného ,,Evolu¢ni pronasledovani (EP).

3.8 Evolucni algoritmus pouzity pro vybér vlastnich vektori LDA

LDA je popularni technikou pro extrakei rysu pfi rozpoznavani oblic¢ejii. Nicméné
tato metoda Casto trpi malym poctem tréninkovych vzorkt v moment¢, kdy pracujeme
s mnohorozmérnymi daty. Jsou jisté postupy navrhujici pfekonani tohoto problému, ale
vetsinou jenom vyuziji vSech vlastnich vektori 1 neplatnych nebo rozsahu podprostoru
rozptylné matice uvnitt tfidy (Sw). Nicméné experimentalni vysledky ukazuji, Ze ne
vSechny vlastni vektory v plném prostoru jsou pfinosem pro klasifikacni vykon. Nekteré
znich jsou na Skodu. (tohoto poznatku bylo vyuzito k vytvoreni Gspé€Sné¢ metody viz
EPCA).

Doposud nebyly vytvofeny konkrétni metody, jez by vyhodnotily, které vlastni
vektory by se mély pouzit a které ne. Proto autofi ¢lanka [17] navrhuji novou metodu
EDA + Full-space LDA, ktera poskytuje plnou vyhodu diskriminujicich informaci
v podprostoru Sy vybérem optimalni sady vlastnich vektord. Tato metoda uspésné
prekonéva ostatni LDA metody. [17]

3.9 EBGM (Elastic Bunch Graph Matching)

V Ceském nazvoslovi ,,Metoda shlukovych graft“. Vsechny obliceje sdileji
podobnou topologickou strukturu. Obliceje se tak daji reprezentovat jako graf s uzly
predstavujici pozice vyznaénych bodl tvéare (o€i, nos ...) a hranami popisujici 2D
vzdalenosti. Kazdy uzel obsahuje sadu 40 komplexnich Gaborovych waveletovych
koeficientl pro rizné méfitka a orientaci (faze, amplitudy). Nazyvame je ,,jety“[dZety].
Rozpoznavani je zalozeno na ohodnocenych grafech. Ohodnoceny graf je sada uzli
spojenych hranami, uzly jsou ohodnoceny jety a hrany jsou ohodnoceny vzdalenostmi.
Takovy graf je schématicky zndzornén na obr. 10.
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Obr. 10 Symbolicke znazorneni grafu s jety a vyznacnymi body obliceje.

3.9.1 Technika shlukovych grafi

Wiskott a kol. (1999) definuje tuto techniku jako zakladni proces pro porovnani
grafi s obrazky a pro generaci novych grafii. V nejjednodussim piipadé¢ je jeden
ohodnoceny graf napasovan na obrazek. Ohodnoceny graf ma sadu uzli umisténych na
konkrétnich mistech v prostoru obliceje. Kazdy uzel se nazyva jet a popisuje malou
oblast Sedych hodnot v okoli bodu. Tento popis je zaloZen na waveletové transformaci (
pro tento ptipad zvand Gabor-waveletova transformace) obrazku. Sada konvolu¢nich
koeficientl pro jadra riiznych pootoceni a frekvenci v jednom bod¢€ vytvafi jet.

.-

Obr. 11 Ukdzka ruznych pootoceni Gabor-waveletového filtru.

Obr. 12 Ruznd vinova délka Gabor-waveletového filtru.
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Obr. 13 Ruzna faze Gabor-waveletového filtru.

Obr. 14 Ruzna velikost Gabor-waveletového filtru.

Obr. 15 Ruzny pomer stran Gabor-waveletového filtru

3.9.2 FGB - shlukovy graf obliceje

Shlukovy graf obliceje je obecnou reprezentaci obliceje jako takového. Pouziva se
pro automatické ziskavani grafii z dalSich obliceji. FBG zahrnuje velky pocet
rozliénych vyskytl obliceje, jako jsou rlizné tvary o€i, Gst a rozdilnosti v rase, pohlavi,
atd. Bylo by hodn¢ nékladné pokryt kazdy rys zvlastnim grafem. Misto toho se vyuziva
sada M individualnich modelovych grafi G®™ (m = 1, ...M), kde B reprezentuje sadu
jetl korespondujicich s jednim zakladnim bodem zvanym shluk (napt. shluk oci) a
jejich kombinaci tak vznika struktura podobna haldé¢, kterou pak nazyvame shlukovy
graf obliceje. Viz obr. 10.

3.9.3 Trénovani shlukovych grafi

Prvnim krokem je natrénovat FBG. To se provadi manudlnim umisténim
vyznaénych bodl tvafe a definovani vztahu rozdilnych bodl a rozdilnych p6z (rtizné
pozy jsou reprezentovany rozdilnymi grafy)
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Obr. 16 Ukdzka grafit pro rizné pozy obliceje.

V momenté¢ kdy ma systétm FBG, mize graf pro novy obrazek generovat
automaticky. Tyto nové grafy oznaCujeme jako grafové podpisy, abychom zabranili
zmateni s grafy pro FBG, protoze jsou jedine¢nym identifikatorem obrazku nebo slouzi
k rozpoznéani obrazku. Wiskot a kol. (1997) varuje, Ze v momenté¢ kdy FBG obsahuje
pouze nékolik tvari, je nezbytné kontrolovat spravné umisténi vysledného grafového
podpisu, ale v momenté, kdy FBG dosahne dostate¢ného poctu (ptiblizné asi 70 grafl),
muzeme se spolehnout na automatické generovani a pouzit bez obav pro velké galerie
snimkd.

3.9.4 Rozpoznavani pomoci shlukovych grafi

Vyextrahované grafové podpisy z tréninkové faze jsou porovnavany s galerii
snimkl a pro kazdy snimek se pocitd podobnost. Vyslednd shoda se ziska vybérem
snimku s nejvyssi namétenou podobnosti.

Pii pouziti shlukového grafu pro porovnani se procedura trosku komplikuje. Krom
jiného dochéazi k odchylkam pii vybéru vyznaénych bodu obli¢eje, nicméné graf
podobnosti se maximalizuje vybérem nejlépe sedicim jetim v kazdém shluku nezavisle
na dalSich shlucich. Bez této nezavislosti by pfilis rostla vypoctova narocnost. (Wiskot a
kol. 1997)

Nejlepsich vysledki dosahuje metoda pro celni pohledy, kdy se podatilo
dosdhnout az 98% uspésnosti rozpoznani [14]. Avsak pii rozdilnosti p6z se spéSnost
rapidné snizuje. V nékterych experimentech klesla tspésnost az na 9%.

3.10 Trace Transform

Jinymi slovy trasova transformace je zobecnénim Radonovy transformace. Jedna
s€ 0 novy nastroj pro zpracovani obrazu, ktery muize byt pouzit pro rozpoznavani
objektl, jez jsou néjakym zplisobem pootoceny, posunuty nebo zvétSeny vzhledem
k pozorovateli. K vytvofeni transformace je zapotiebi provést vypocet funkce podél
trasovacich pfimek v obrazku. Uzitim riznych funkcionali mizeme dosahnout riznych
transformaci. [1]

3.10.1 Trasova transformace v kostce

Trasova transformace se sklada z trasovacich ptimek, podél kterych se pocitaji
urcité funkciondly. Ze stejného obrazku se mohou diky pouziti riznych funkcional
ziskat rizné transformace. Trasova transformace obrazku je 2D funkci parametr kazdé
trasovaci pfimky. V roviné je pifimka charakterizovana dvéma parametry. Nejjednodussi
piikladem trasové transformace je Houghova transformace, ktera se aplikuje na binarni
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hranové mapy a pocita pocet hran na kazd¢ trasovaci ptimce. Tento pocCet se potom
promitne jako funkce dvou ptimkovych parametrt k sestrojeni Houghova prostoru.

V nasledujicich odstavcich si ukdzeme tfi funkciondly vhodné k vytvoreni
necitlivosti na nato€eni, posuvu a zméné velikosti obrazku.

Radonova transformace obrazku je 2D reprezentace obrazku v soutradnicich ¢ a p
s hodnotou integralu vypocitaného z obrazku podél pfislusné piimky vloZzené do bunky
().

p

Obr. 17 Definice parametru trasovaci primky.

Trasova transformace pocCitd funkciondl T pies parametr ¢ podél piimky, ale
nemusi jit o integral.

Obr. 18 Ilustracni obrazek pro trasovou transformaci.
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Na nasledujicim obrazku se muzete podivat, jaké vysledky se mohou riznymi
transformacemi ziskat. Prvni obrazek je Radonova transformace ptredeslého obrazku a
ostatni jsou trasové transformace stejného obrazku uzivajici k vypoctu vzorce uvedené
v nésledujici tabulce.

Trasova transformace 2

i
=

S5 =

Trasova transformace 4

Trasova transformace 6

Obr. 19. Priklady trasovych transformaci.

V tabulce pouzity median{x,w} znamena vazeny medidn fady x s vdhami v fadé
w. Napfiklad medidn{{5,4,9,3},{3,2,1,1}} je median cisel 5,4,9 a 3 s korespondujicimi
vahami 3,2,1 a 1. To znamena standardni median z ¢isel 5, 5, 5, 4, 4, 9, 3 tj. median
usporadané fady 3,4,4,5,5,5,9. Vysledkem je 5.
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Trasova
transformace

Pouzity funkcional

. T(f(x))= I[O,m] rf(r)dr

kde r = x—c, a c=median, {x,f(x)}

T(f(x))= LO’OC] P Ar)dr

2
kde 7 = x—c, a c=median, {x,f(x)}
; T(fx))= medidn,so {/(r), (r)"}
kde 7 = x—c, a c=median, {x,f(x)}
4 T(fix))= medidnrso {A(r), (r))"}

kde 7 = x—c, a c=median, {x,f(x)}

5 Ti (f(x))=.

[0,0c]

e P Arydr, (p=0.5, k=4)

kde r = x—c, a c=median, {x,(f(X))l/z}

6 Ti (f(x))z.

[0,0c]

MU AR dr, (p=0, k=3)

kde 7 = x—c, a c=median, {x,(f(X))l/z}

7 T(fix))=)

[0,0c]

&MY P RYdr, (p=1, k=5)

kde 7 = x—c, a c=median, {x,(ﬂx»%}

Tab. 1 Prehled pouzitych funkcionalu pro transformaci obr. 19

Konstrukce trojité rysu

1.

Vstupni
obrazek

—

Vytvofit trasovou transformaci z obrazku aplikaci trasového funkcionalu
T podél ptimek prochéazejicich obrazkem.

Vytvofit ,,.kruhovou funkci* z obrazku aplikaci primérového funkcionalu
P podél sloupcii trasové transformace.

Vytvofit trojity rys aplikaci kruhového funkcionalu @ podél fetézu Cisel
vytvofenych v kroku 2.

Blokové schéma:

Invariantni extrakce rysi

Trasova

A 4

transformace
(trasovy funkcional)

A 4

Priamerovy funkcional

Kruhovy funkcional

-34 -

Trojité
rysy
—>



Diplomova prace

Obrazek ryby Rotovany/zmenSeny/posunuty obrazek

Trasova transformace ¢. 3 Trasova transformace ¢. 3
horniho obrazku horniho obrazku

Funkcional P podél kazdého Funkciondl P podél kazdého
sloupce této transformace sloupce této transformace
vytvoii kruhovou funkci: vytvoii kruhovou funkci:
N BN - - - - ]
Trojity rys I[1=56.9 Trojity rys I[1=55.3

Vybér funkcionall zavisi na tom, ¢eho chceme dosahnout. Abychom védéli ktery
zvolit, je dobré znat jejich vlastnosti. Smyslem funkciondlu je charakterizovat funkci
Cislem.

—_

Funkcional je operace = definovana na sad€ funkci a ztoho plynoucich c¢isel.
Necht' &(x) vyjadiuje funkci proménné x € R (R zaujima tadu redlnych cisel). Pak
vysledek aplikace funkciondlu = na funkci £(x) se znaci ZE nebo Z(E(x)) a jedna se o
jediné ¢islo.

Homogenni  funkcional: Pro praci sobrazkem rozmérové zménénym
predpokladame, Ze funkciondl ma GseCkoveé-homogenni vlastnost.

E(E(ax)) = a"E Z(E(x)) pro vSechnaa >0  (vlastnost 7))
a muze mit 1 jinou pofadové-homogenni vlastnost

E(cE(x)) = 02’5 Z(&(x)) pro vSsechnac >0  (vlastnost i)
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Konstanty k= a Az nazyvame konstanty homogenity funkcionalu .

Obecné se funkcionaly nemusi fidit témito vlastnostmi, nicméné Casto uzivané
funkcionaly obvykle takovéto vlastnosti maji nebo mizou byt snadno zménény, aby
tyto vlastnosti ziskaly.

Invariantni funkcional: Invariance posunuti znamend, ze hodnota funkcionalu se
neméni, pokud se funkce posune. Piikladem muze byt integral, hodnota medidnu,
maximalni hodnota funkce atd. Jinymi slovy se da fict, Ze invariantni funkcional si voli
pofadi nezavisle na posunuti.

Funkciondl = se nazyva invariant posunuti, pro jakoukoliv piipustnou funkci §
E(E(x+b)) = E(E(x)) pro vSsechna b € R (vlastnost I;)
Citlivy funkcional: Funkcional Z je citlivy na posunuti pro jakoukoliv pfijatelnou funkci
C(x) (xeR)
Z(E(x+b)) = Z(E(x)) — b pro vS8echna beR  (vlastnost S;)
Pro obrazky se zménénou velikosti je nezbytna i nasledujici vlastnost:
Z(C(ax)) = (1/a)Z(E(x)) pro vSechnaa >0  (vlastnost s;)

Obe¢ vlastnosti vyusti ve vyslednou vlastnost:

Z(C(ax+b)) = (1/a)Z(C(x))-b/a (vlastnost S;s;)
Dalsi vlastnosti je
Z(cC(x)) = Z(E(x)) pro vSechna ¢ > 0 (vlastnost s;)

Vlastnosti s; a s, ukazuji funkciondly citlivé na posunuti. Ty by méli mit
konstanty homogenity kz=—1a Az = 0. To mlze byt dokdzdno tim, ze zadné dalsi
hodnoty konstant homogenity se nemtizou objevit v konjunkci s vlastnosti (S;).

Kritickymi parametry, které charakterizuji funkciondl = jsou kz a Az MiiZeme
vytvofit funkciondl pozadované hodnoty k=za Az kombinaci jinych funkcionald.
V tabulce si ukazeme jak.

K A
ElEz Kr: + Kr: 7\4': + 7\4';'
—1 =2 —1 =2
@) 4Kz A=
—1 =2 —1 =2

K dosazeni necitlivosti k posunuti, rotaci a zméné¢ velikosti budeme volit
funkcionali 7, P a @ s nésledujicimi vlastnostmi:

Kombinace A:
T je invariantni k posunuti a ma konstantu homogenity «r
P je invariantni k posunuti a ma konstanty homogenity xp a Ap

@ je invariantni k posunuti a ma konstanty homogenity kpa Ao
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Potom je trojity rys spojovan vzorcem
= H—k¢(KTkp+Kp)Hl (A)
kde u je faktor métitka mezi dvéma obrazky.
Kombinace B:
T je invariantni k posunuti a ma konstantu homogenity «r
P je citlivy k posunuti s vlast. (s;) a (s2) a ma konstanty homogenity xp a Ap

@ je invariantni k posunuti a ma konstantu homogenity A4 a neni citlivy na prvni
harmonickou funkce. To znamend, Ze vraci stejny vysledek pii pouziti jak na
samotnou funkci ale i na funkci bez prvni harmonické.

Spojenim téchto dvou kombinaci je ziskame vztahem

I, = pherr, (B)

Ob¢ rovnice (A) 1 (B) mizeme prezentovat jako
H2 = pc‘)l—h

kde o je definovéana rozdiln€ pro rovnici (A) a (B). KdyZ o = 0, pak trojity rys bude
neménny k ohledu na natoceni, zménu rozméru a posunuti v obrazku. Nicméné
podminka o = 0 je piili§ pfisna. A je lepsi zvazit rysy s @ # 0. Toho se da dosdhnout
umocnénim 1/® a dostat taky rysy (IT;)"® které jsou linearn& zavislé na faktoru
méfitka n. Kdyz zvazime, ze pomér dvou takovych rysi (IT)"“/(IT,)"® miize vytvorit
invariantni rys na zménu méfitka, pak vysledny trojity rys je nezavisly na zméné
rozméru, rotaci a posunuti. Vice v [7].

Cim vic t¥id objekt se musi identifikovat, tim vic ryst je potieba, zejména pokud
jsou objekty predmétem slozZitych transformaci a jejich vyskyt se mize vyznamné
ménit. Metoda trojice ryst dovoluje vytvofeni mnoha rysu velmi jednoduse. Pokud se
pro kazdou fazi pouzije 10 funkcionall (napt. 10 7 funkcionall, 10 P funkcionalt a 10
@ funkcionalit) pak Ize zkonstruovat 10x10x10 = 1000 rysti. Tyto rysy nemaji fyzicky
nic do ¢inéni s lidskym vniméanim, ale maji tu spravnou matematickou vlastnost, ktera
jim umozni rozlisit objekty pro ur¢itou skupinu transformaci.

3.10.2 Autentifikacni systém vyuZivajici trasové transformace

Velmi zajima a slibna metoda (avSak vypocetné narocnd) zaloZena na 3 riiznych
trasovych transformacich. Vyuziva se maskovaci trasové transformace (MTT), tvarové
(shape) trasové transformace (STT) a vazené (weighted) trasové transformace (WTT)
pro rozpoznavani obli¢ejii v autentifikaCnim systému. Nejprve se transformuje prostor
obrazku do prostoru trasové transformace pro vytvoreni MTT. Dal§im krokem je
vytvoieni WTT pomoci identifikace bodi MTT, které maji podobné hodnoty nezéavislé
na odchylkéch vnitini tfidy. Déle se ofizne MTT na urcity prah a vyextrahuji se hrany
prahovych oblasti k vytvofeni ur€itych tvar, které charakterizuji osobu. Tuto
charakteristiku zna¢ime STT. Proto je kazd4 osoba v databdzi reprezentovana svoji
WTT a STT.

Autofi této metody odhaduji odliSnost mezi dvéma tvary pomoci nové miry,
Hausdorffovy vzdalenosti. Posileni uceni je pouzito pro hledani optimalnich parametrii
pro algoritmus. Tvary a rysy z MTT jsou poté integrovany algoritmem kombina¢niho
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klasifikatoru na rozhodovaci troven. Tento systém byl testovan na databazi XM2VTS
obsahujici 2360 snimki obli¢ejii a dosahl celkového vyskytu chyb (Total Error Rate —
TER) 0.18%, coz bylo do té doby nejlepsi hodnoceni ze vSech publikovanych metod,
které pouzili stejnou databazi a stejny zptisob ohodnoceni. [6]

3.11 Neuronové sité

Neuronové sité jsou inspirovany skute¢nymi neuronovymi sitémi v lidském
organismu. Snahou je vytvofit model skutecného neuronu viz. obr. 20.

Drandlritas (racaiving and)

Terminal butlons

vty

Mlodas o o
Hrsnsmaling endi lades of Ramier

hdwalin sheath

Obr. 20 Ukazka biologického neuronu.

Dulezitym prvkem neuronovych siti je jednak jadro, které vyhodnocuje vstupni
vzruchy a rozhoduje, jaky vzruch vysle dal, ale i tzv. synapse, které zajist'uji propojeni
s ostatnimi neurony. V pocitatovém svété je jadro neuronu nahrazeno ,,pfenosovou
(aktivacni) funkci, kterd rozhoduje, jaky bude mit neuron vystup na zakladé¢ hodnot
vstupujicich do neuronu. Vystup jednoho neuronu byva Casto vstupem pro dals§i neuron
nebo mize byt pfimo vystupni hodnotou. V pocitaovém svété se pouzivaji zejména
neuronové sit€¢ s doptfednym fetézenim, pro svoji jednoduchost co do implementace, tak
tréninku. Pokud ale vytvofime propojeni zpétné, realizuje se tim kratkodoba pamét’.

Na nasledujicim obrazku (obr. 21) si mizeme prohlédnout matematicky model
pocitacového neuronu, ktery obsahuje jak vazené vstupy, tak sumacni ¢len s prahovou
hodnotou a aktivacni funkci v tomto piipad¢ oznac¢enou jako nelinearni funkce.[4][20]
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Xo=1
synaptické prancova
véhy hodnota
X1
X2 @ nelinedmi
furkce

X3 Y
o3&
()
(o)
Obr. 21 Jednoduché schema zakladniho neuronu.

3.11.1 Aktivaéni funkce

Kazdy neuron ma v jadie aktivacni funkci, kterd rozhoduje o hodnoté vystupu na
zaklad¢ vstupnich hodnot.

Aktivacnich funkci je cela fada. Patfi sem naptiklad silné omezena aktivacni
funkce, symetricka silne omezena aktivacni funkce, logsigmoidalni aktivacni funkce,
tansigmoidalni aktivacni funkce, linedrni aktivacni funkce, aktivacni funkce radialniho

zakladu, atd.

F' Y

¢t
] ?z'
____________ : _1_._____________

Obr. 23 Aktivacni funkce radialniho zakladu.
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3.11.2 Topologie neuronovych siti

Neuronové sité jsou tvofeny mnoha neurony, které tvoii jednotlivé vrstvy.
Jednoduché neuronové sit€¢ maji napf. jen jednu skrytou vrstvu.

Vstupni vrstva — zajistuje nacteni vstupnich dat do neuronové sit¢.

Skryta vrstva — obsahuje neurony se zvolenou aktiva¢ni funkci. Zde se odehrava
vétSina logiky. Skrytd vrstva miize byt tvofena z vice vrstev. Tyto vrstvy nejsou
z venku viditelné.

Vystupni vrstva — na vystupech této vrstvy cteme vysledek provadéné operace.

INPUT 1

INPUT 2

e S

INPUT 3

INPUT 4

INPUT &

\;‘}
4
F A AR R b1

I 4

:
2

:
e

T
T

INPUT &

W
LS
T A 1_{ll

y

rEEERERRRE

INPUT T

XX X.X.X.X.X N .N.

Obr. 24 Ilustracni obrazek topologie neuronové site.

3.11.3 Druhy neuronovych siti

Podle topologie a typu aktivaéni vrstvy ziskdvame rizné druhy neuronovych siti
vhodnych pro rizné ucely pouziti. Vznikaji tak napt. sité Adaline, Madaline, BPN,
RBF, Hopfieldova, SOM, a mnoho dalSich.

RBF neuronova sit’ vyuziva ve skryté vrstvé neurond s aktivacni funkci radidlniho
zékladu. Uspésné tak fedi ulohy, které nejsou linearné separabilni. Zejména se hodi na
problematiku klasifikace, ale i fadu jinych funkei.

SOM - z anglického Self Organizing Map jsou sité, které se umi samostatné
usporadat, resp. usporadat vstupni hodnoty.
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Obr. 25 Priklad chovani SOM sité ve 2D prostoru pri pouZiti euklidovské vzdalenosti
Jako klasifikace.

3.11.4 Uceni neuronové sité

Neuronova sit’ se uc¢i bud’ s ucitelem nebo bez uclitele. Ucitel neuronové siti
piredhazuje vstupni data a k nim odpovidajici data vystupni. Dillezitym parametrem
spravného nauceni je tedy tréninkovda mnozina, kterd nesmi byt pfili§ mald, aby
neuronova sit’ umeéla vyhodnotit vSechny pozadované situace. Nejzndméjsi metodou pro
uceni s ucitelem je metoda ,,back-propagation®. Pti uceni bez ucitele se siti predhazuji
pouze vstupy a sit’ se pro kazdy vstupni vzorek snazi aktivovat jeden vystup tak, aby
nebyl aktivovan jinym vstupnim vzorkem.

3.12 Genetické algoritmy

Je heuristicky pfistup, vyuzivajici principti evolu¢ni biologie k feSeni slozitych
problémt, pro které nejde vytvofit piesny algoritmus feSeni. Zakladnimi principy
genetického algoritmu jsou dédi¢nost, mutace a kiizeni.[21]
3.12.1 Jedinec

Je nositelem chromozomu, prakticky fetézce jednicek a nul, které popisuji néjaké
feSeni. Z vétsiho poctu jedincii se sklada populace.
3.12.2 Populace

Aby byl geneticky algoritmus UspéSny, musime vytvofit populaci jedinci
(moznych feSeni) tak, aby byl dostateCny prostor pro operace kiizeni. S rostouci
populaci vSak rostou i ndroky na pamét’ a tak populaci odhadujeme umeérné slozitosti
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problému. Populace je tedy mnozZinou jedincii, ktefi jsou ohodnoceni vhodnou fitnes
funkci. Jedinci s nejvyssim ohodnocenim se dostavaji do dalsi generace.

3.12.3 Chromozom

Muze byt vyjadien fetézcem jednicek a nul, ale i seznamem cisel nebo grafem
objektii. ZaleZi jenom na potieb¢€ popisu hledaného feseni.

Chrormosome
Chramatid Chromatid

Bame Pairs v
.
Y

Obr. 26 Ukdzka biologického chromozomu.

3.12.4 KfiZeni

Je jednoducha operace nad chromozomy, pii které se vymeénuji informace
v jednotlivych chromozomech. Implementace kiizeni miize byt riizna. V podstaté miize
dochazet kiizeni v jednom bod¢, kdy se chromozom v tomto misté rozdé€li a dojde
k vyméné jedné ¢asti za jinou. K takovému rozdéleni mize dojit i ve vice bodech, pak
se jedna o vicebodové kiizeni. Dal$im typem kiiZeni je zptsob kdy se o jednotlivé ¢asti
fetézce, zda dojde k prohozeni, rozhoduje ndhodné a neni tak dany pfesny pocet bodil
kiizeni. Jednotlivy typy kiiZeni jsou na nasledujicim obrazku (obr. 27).
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Initial strings Crossover Mask Offspring

Single-point crossover:

11101001000 11101010101

; 11111000000 :
00001010101 00001001000

Two-point crossover:

11101001000 11001011000

: 00111110000 :
00001010101 00101000101

Uniform crossover:

11101001000 10001000100

L 10011010011

00001010101 ; i 01101011001
Point muration: 11101001000 » 11101011000

Obr. 27 Prehled riiznych typii kiizeni.

3.12.5 Mutace

Pti urcité pravdépodobnosti mize dojit v chromozomu k mutaci, coz je ndhodna
zména hodnoty v fetézci.

Napt. fetézec (11001001) zmutuje na (11001101).

Mutace je dilezitd pro jemnou zménu feSeni, kdy feSeni je velmi blizko
hledanému optimu a kfiZeni sjinym jedincem toto feSeni pouze degraduje. Zalezi
ovSem na zpusobu, jakym ki¥izeni probihd, a podle toho se nastavuji rizné
pravdépodobnosti mutace.

3.12.6 Algoritmus

Za¢neme s vytvofenim prvni generace, kterd je tvofena jedinci s nahodné
generovanymi chromosomy. Pro jedince v populaci vytvotfime tabulku s ohodnocenim a
vybirdme jedince, které kiiZime a tvofime tak novou generaci. Pii vybéru jedinct
muzeme vyuzit napt. ndhodny vybér, vybér ruletou nebo turnajovy vybér. Po vybéru se
provede jiz zminéné kiiZeni a z rodict vzniknou novy potomci. Po kiiZeni dochazi i
s ur€itou pravdépodobnosti k mutaci. Nova generace se tak plni potomky ptedchozi
generace dokud nedosdhne omezeni velikosti zvolené populace. Tento proces se
opakuje potad dokola, dokud se nevyCerpa prednastaveny pocet generaci k vypoctu
nebo pokud dojde k nalezeni feSeni, které je velmi blizké optimalnimu. VétSinou ale
toto optimalni feSeni nezndme, a proto volime strategii zastaveni vypoctu po urcitém
poctu generaci. Tento postup je znazornén na nasledujicim schématu.
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Generace =0

Vytvoreni populace

\ 4

nova
generace

Vypocet ohodnoceni
pro kazdého jedince

>100 generace

A 4

Vybér jedinct pro
tvorbu nové
generace

A 4

Proces kfizeni

A 4

Proces mutace

A 4

Zobrazeni
vysledkl

Obr. 28 Schéma genetického algoritmu
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4 Projekt

V praktické c¢asti této diplomové prace bylo snahou implementovat zakladni
metodu a k ni dal$i metodu vyuzivajici nové pokrokové technologie pro srovnani. Pti
vybéru novych metod jsem se zaméfil na vyuziti zadkladnich znalosti neuronovych siti a
genetickych algoritmil a jejich pouziti na vylepSeni pravé zékladni metody, kterou je
metoda PCA. Tato metoda mé& velmi slusnou rozpoznévaci schopnost nad malou
databazi, a protoze vysledné algoritmy budou pravé testovany nad databazi obsahujici
400 fotografii pro 40 riznych lidi, tak je pouziti této metody na miste.

Prvnim srovnavaci metodou bude metoda vyuzivajici neuronovou sit’ s radialni
bazi pro klasifikaci nad PCA daty [16]. Volba stfedll neuroni a Sifek bude volena podle
[16], vahy neuronov¢ sité budou trénovany genetickym algoritmem.

Druhéd a posledni srovnavaci metoda bude mit opét zaklad v metodé¢ PCA, ale
vlastni vektory nebudou vybirany pouze od nejvétSiho, ale k vybéru bude pouzit
geneticky algoritmus. Jak se v prib¢hu testovani dozvite, tato metoda prekonala obé
predeslé.

4.1 Implementace algoritmi

ProtozZe se jedna o studii algoritmil, rozhodl jsem se pouzit pro dobrou citelnost a
dalsi pouzitelnost zdrojovych kodua programovaci jazyk c#. Jeho pouziti mi umoznilo
snadng&j$i a rychlej$i implementaci a odladéni algoritma.

Pivodnim planem bylo pouzit jiz nékym vytvofenou metodu PCA a pouze
doimplementovat dal§i metody vhodné k porovnani. Bohuzel se mi tato metoda v jazyce
c# nepodafila sehnat a tak jsem musel pfistoupit k samostatné implementaci jiz u této
metody. Implementace této metody a tim padem i lepsi porozuméni, mi pak pomohla
navrhnout dal$i dvé metody.

41.1 PCA

Princip a popis této metody najdete v teoretické Casti, takze se zda zaméeiim uz na
pfimy popis implementace.

Zékladem je ziskani vektoru popisujici obrazek. Tento vektor ziskame Ctenim
obrazku tadek po tadku a sklddanim jednotlivych fadkl za sebe. Tento vektor oznacime
x a bude mit velikost p = m X n, kde m je pocet bodu obrazku do Sitky a n do vysky.
Hodnoty vektorti ziskdme napft. z jasu konkrétniho obrazového bodu. Pokud ziskame
hodnoty 0-255, je dobré tyto hodnoty pievést na rozsah 0 az 1. S timto rozsahem se
pracuje pii dalSich vypoctech a nedochazi ke zbytecnému nartstani hodnot pfi nasobeni.
Tento vektor vytvofime pro kazdy snimek z tréninkové sady, ktera obsahuje rGzné
osoby. Vyskytim jedné osoby fikame tfida. Takze v tréninkové sadé muze byt
naptiklad 5 osob a z toho kazd4a osoba ma v tréninkové sadé 3 fotky. Tzn., Ze mame
tréninkovou sadu o 15 snimcich a 5 tfidach. Odtud ziskame sadu vektort

X={x;, x2,...x;:}, kde i = 15.

Dale je potfeba vypocist primérny snimek (vektor), kterym ziskané vektory
vycentrujeme. Vycentrovani spoc¢iva v jednoduchém odecteni tohoto primérného
snimku od kazdého snimku (vektoru) v sadé a ziskdme tak sadu vektoru X,. Tedy
vypocteme nejdiiv primérny vektor
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1 g C 1 - f X
= le. , kde R je pocet snimktl v tréninkové sad¢.

avg 'S
i=1

a dale provedeme vycentrovani snimku
X0i = Xi - Xavgipro1=1,2,...R;

DalSim dalezitym bodem je vypocet kovarianéni matice C. Toho dosdhneme
jednoduchym vynasobenim matice vytvofené centrovanymi vektory x, a jeji
transponovanou podobou.

C=Xyx X,

,kde Xj) ma rozmér p X R, kde p je poCet bodli obrazku a R je pocet snimki
v tréninkové sad¢. Kovarianéni matice pak bude mit rozmér R X R, coz je vyhodné
pokud R << p. Jinymi slovy, pokud pocet obrazkii v tréninkové sad€ je mensi nez pocet
bodili obrazku. To v nasem piipad¢ bude vzdy platit.

Kovarian¢ni matice ndm nyni poslouzi k vypoctu vlastnich vektort a vlastnich
hodnot. Vlastni hodnoty nejsou nijak diilezité, jenom se podle nich budou tfidit vlastni
vektory tak, abychom byli schopni vybrat nejvyznamnégj$i vlastni vektory.
Nejdilezitéjsi jsou prave ziskané vlastni vektory, ze kterych si vytvofime matici, kterou
posléze pouzijeme k transformaci tréninkovych snimki, ale pfi vyhodnocovani i snimki
testovacich. Tato matice nam totiz redukuje velikost vektoru snimku z p na » <R, tedy
z poctu bodl snimku na velikost mensi nez pocet snimki v tréninkové sad¢€. Volba r
zalezi jenom na nds a vétSinou pii vybéru posta¢i prvni 2/3 vlastnich vektora
(sefazenych podle velikosti vlastnich hodnot). Tato redukce nam velmi usnadiluje
nasledné¢ prohledavani projekéniho prostoru pii procesu rozpoznavani. Ktery se
zredukoval z p-dimenzionalniho prostoru na r-dimenzionalni prostor.

Prave vypocet vlastnich vektorti neni viibec trivialni zalezitost a tady jsem pouzil
voln¢ dostupné matematické knihovny LAPACK [22], kterd optimalizovanou metodou
dokaze z kovarian¢ni matice ziskat a setfidit vlastni vektory. Z téchto vlastnich vektora
si vybereme ty, které nds nejvice zajimaji, a vytvofime si znich tzv. transformacni
matici a oznac¢ime si ji jako T. Kazdy vlastni vektor ma rozmér R, takZe z 5 vlastnich
vektorti poskladdme transformacéni matici o velikosti R x 5.

Transformované vektory snimka (oznaCime y) pak ziskame jednoduchym
roznasobenim centrované¢ho vektoru snimku s matici obsahujici vybrané vlastni
vektory.

yVi=Xi X T
ziskame tak redukované vektory Y={y,, v, ...,y:}, kde i=R.

Nasledny proces rozpoznavani spociva v nacteni testovaného snimku, vytvoireni
vektoru a jeho vycentrovani odectenim primérmého snimku z tréninkové sady,
transformaci do r-dimenzionalniho prostoru pomoci transformacni matice T a
naslednym vypoctem napft. euklidovské vzdalenosti ke vSem tréninkovym snimkiim a
vybrani toho nejbliz§itho a tim i nejpodobnéjSiho snimku. Podle tfidy, ze které byl
nejpodobnéjsi tréninkovy snimek vybran, se urci osoba na snimku.
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4.1.2 PCA +RBF

Metoda PCA se zde vyuziva pro redukci prostoru, pro rozpoznavani se vyuziva
natrénovana RBF neuronova sit. Po PCA transformaci se jednotlivé redukované
vektory snimkl ptfivadi na vstup neuronové sité. Pouzitd neuronova sit’ se sklada ze
vstupni vrstvy s poctem vstupt odpovidajicich dimenzi redukovanych vektora snimk 7.
Dale z jedné skryté vrstvy obsahujici RBF neurony o poctu 120 neuronti pro 40 tiid, tzn.
3 neurony na jednu tfidu. Posledni vrstvou je vrstva vystupni, kterd obsahuje 40
sumacnich neuronil. Schéma takové sité si ukdzeme na obr. 30.

Obr. 29 Schematickeé znazornéni RBF neuronove sité.

Aktivaéni funkce skryté neuronové vrstvy maji nésledujici tvar

2
x—c,|

202
Gj(xi):e ! J=1,2,..,gi=1,2,...,d
kde c;j a o0; jsou stiedy a Sitky neuronil skryté vrstvy a g a d jsou pocet neuronill a
pocet vstupt (dimenze). Vystupni vrstva ma v naSem piipad¢ tolik neuront, kolik je tiid
v trénovaci mnozin¢ snimkt. Vystup k-t€ho vystupniho neuronu je dan vztahem

g
Zik :zlG/(‘xl)ij +bkwk 9k: 1727 e N
j=

kde wy; je vaha spojeni mezi j-tym neuronem skryté vrstvy a k-tym vystupnim
neuronem a n je pocet vystupnich neuront.

Po vytvofeni neuronové sit€¢ je nejdilezitéjsi Casti trénink. Podle védeckého
¢lanku [16], kde se mizete docist piesnéjsi postup, jsem nastavil stiedy a Sitky neuronti.
Ve zkratce je postup nasledujici. Pro tréninkové snimky, které obsahuji napt. 5 snimk
na tfidu, se zvoli pocet neuronti, které budou tuto tfidu zastupovat. Poté¢ se hleda
nejblizsi euklidovska vzdéalenost mezi snimky jedné tfidy v projekénim prostoru a po
vybéru dvou nejblizsich, se jejich stiedy zprimériuji, a ze dvou snimkl vznikne jeden
stted. To se opakuje, dokud neni pocet snimkil ve tfidé redukovan na ptfedem zvoleny
pocet neurontl.

Dalsim krokem je nastaveni $ifek téchto neuronti. Mezi jednotlivymi tfidami
dochazi k prekryvu a pravé mira tohoto piekryvu je potieba nastavit optimalné tak,
abychom vyuzili generalizani schopnosti neuronové sit€¢ a zaroven dosahli dobrého
rozliSeni tfid. Tzn. nastavit §ifi neuroni na maximum v ramci tfidy tak, aby vzdalenost
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mezi jinymi tiidami byla dostateCna. Algoritmus ve své podstaté pracuje tak, ze
vypocita primérné stiedy jednotlivych tiid a ziskdva jak maximalni vzdalenosti uvnitt
konkrétnich tfid, ale 1 minimalni vzdalenost od ostatnich tfid. Z téchto vzdalenosti vzdy
pro konkrétni tfidu vybere tu vétsi a nastavi ji pfisluSnym neurontim tridy.

ZéaveéreCnym krokem tréninku je nastaveni vah neuronové sité. Zde je vyuZito
genetické¢ho algoritmu s netradiénim pfednastavenim hodnot vah. Standardné se
v genetickych algoritmech vyuZivaji ndhodné hodnoty pro vytvotfeni populace, v tomto
pfipadé jsem vyuzil heuristicky pfistup a ze znalosti postupu nastaveni neuronil
prednastavil hodnoty vah pro jednotlivé vystupy tak, aby upiednostiiovali neurony ze
skryté vrstvy ndlezici stejné tiidé. Vyhodou genetického algoritmu je, Ze s nejvetsi
pravdépodobnosti neuvazne v lokalnim maximu, takze pokud nastaveni neni optimalni,
tak GA toto nastaveni nejmén¢ vylepsi.

413 EPCA

Evolutionary PCA je metoda inspirovanda EDA + Full LDA [17]. Jak bylo
zjisténo, tak ne vSechny vlastni vektory ziskané PCA metodou maji pozitivni vliv na
rozpoznani obliceju a tak by bylo dobré¢ zjistit, které z vlastnich vektorti maji dobry vliv
a které maji vliv spiSe negativni. Pro takto slozitou tlohu je pouziti genetického
algoritmu nasnadé. Vyuzil jsem tedy genetického algoritmu, ktery zjist'uje nejvhodnég;jsi
kombinaci vlastnich vektort pro transformaci do projekéniho prostoru. Ukolem fitnes
funkce GA bylo maximalizovat vzdalenosti mezi tfidami a zdroveil minimalizovat
vzdalenosti uvnitf tfidy. Toho bylo dosazeno maximalizaci poméru

_ dist,,

F - s
dist,

kde F je hodnota fitness funkce, disti, je prumérnd vzdélenost tréninkovych
snimku od jejich primérné hodnoty uvnitf tfidy a dist, je primérné nejblizsi vzdalenost
mezi tfidami.

Prestoze je tato metoda velmi jednoducha, jeji vysledky jsou z testovanych metod
nejlepsi. Dalo by se fict, Ze krasa této metody vychazi z jeji jednoduchosti.

4.2 Aplikace

Pro moznosti testovani byla vytvotfena aplikace, kterda umoziuje spoustét testy
s libovolnym nastavenim. Vstupni snimky jsou automaticky pfevedeny do odstinu Sedi
a zmensSeny na velikost 64 x 64 bodt. Tyto snimky vSak musi byt vhodné oznaceny, aby
aplikace byla schopna rozpoznat, které osoby patii do stejné tfidy. Kromé srovnavacich
testil vSech metod lze vybrat pouze pozadované metody a Setfit Cas pii testovani
citlivosti vstupnich parametri pro konkrétni metodu.

Pro funk¢éni spusténi aplikace je potieba mit na pocitaci nainstalovany
Microsoft NET Framework ve verzi 3.5. Ke zméndm velikosti obrazkl byla pouZzita
voln¢ dostupna knihovna AForge.Net [23].

Aplikace je zaméfena Cisté na funkénost, proto necekejte zadné grafické excesy.
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Face Recognition
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Obr. 30 Snimek aplikace.

4.3 Testovani

Pro testovani byla implementovdana metoda, kterd se stard o nacteni testované
databaze, rozfazeni obrazkli do jednotlivych tiid a generovani testovacich sad podle
zvolenych parametrd. V programu je mozno zvolit kolik testii ma probéhnout a kolik
obrazku ze tfidy ma byt pouZzito pro trénink a kolik pro testovani.

Tato testovaci sada je zastfeSena davkovym zpracovanim, kdy se potiebné
parametry mohou nacist ze seznamu a tak spustit rizné testy za sebou, aniZ by ¢lovék
musel pienastavovat ru¢né parametry vypoctu.

4.3.1 Databaze

Pro testovani byla pouzita databdze snimki ORL, kterd se Casto pouziva pro
porovnani experimentalnich metod. Databaze obsahuje 400 fotografii 40 riznych osob.
Snimky jsou v odstinech Sedi a maji rozliSeni 92 x 112 bodl. Databaze je volné
dostupna ke stazeni na internetu [ 18]

Obr. 31 Ukazka snimkii jedné tridy databdze ORL

Snimky jsou pofizeny v rozdilnych Casech a sriznym osvétlenim. Stejné tak
pohled neni zcela pfimy. Lehce se stfidaji i emo¢ni vyrazy a nékteré obliceje obsahuji
varianty s brylemi a bez bryli.

4.3.2 Druhy testi

Nejprve byla provedena citlivostni analyza parametri genetickych algoritmt a
parametrit pro RBF neuronovou sit. Nasledné¢ byly provedeny srovndvaci testy tii
implementovanych metod pro riizna nastaveni poctu hlavnich slozek. Sady snimkt byly
pro trénink a pro testovani vybirdny nahodné podle zvolenych poméri. Poméry byly
voleny 3:7, 5:5, 7:3, 9:1 (tréninkové snimky : testovaci snimky). VSechny 3 testované
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metody bézely nad stejnou sadou dat a tyto sady byly pro kazdy test 20x generovany
pro potlaceni vlivu ndhodného vybéru obliceji do tréninkové a testovaci sady.

4.3.3 Vysledky testii citlivostni analyzy

Testy citlivostni analyzy GA probihaly v n¢kterych ptipadech pouze 10x a proto
nekteré hodnoty dost oscilovaly. VIiv nahodnosti vybéru tak nebyl ptili§ potlacen.

Jednim z mnoha testii bylo zjiStovani vlivu velikosti populace a poc¢tu generaci
pro vybér vlastnich vektort v metodé EPCA.

Pii populaci o velikosti 100 nastdvd moment nasyceni v okoli generace 200. To
vSak nemusi byt zcela pfesna hodnota, protoze dal$i hodnoty u vysSich generaci stéle
lehce oscilovaly. Ukéazkou této oscilace byl rozdil mezi 0. a 10. generaci, kde
rozpoznavaci ohodnoceni dosahovalo vyssiho hodnoceni pro mensi pocet generaci.
Neznamena to, ze by geneticky algoritmus fungoval Spatné, ale testovaci sady pro
jednotlivé testy se nahodné vybraly s vyhodné&jsim slozenim pro ptipad s 0. generaci.

Pti testu s populaci 200 se zlomovy bod nachéazi u 100. generace, coz odpovida
200. generaci u populace o velikosti 100 jedincti. Nasobek 200 x 100 nebo 100 x 200
odpovidé stejnému ,,prohleddvanému* prostoru. Jevi se tedy jako nepodstatné, zda se
pouzije mensi populace s vétSim poctem generaci nebo se zvoli populace vétsi a
vystacime si tak s menSim poctem generaci. Pro posledni test o populaci 500 jedincti by
se tedy méla oblast nasyceni objevit u 40. generace, coz se také potvrdilo.

Dal$im testovanym parametrem, ktery miize sehrat svou roli pti poctu potiebnych
generaci na vyfeSeni optimaliza¢niho ukolu, je pravdépodobnost mutace. V nékterych
ptipadech miize nespravny odhad vést ke zbytecnému zpomaleni konvergence.

Podle provedenych testti vyplynulo, ze pokud se budeme drzet v rozmezi 2 - 10%,
neméla by mit pravdépodobnost mutace zasadni vliv na pribeh hledani optima. Proto se
u srovnavacich testii pouzijeme hodnotu 5%.

Stejné¢ jako odzkouseni GA bylo zapotiebi odladit neuronovou sit. Zde je
sit€, ale 1 nastaveni GA ktery sit’ natrénuje. BohuZel pfes rtiznorodé experimentalni
testy, které jsem provadél na casteCnych datech, se mi nepodafilo sit’ odladit tak, aby
nad celou databazi splitovala poZzadované piedpoklady. Moznd, Ze byla pouze chyba
v predpokladech nebo se doopravdy nepodafilo nastavit vSechny parametry tak, aby
metoda dosahla lepSich vysledkii. Za povSimnuti stoji parametr urcujici pocet neuronti
zastupujici jednu tfidu.

Je pomérné zajimavé, Ze podle testd (5 tréninkovych a 5 testovacich snimkl na
ttidu) jsou 3 neurony na tfidu nejoptimalnéjSim nastavenim. Mensi pocet neuront jiz
htte popisuje danou tfidu a u vétSsiho poctu neuront se uz jejich pisobisté asi piili§
prekryva a procento uspé$nosti se tak zmensSuje. Toto nastaveni bude vyuzito také ve
srovnavacich testech.

4.3.4 Vysledky srovnavacich testii

Jak uZ bylo zminéno, srovnavaci testy probihaly pro kazdou sadu 20x pro rtizné
generované tréninkové a testovaci skupiny a s riznym pomérem tréninkové sady a
testovaci sady. Testy zjiStovali citlivost na zménu poctu hlavnich sloZzek a maximalni
dosazitelnou primérnou rozpoznavaci hodnotu. Metoda EPCA by méla byt vyrazné
méng citlivd na pocet hlavnich slozek nez metoda PCA, protoze si do své mnoZiny
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hlavnich slozek vybird jenom ty vhodné. Tento ptedpoklad se potvrdil na vSech
vykonanych testech.

Parametry pro vSechny srovnavaci testy byly stejné, krom¢ poméru snimkl
v testovaci sad¢.

Pocet tfid testované databaze: 40

Pocet redukovanych hlavnich slozek: 10-110
Pocet neuronil na tfidu: 3

Pocet opakovani testu: 20

Geneticky algoritmus pro trénink RBF:
Pocet generaci: 100

Velikost populace: 25
Pravdépodobnost kiizeni 85%
Pravdépodobnost mutace: 3%
Geneticky algoritmus EPCA:

Pocet generaci: 600

Velikost populace: 100
Pravdépodobnost kiizeni 85%

Pravdépodobnost mutace: 5%

Test 3:7

RBF — primér 75,497 (max. 77,25)
EPCA — primér 84,203 (max. 85,036)
PCA — prumér 80,603 (max. 82,518)

V tomto testu jde krasn¢ vidét, jak algoritmus EPCA vybird vhodné komponenty,
které popisuji rozdilnost tfid a pfi poctu 10 hlavnich komponent piekondva plvodni
metodu PCA o vice nez 9%. Od poctu 30 komponent se situace pro metodu PCA
zlepsuje, ale po cely pribéh si metoda EPCA udrzuje uctivy ndskok a metodu PCA
pramérné piekonava o 4%. Metoda PCA + RBF od pocatku ztraci na obé metody a tak
v pruméru zaostava za EPCA o0 9% a za PCA 5%.

-51-



Diplomova prace

Test 5:5
Zavislost na po¢tu hlavnich komponent

95

4

85 + —5—RBF
= 1 | —a—EPCA
80 ——PCA
75 +

70 : : : : : : : : :

10 20 30 40 5 60 70 8 90 100 110

PCs

graf 1 Srovnadvaci test 5:5.

RBF — prtimér 82,943 (max. 84,5)
EPCA — primér 92,027 (max. 92,925)
PCA — prumér 88,627 (max. 90,475)

Tento test se pro srovnavani pouziva nejcastéji. Tvar pribéhu grafu je stejny jak
pro test 3:7, proto zde tento graf neni uveden. Pouze nastal rozdil v rozpoznavaci
urovni, kde metoda EPCA dosahuje primérné hodnoty 92% a ptekonava tak pivodni
PCA o uctyhodné 3,4%. Metoda RBF si oproti piedchozimu stavu polepSila o pé¢knych
7,5% piestoze pocet neuronll zustal stejny. Je to zpisobeno tim, ze se nasli lepsi centra
neuronll vypocitané z vyskytl tréninkovych snimkl. Nadale vSak pro tento rozsah dat
metoda RBF zlistava outsiderem, ktery by si zaslouzil podrobnéjsi prozkoumani.

Test 7:3

RBF — priimér 85,102 (max. 86,875)
EPCA — prumér 94,648 (max. 96,5)
PCA — primér 92,878 (max. 94,833)

Vlivem zvétSujiciho se poméru tréninkovych snimkl vii¢i testovacim, se prostor
na vylepSeni PCA zacind zmenSovat, ale piesto metoda EPCA ve vSech piipadech stale
piekonava pivodni PCA v priméru o necelé 2%. Metoda RBF se uz vyrazné nezlepsila
a pravdépodobné¢ mulze hrat omezeni po¢tu neurond na tfidu svou roli, kdy vyuziva
pouze 3 projekcnich bodl namisto 7 u metody PCA a EPCA v tomto piipadé.

-52 -



Diplomova prace

Test 9:1

RBF — priimér 86,841 (max. 90,125)
EPCA — primér 96,25 (max. 97,5)
PCA — primér 95,227 (max. 97,5)

Pti poméru 9:1 uz je prostor pro vylepSeni minimalni. Vyhodné vlastnosti EPCA
1ze pozorovat pouze na pocate¢nich hodnotdch PCs do 30, kdy chovani PCA vylepsuje,
nicmén¢ zbytek testll uz byl silné€ zavisly na vybéru kandidati testovaci mnoziny a tak
je naskok EPCA nepatrny (pramérné o 1%).

Vsechny zmiiflované testy probihaly nad celou databazi, pokud jsme ale vybrali
vzorek naptiklad o pouhych 12 tfidach, situace se vyrazn¢ zménila, ale jenom u metody
PCA + RBF kde se pii testu 5:5 vySplhala uspéSnost této metody na hodnoty kolem
96% oproti 90% u metody PCA. Metoda EPCA rovnéZz dosahovala na redukované
mnozin¢ pramérné kolem 95%.

4.4 Zhodnoceni vysledku

Ze srovnavacich testl jasné vyplyva favorit, kterym je metoda EPCA. Ve vSech
testech pfekonéava ostatni metody a patii ji zaslouzen€ vaviiny sldvy. Na druhou stranu i
metoda PCA+RBF pfinesla néco nového, kdyZ prokazala své generaliza¢ni schopnosti,
kde za pouziti 3 neurontl, jako reprezentaci tfidy, dosahovala v testu 7:3 v praméru
85%, coz by se mohlo porovnat s metodami PCA a EPCE v testu 3:7, kde tyto metody
rovnéz byly reprezentovany pouze 3 vyskyty a dosahovaly primérného vysledku 80%
resp. 84%. To naznacuje, ze RBF sit’ skryva daleko vétsi potencial a uzptsobenim
tréninku a volbou vhodnéjSich parametrii této sit¢ bychom se mohli dostat jesté¢ o kus
dal. Viceméné tomu napovida test na redukované mnoziné s vysledkem pies 95% pfi
poméru 5:5. To vSak muze byt ndmétem dalsi prace, kdy vykon hardwaru poroste a
bude tak vice prostoru pro experimentovani.

Ve srovnani s ostatnimi metodami samotnda PCA metoda podavala stabilni
vysledky a na databazi tak prokdzala pomérné dobré rozliSovaci schopnosti, coz byl pro
tuto metodu predpoklad, ktery se potvrdil.

Pro praktické nasazeni tak ztestovanych metod rozhodné doporucuji pouziti
metody EPCA, kterd vysla v testovani nejlépe s 92% rozpoznéavaci uspésnosti a jejiz
trénink neni nikterak casové naro¢ny, a piesto metodu PCA piekondva ve vSech
provedenych testech.

Metodu PCA s RBF neuronovou siti bych doporucil prozatim pouze pro védecké
experimenty. Jednak z divodu doposud nizké rozpoznavaci schopnosti nad celou
databazi, kde je zapotiebi zapracovat na nastaveni vSech parametrl, ale zejména pro
¢asovou narocnost tréninku této sité, kterd velmi prudce roste s rostoucim poctem ttid.
Po natrénovani jsou vSak klasifika¢ni Casy srovnatelné s ostatnimi metodami.
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5 Zavér
5.1 Shrnuti pouzitych metod

V priibéhu vypracovani prace bylo =zapotfebi se seznamit s nepiebernym
mnozstvim metod pro praci s obrazem a spoustou algoritmi, které mnohdy slibovaly
nejisté vysledky. Casto jsem narazil na zajimavé metody, které vsak neposkytovaly
dostatek informaci pro jejich implementaci a tak se okruh implementovanych metod
velmi tézce rozrastal. Piikladem mutze byt metoda PCA + RBF, kterd slibovala
zajimavé vysledky ve védecké publikaci, ale po jejim naimplementovani se dostavilo
spiSe zklamdni. Na druhou stranu se dostavila radost zelegantniho feSeni metody
EPCA, kterad vylepSeni pfinesla nekompromisné ve vSech provadénych testech. Dale
byla k implementaci zvazovana metoda LDA, ktera se vSak hodi na vétsi databdze a na
mensich ji PCA ptfekonava, proto by jeji srovnani nepiineslo nic pozitivniho a v testech
by pravdépodobné propadla[19].

5.2 Pouziti

Pomérné dobré vysledky jiz nabadaji ke komer¢nimu nasazeni pro monitoring
mensich firem nebo domacnosti. Ve vysledku by tak mél napt. vedouci pracovnik
ptedstavu, jestli uz naptiklad jeho podfizeny, kterého shdni, dorazil do prace nebo
starostlivi rodi¢e by méli ptehled o tom, ze jejich dcera nebo syn uz jsou ze Skoly doma.
V zadném ptipadé by se nedalo doporucit pouziti jako bezpecnostniho prvku, protoze
metody 2D sniméni jsou velice snadno prekonatelné. Nicméné jako informativni zptisob
pouziti, poptipadé¢ do zabavniho primyslu, je nasazeni pfedvadénych metod mozné.
Dal$im moznym zplsobem vyuziti by mohlo byt vylepSeni interakce pocitace
s uzivatelem. Pokud si k pocitaci sedne osoba, kterou pocitac ,,zna*, tak ji sam nabidne
jeji profil k prihlaSeni. Stejné¢ tak moderni auta, kterd si dokazi pamatovat nastaveni
volantu, sedacky a zrcatek, by mohla automaticky nabidnout zménu profilu po
rozpoznani osoby fidici auto. U fotoaparatu by se hodila funkce pro skupinové fotky,
kdy fotoaparat spusti spoust’ v momente, kdy se na scéné objevi tvar fotografa. Jak se
ukazuje, prilezitosti na vyuziti se zdd pomérné dost a bude zaleZet jenom na firmach,
zda se toho chyti a poskytnou svym zékazniktim nové funkce ¢i lepsi pohodli.
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