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Abstrakt

/////

rrrrrr

kone¢né jeho rozpoznani. Ke kazdé fazi jsou zminény algoritmy, které se v dané problematice
pouzivaji a jenz jsou ze soucasného pohledu stale vyvijeny.

V implementaci tvofi patef systému 3 zakladni algoritmy, mezi které patii AdaBoost pro ziskani
klasifikatoru k detekci, metoda zarovnani obliceje na zédkladé markantnich ryst a metoda Eigenfaces
k samotnému rozpoznavani. Teoreticky jsou rozebrany mimo vyse uvedené i neuronové sité pro
detekci, ASM - Active Shape Models pro zarovnani a AAM - Active Appearance Model pro
rozpoznavani. Zavérem nechybi tabulky dat vyhodnocujici implementaci.

Abstract

The essence of face recognition within the image is generally computer vision, which provides
methods and algorithms for the implementation. Some of them are described just in this work. Whole
process is split in to three main phases. These are detection, aligning of detected faces and finally its
recognition. Algorithms which are used to applied in given issue and which are still in progress from
todays view are mentioned in every phase.

Implementation is build up on three main algorithms, AdaBoost to obtain the classifier for detection,
method of aligning face by principal features and method of Eigenfaces for recognizing. There are
theoretically described except already mentioned algorithms neural networks for detection, ASM —
Active Shape Models algorithm for aligning and AAM — Active Appearance Model for recognition. In
the end there are tables of data retrieved by implemented system, which evaluated the main
implementation.
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Uvod

Vyhledavani osob ve fotografii a obecné rozpoznavani objektl v jakémkoliv obrazovém médiu je z
hlediska pocitacového vidéni komplexni systém algoritml. Vzhledem k aktudlnim piistupim Ize
ulohu rozdélit na tfi zakladni ¢asti. Témi jsou detekce, zpracovani pro rozpoznani, a samotné
rozpoznani objektu. Tyto ¢asti tvoii podmnozinu oboru pocitacového vidéni.

Cilem pocitacového vidéni je zautomatizovat zpracovani obrazu a ziskat jeho interpretaci v
kontextu dané ulohy. Pocitacové vidéni lze délit podle vyuziti dané znalosti na dva celky, prvni
zpracovava data na bazi zpracovani signald, zatimco druhy celek se za pomoci metod umélé
inteligence snazi data interpretovat.

Pro rozpoznani konkrétni osoby na snimku byl zvolen ptirozené nejvyraznéjsi rys a tim je tvar.
Informace v podobé postavy, postoje a vSech jinych markantnich rysi, podle kterych realné osoby
rozpoznavame, nejsou vyuzity. Od zacatku byly stanoveny striktni podminky, jenZ jsou premisy pro
realizovatelnost celé prace. Namatkou mezi né patii idedlni poloha obliceje, pokud mozno stejné
svételné podminky, konstantni vyraz tvare atd.

Detekce tvari je v soucasnosti algoritmicky feSitelnd hned nékolika zplsoby. V praci jsou
popséany pouze Appearance based metody, které skenuji obraz klasifikatorem. Nejznaméjsi jsou riizné
typy Boosting metod a Neuronové sité. Jejich popisem se zabyva kapitola Detekce obliceje, kde je
diraz kladen na metodu AdaBoost, ktera byla v projektu vybrana pro realizaci.

Zarovnani tvaii je dilezité pro nasledné rozpoznani. Re$i se bud’ kombinaci jednodussich
metod, mezi které patfi zarovnani na zakladé polohy markantnich rysii — o¢i, nosu a ust, popiipadé
pomoci komplexnich algoritmi ASM, AAM. Implementovan je zplisob na zakladé polohy
markantnich rysii v kombinaci s detekci obliceje.

Poslednim krokem je samotné rozpoznani, jenz lze realizovat pomoci n¢kolika jiz oveérenych
algoritmti typu PCA, ICA, LDA, nebo naopak progresivnim algoritmem AAM. Implementace
zahrnuje algoritmus PCA.

Kapitola Navrh implementace rozpoznavani fesi kombinaci vybranych algoritmi a popisuje
podminky a premisy, ze kterych se v implementaci vychazi. Zminény jsou nastroje, které jsou v
implementaci pouzity a jsou definovany atributy, které by implementace méla umoznit uzivatelsky
konfigurovat.

Kapitola Implementace rozpoznavani klade diraz na kostru programu a shrnuje aplikacni a
technické prostfedky. Zamétuje se na zajimavé oblasti implementace a shrnuje jejich aplikaci.
Soucasti jsou digramy znazornujici béh aplikace a datové propojeni.

V zavéru jsou prezentovany vysledky na testujicich datech, které tvofi tii databaze oblic¢ejti. Nechybi
shrnuti vytycenych cild, kriticky zavér celé problematiky a mozny smér budouciho vyvoje.



Detekce obliceje
1 Detekce obliceje

Obecné je detekce objektli rapidng se vyvijejici ¢ast pocitacového vidéni. Teorie ptinasi rizné druhy
pristupu, které 1ze z celkového hlediska d¢lit na nékolik zakladnich typt.

—  Top — down: Vyhledavani z vysoké tirovné k detailim objektu. Pfi zkoumani lidského
vnimani se ukazalo, Ze kontext pozorované scény usnadiiuje urceni oblasti, kterym piirozené
vénujeme pozornost z divodi mozného vyskytu hledaného objektu. [1]

- Bottom — up: Nejdiive jsou detekovany prvky ze kterych se sklada objekt zajmu, po
vyhodnoceni jejich pozice je detektor schopen rozhodnout, zda se jedna ¢i nejedna o hledany
objekt.

—  Template matching, model fitting : Porovnani vzoru v podob¢ konvoluce s obrazem, mista s
nejsiln€jsi odezvou budou pravdépodobné detekované objekty podle vzoru. Poptipadé
porovnanim Sablony, kterd mtize byt reprezentovana jak tvarem — konturou, tak texturou.
Mezi tyto algoritmy patii napiiklad ASM, AAM. [2][3]

-~ Appearance based : Skenovani obrazu klasifikatorem.

Pro detekci byly zvoleny algoritmy typu Appearance based. Do dané kategorie spadaji napiiklad
algoritmy AdaBoost a Neuronové sité, jenz ve vysledku poskytuji klasifikator, kterym je obraz
skenovan. Ziskani klasifikatoru predchazi faze trénovani a validace na dostate¢ném mnozstvi piedem
pfipravenych dat.

1.1 Klasifikace

Klasifikovat objekty znamena pfifadit kazdy objekt jeho t¥id€. V ptipad¢ klasifikace nad obrazovymi
daty (fotografie, obrazek, snimek videa) se rozliSuje pfislusnost k uréité tfidé na zakladé
extrahovanych ptiznakt. Stroj, ktery klasifikaci provadi se nazyva klasifikator. Jeho vstupem je
vektor piiznakit X. Vystup se pak odviji podle rozhodovaci funkce w =/h(X), kterd rozdéli
obrazovy prostor IS = (X ..., X} na R disjunktnich podmnozin (tiid) K,; r =1,..., R tak, 7e K,
obsahuje vSechny vektory pfiznakii X, pro které plati w, = & (X) . Vektor piiznakil Xje obycejné
ziskéan v ramci klasifika¢niho okénka, kterym je obraz skenovan.

V ptipadé detekce obliceje staci binarni klasifikator. Ten vyuziva pouze dvé tridy klasifikace a
to obliCej (true) a pozadi (false). Takovyto klasifikator reprezentuje naptiklad natrénovana neuronova
sit, natrénovana kaskada slabych klasifikatorii algoritmem AdaBoost, popiipadé Support Vector
Machine. Pfiznaky jsou extrahovany pomoci odezvy filtrd, odezvy waveletl, intenzity pixeld,
histogramu apod.

[lustrace 1.1.1 znazornuje klasifikator jako okénko skenujici obraz. Vektor ptiznaki je ziskan v
ramci okénka a je dan na vstup natrénovanému klasifikatoru, ktery rozhodne, zda vyiez v okénku
patii do tiidy obliej, nebo pozadi. Carkovana okénka naznaduji prochézeni vstupniho obrazu
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klasifikatorem. Z toho plyne veliké variabilita pozic klasifikacniho okénka. Pfi detekei klasifikatorem
se vychazi z n¢kolika zakladnich predpokladi:

— Invariance vi¢i posunu — Klasifikator musi projit cely vstupni obraz.

— Invariance vic¢i zméné metitka — Klasifikator dynamicky méni svou velikost, poptipadé
dochazi k prevzorkovani vstupniho obrazu.

— Invariance vic¢i rotaci — Vstupni obraz je postupné rotovan.

- Invariance vtci thlu pohledu, zkresleni optikou atd.

llustrace 1.1.1: Skenujici klasifikator

1.1.1 Trénovani klasifikatoru

K natrénovani binarniho klasifikatoru pro detekci obliceji se obvykle voli metoda uceni se s ucitelem
(supervised learning). K tomu je tfeba mit k dispozici trénovaci anotovanou sadu, kde jedna tfida jsou
obliceje a druhd pouze pozadi a testujici sadu, na které je zjiSténa tispésnost klasifikatoru. Trénovani,
neboli uceni, pak znamena zjisténi rozhodovaci funkce. Ta se podle anotovanych dat snazi
generalizovat rozhodnuti, do které tfidy vstupni data patfi. Cely proces uceni je iterativni a je
zastaven az kdyz se dosdhne pozadované hodnoty prahu, ktery uréuje maximalni povolenou chybu.
Vyuziva se takzvané cross validation, jenz zabranuje pretrénovani. To spociva v iterativnim rozdéleni
trénovacich dat na § skupin. Po té se trénuje na S—1 Castech a validuje na zbylych, nicméné cross
validation je vypocetné naro¢nou metodou.

Vlastnosti klasifikatoru z pohledu uspésnosti shrnuje ROC (Receiver Operating Characteristic)
[4]. Klasifikator predikuje naleZitost vstupnich dat k tiidam {oblicej — positive, pozadi — negative | k
rozliseni mezi predikovanou a skuteénou tiidou se oznadi Y, N}, kde Y zna¢i shodu a N neshodu.
Lze rozlisit ¢tyfi mozné typy klasifikace:

- True Positive — Spravné piijeti
—  True Negative — Spravné odmitnuti

—  False Positive — Nespravné piijeti
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— False Negative — Nespravné odmitnuti

Skute¢na tiida

positive negative

Y | True Positives False Positives

Predikovana tfida

False Negatives True Negatives

Soucet hodnot ve sloupci p n
Tabulka 1.1: Kontingencni tabulka predikované a skutecné tridy.

Z kontingen¢ni tabulky Ize odhadnout ,,Miru pozitivni shody* (TP rate - True Positive Rate) a
,,Miru negativni shody* (FP rate - False Positive Rate), ze kterych se odvodi ROC kiivka.

TP rate = %
(1.1.1)
FPrate = F—:

Tlustrace 1.1.2 znazoriiuje ROC kiivku, zavislost TP rate na FP rate. Cilem trénovani
klasifikatoru je ziskat jeho uspésnost danou prahem na ROC kiivce.

1.0

0.5

True Positive Rate

0 0.5 1.0
False Positive Rate

THustrace 1.1.2: ROC kiivka.

Chyba klasifikatoru je ziskana ze vztahu (1.1.2).

FP + FN
TP + FP + FN + TN

(1.1.2)

1.2 Neuronové sité

Koncept neuronovych siti pochazi jiz z 50. let 20. stoleti. Vychazeji z modelu biologickych
neuronovych siti, kde jsou neurony propojeny skrze synapse, coZ je spoj mezi dendritem jednoho a
axonem druhého neuronu, kde dendrit je vstup a axon vystup. Synapsemi se §iii signaly, které jsou
ovlivnény synaptickou vazbou, ta mize, ale nemusi, bud’ zesilovat nebo zeslabovat signal. Neuron ma
pak obecné n vstupl a 1 vystup, na ktery se mize navazat n€kolik dendritii. V pfipadé, Ze soucet

5
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vstupnich signalit dosédhne, nebo piekroc¢i urCity prah, vysle neuron na vystup impuls — signal. K
uceni neuronu pak dochazi ve smyslu nastavovani synaptickych vah, které ovliviiuji signaly.

Neuronova sit’ se v oblasti detekce oblieje pouziva jako klasifikator, jehoz vstupem jsou
obrazova data a vystupem rozhodnuti — {oblicej, pozadi}. Pro klasifikaci obrazu o velikosti 32 x 32
pixelll je tfeba mit na vstupni vrstvé 32 x 32 neurontl.

1.2.1 Formalni neuron

Uméla neuronova sit je paralelni systém se schopnosti uéeni se, ktery transformuje vstupni data na
vystupni. Sklada se z neuronii a jejich propojeni definuje typ topologie umélé neuronové sité.
Zakladnim prvkem umélé neuronové sité je formalni neuron, ktery se sklada ze dvou funkci, bazové -
nelinearni a aktivaéni — pfevadi vnitini potencial neuronu do definovaného oboru vystupnich hodnot.

Xy
“L oy
Xy >
Y
X (p L
Bazova funkce Aktivaéni funkce
X
ny

llustrace 1.2.1: Formalni neuron, definici se
shoduje se perceptronem.

Béazovou funkeci definuje 1.2.1, aktivacni funkei (1.2.2)

g= x;w; +P (1.2.1)

Kde P je zvoleny prah, w je vaha (j — index vrstvy, 1 — index vahy) a X; je vstup.

y=ol(g) (12.2)

Aktivacni funkce definuje vystup neuronu :

- Siln€ omezena aktivacni funkce (Hard Limit Transfer Function)

_10 kdyz“platiz xw, +P <0
1 kdyéplatz'z xw; +P =0

- Linearni aktivaéni funkce (Linear Transfer Function) y = [(x * z xw,; +P

Blizsi detaily viz [S][6].

Neuronové sité 1ze klasifikovat podle architektury. Jednou z hojné pouzivanych architektur je
doptedna architektura (feed forward). Jedna se o vicevrstvy perceptron, kde se zakladni prvek nazyva
perceptron. Ten je shodny s formalnim neuronem Ilustrace 1.2.1. Vicevrstvy perceptron obsahuje jako
aktivacni funkci svych neuront nelinearni funkei, casto jde o sigmoidni funkci (1.2.3).
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_ 1
S(x)=——; (1.2.3)

kde y udava strmost kiivky v pocatku soustavy.

1.0

y 0.5

-8.0 0 8.0

X

Ilustrace 1.2.2: Sigmoida llustrace 1.2.3: 3-vrstvy perceptron,

dopredna neuronova sit.
Vicevrstvy perceptron se sklada z 3 a vice vrstev.

—  Vstupni vrstva (Input layer).
—  Skryté vrstva (Hidden layer) 1 nebo vice.
—  Vystupni vrstva (Output layer).

Jednovrstva sit’ — jedna vrstva perceptrondl je omezena pouze na linearné separovatelna data.
Typickym problémem je pro jednovrstvovy perceptron logicka funkce XOR, kterou nelze linearné
separovat. Vicevrstvy perceptron jiz je schopny separovat i linedrné neseparovatelna data.

4 r r ry
1.2.2 Uceni neuronové sité
Neuronova sit’ pracuje ve dvou fazich, adaptivni (neuronova sit’ se uc¢i) a aktivni (neuronova sit’
vykonava naucenou ¢innost).
Trénovani neuronové sité 1ze obecné rozdélit na:
— ucleni s ucitelem — viz nize.
— uceni bez ucitele.

Vicevrstvy perceptron se typicky trénuje s ucitelem. Trénovani (uceni) se provadi minimalizaci
vystupni chyby definovanou (1.2.4).

Ermr=T-0 (1.2.4)

Kde T je o¢ekavany spravny vystup, zatimco O je realny vystup neuronové sité. Velikost chyby
ovliviiuje hodnotu vah w ; vztahem (1.2.5)

w, <— w,+axx, *Err (1.2.5)

Konstanta « byva mald hodnota (0,1) a nazyva se learning rate. Minimalizace se provadi
napiiklad algoritmem zpétné propagace chyby (Back propagation) [6]. Pii ufeni miZze dojit k
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pfetrénovani, tomu se lze vyhnout pouzitim sady pro trénovani a sady pro validaci dat. Trénovani se
zastavi ve chvili, kdy na sad¢ pro validaci je dosazena minimalni chyba.

Neuronové sit¢ se dokazi vyrovnat se ztratou jednotlivych neuront, jejich vyhodou je
schopnost vypoiadat se s Sumem v datech. Usp&$né se pouzivaji jako klasifikator pro detekci obligejt
[7][8], obecné je lze natrénovat na cokoliv. Dalsi z variant neuronové sité pro klasifikaci je sit’ typu
neocognitron [9], jenz byla pouZita pro rozpoznavani rukou psanych znaki, je schopna se vyrovnat s
transformacemi typu rotace a zména mefitka.

1.3 AdaBoost

Boosting je obecna metoda pro dosazeni lepsi presnosti jakéhokoliv uiciho se algoritmu. Jeho
stéZzejnim piedpokladem je, Ze nalezeni linearni kombinace slabych klasifikatort, které jako celek
klasifikuji jako jeden silny klasifikator, je jednodus$si, nez nalezeni jednoho silného klasifik4toru.
Boosting se sklada ze dvou ¢asti, prvni je nalezeni slabych klasifikatord, coZz probiha iterativné a
druhym je vytvoreni silného klasifikdtoru z nalezenych. Silny klasifikator by pak mél byt mnohem
presngjsi, nez kterykoliv ze slabych klasifikatort.

AdaBoost, predstaven Freund a Schapire [10] v roce 1995, je jednim z nejmarkantnéjSich
algoritmii typu boost. Byl jednou z prvnich metod pro ziskani silného klasifikatoru kombinaci
slabych. Vysledny silny klasifikator je linearni kombinaci slabych klasifikatort (1.3.1), ktery v
zakladni verzi provadi binarni klasifikaci (funkce sign ). Jeho vyznamnou piednosti je, Ze nema
sklony se pfetrénovat a exponencialn¢ snizuje chybu Spatné klasifikace.

H(x)= sign(Z o, h,(x)) (13.1)

H (x) - silny klasifikator, ¢, - koeficient slabého klasifikatoru, 7, - slaby klasifikator

1.3.1  Algoritmus AdaBoost

Nasledujici dva odstavce jsou prevzaty a mirn¢ upraveny z [11]. V kazdém kroku uceni je do linearni
kombinace ptidan jeden slaby klasifikator z mnoziny klasifikatorti / . Vybér v kazdém kroku uceni je
realizovan hladovym zptsobem tak, aby byl minimalizovdn horni odhad chyby klasifikatoru.
Trénovaci mnozina se sklada z dvojic (x,,¥,) , kde x; je vstup klasifikatoru a y, spravny vysledek
klasifikace x; do jedné ze dvou tiid (—1,1} . AdaBoost vyuziva pii uéeni vazeni trénovaci mnoZiny
védhami D, . Ty jsou na zalatku inicializovany rovnomémé D,(i)=1/m . Vlastni algoritmus uéeni
probiha ve smycce. V kazdém cyklu smycky je tieba provést nasledujici kroky:

1. nalézt nejlepsi slaby klasifikator pti dané distribuci vah D, trénovacich dat,
ovéfit, ze chyba tohoto klasifikatoru nepiekrocila 0,5,

spocitat koeficient slabého klasifikatoru v linedrni kombinaci H (x) ,

Eal

aktualizovat vahy D, .
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Algoritmus AdaBoost

Vstup: (X, ¥), ., (X,, y,); x€X, y,€(=1,1}
Inicializace vah : D,(i) =1/m
for t=1,...,T:

M§

1. Find &, = argmine ; € =
h,€H / /

D)1y, # h(x,)

t i J

1
2. If et>% then stop

1—¢

6!

3. o= %log( )

D, (i)exp(—, y,h,(x, i
4 Aktualizyj Dy, (1) = 200D P ) 7 =3 b (exp(-a, 3k, (x)

i=1

T
Vysledny klasifikator : H (x) = sign(D a,h,(x))

=1

Vybrany slaby klasifikator (krok 1) je takovy, jehoz vazena chyba na trénovaci mnoziné je
nejmensi. Vyraz I [vyrok|v kroku 1. vraci 1 pokud je vyrok pravdivy a 0 pokud je nepravdivy.
Podminka v kroku 2. zajist'uje, aby byl nalezeny slaby klasifikator lepsi nez klasifikator vracejici
nahodnou tfidu. To je potfeba k zajisténi konvergence algoritmu. Vybér pfiznaku podle minima
vazené chyby spole¢né s vypoctem koeficientu pro linearni kombinaci &, (krok 3.) jsou navrzeny tak,
aby byl v kazdém kroku uceni minimalizovan horni odhad chyby (1.3.2) vysledného klasifikatoru
[12]. Aktualizace vah v kroku 4. zptisobi to, ze vaha Spatn¢ klasifikovavanych méfeni se zveétsi a vaha
dobie klasifikovanych se zmensi. V nasledujicim kroku bude tedy hledan slaby klasifikator, ktery
bude muset 1épe klasifikovat doposud $patn¢ klasifikovana data.

[TV (T=¢)l= mu —yl) <exp(—2Yy}) (132)

t

Teoretickou vlastnosti AdaBoost je moznost redukovat chybu vysledného silného klasifikatoru.
To dokazali Freund a Schapire [10]. Y, urCuje o kolik je lepsi mira predikce klasifikatoru %, , nez
nahodna klasifikace. Chybu klasifikatoru %, tedy lze zapsat jako €,=1/2—y, .

llustrace 1.3.1: Iterace AdaBoost, zlevat =1, t =3 at =35, vt =15 jejiz
vybrano 5 slabych klasifikator. Zdroj [13].
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1.3.2  Viola-Jones detektor obliCeje

Devét let po prezentaci algoritmu AdaBoost predstavili Paul Viola a Michael J. Jones v roce 2004
real-time detektor oblicejii [14], ktery pouziva modifikovany AdaBoost k vybéri malého poctu
markantnich pfiznakd z celkové veliké mnoziny vSech ptiznakii a nasledné také k sestaveni kaskady
klasifikatord, ktera urychluje vyhodnoceni obrazu.

1.3.2.1 Priznaky

Viola a Jones nevyhodnocuji pfimo hodnoty pixelil, nybrz pouzivaji piiznaky pfipominajici Haarovy
vinky, které jsou v zakladé velmi jednoduché. Dlvod jejich pouziti je fakt, ze mohou koédovat
specifickou doménu' informaci, jez lze téZko natrénovat na koneéném mnozstvi trénovacich dat.
Druhym divodem pouziti té€chto ptiznakl je, Ze jejich vyhodnoceni je rychlejsi, nez vyhodnoceni
pomoci hodnot pixeld. V zakladni verzi Viola-Jones detektoru jsou pouzity tfi typy téchto pfiznaki -
[lustrace 1.3.2.

llustrace 1.3.2: Haarovy priznaky, postupné zleva a, a, b, ¢, d —
ilustrace Haarova priznaku.

1. Rozdil mezi sumou pixeltl uvniti dvou obdélniki (a).
2. Rozdil mezi sumou pixeld ve dvou obdélnicich a jednim obdélnikem (b).
3. Rozdil mezi sumou pixelti mezi ¢tyfmi obdélniky (c).

Pocet takovychto ptiznakti v okné 24 x 24 pixelu je velmi vysoky, piiblizné¢ 160000. Pocet
ptiznaki lze vypocitat pomoci vzorce v [15].

Pro rychly vypocet Haarovych ptiznaki je z obrazu spocten integralni obraz. Ten je definovan
jako suma hodnot pixel obrazu v odstinech Sedi tak, Ze na soufadnici [x, ] integrdlniho obrazu je
suma vSech pixeld vlevo nad nim. Definice integralniho obrazu (1.3.3).

Integralni obraz(x, y) = Z 0braz(X,mg, Vimg) (1.3.3)

X = Xipg s V= Ving

Vypocet nad integralnim obrazem lze provést v pfipad¢ Ilustrace 1.3.3 se ¢tyfmi piistupy do
integralniho obrazu pro vypocet obdélniku D (x4, Vi) — (x2, V,) — (x3, V) + (xl, »,) . Integralni obraz
se vypocita jednim prichodem obrazu, v kombinaci s Haarovymi pfiznaky pak umoziiuje vypocitani
ptiznaku pro jakoukoliv pozici a miru métitka pomoci nékolika malo operaci.

1 Naptiklad rozdil sumy intenzity pixeld v oblasti o¢i a nosu Ilustrace 1.3.2 d.
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(X,y)

llustrace 1.3.3: Integralni obraz, vypocet nad integralnim
obrazem.
V pozd¢jsich implementacich se objevuji rizné druhy Haarovych ptiznakd, vétSina ale Spatné
vystihuje natoené obli¢eje. Nad integrdlnim obrazem lze efektivné pocitat i Haarovy piiznaky
pootocené o 45°, to ale nefesi invarianci vici rotaci.

Markantni pfiznaky

Adaboost je vhodnd metoda pro hledani malého po¢tu markantnich pfiznakli. V kazdém kroku
vybirani ptiznaki piitadi AdaBoost vétSi vahy markantnim piiznaklim a naopak malé vahy Spatné
popisyjicim piiznaktim. Timto zplisobem je vybrano pouze malé mnozstvi obdélnikovych piiznaku.
Kazdy klasifikator je ptipsan jednomu piiznaku. Ten je definovan (1.3.4),
h(x,f,p,9)=l1 if.pﬂxkp@] (13.4)
0 jindy

Kde je x - klasifikovany vyfez obrazu, f - ptiznak, 0 - prah rozhodnuti (threshold), p - polarita

(typ neshody).

Modifikovany algoritmus AdaBoost pro vybér priznaki.

Vstup: (x; 31), ... (x,, ¥,), X € X, y, € (0,1
Inicializace vah : w,(i) = 1/(2m), 1/(21) , kde m je pocet negativnich a 1 pozitivnich vzorki.
for t =1,...,T:

n

1. Normalizace vah .
2 w.(j)

j=1

2. Pro kazdy ptiznak j trénuj klasifikator 4 ; a vyhodnot jeho chybu €; vzhledem k w,

Vyber klasifikator / ; s nejmensi chybou
4. Aktualizuj vahy vzhledem k: w,, (i) = w,(i)B) ", kde € =0 kdyz x, je klasifikovano spravng,
et

_Et

jinak je rovno 1. B,= 1

T T
1
Vysledny klasifikator : H(x) = ! Z o hy(x) = 2 2 ,kde o, =log(%-)

t=1 t=1

0 jinak

11
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Prvni pfiznaky vybrané AdaBoost metodou jsou vyznamné a dobie popisuji detekovany objekt.
Podle [14] lze vytvotit silny klasifikator pracujici s pouze dvéma piiznaky.

Dalsi
zpracovani

1.3.2.2 Kaskada klasifikatorua

Klasifikované
vyfezy

Hlustrace 1.3.4: Kaskada klasifikatorii.

Po vybrani markantnich pfiznakl, je opét pouzit algoritmus AdaBoost, tentokrat pro vytvofeni
rozhodovaciho stromu, ktery se nazyva kaskada. Uzly kaskady tvofi klasifikatory. Postupné jsou
vytez uzel F'| , rozhodne-li, ze ve vyiezu neni hledany objekt, vyiez zahodi a klasifikace vyfezu je
ukonéena. V piipadé, ze klasifikuje vyiez jako detekovany objekt, je piedan vyiez uzlu F',, ten,
klasifikuje-li vstup jako pozadi, zahodi jej, jinak posle kaskadou dal. Diky tomu je vétSina vyfezd s
pozadim rychle preskoCena a jen vyfezy s moznym vyskytem detekovaného objektu jsou

vvvvvv

Pro dosazeni efektivni kaskady pro zvolenou false positive rate F,

K
F=]]/ (1.3.5)

i=1

Kde fje false positive rate i-tého klasifikatoru kaskady, detection rate' D ,

D=]]4, (1.3.6)

kde d, je detection rate i-tého klasifikatoru, je Zadouci minimalizovat o&ekdvany pocet

pocitanych piiznak N :

K
N=no+Z(niH p,«) (13.7)
i=1

j<i
Kde K je pocet klasifikatori, p; je positive rate i-t€ho klasifikatoru a 7, je pocet ptiznaku i-
tého klasifikatoru.
Trénovani pak hleda optimum mezi tfemi kritérii, kterymi jsou pocet piiznakti NV, cilova false
positive rate F' a detection rate D .

1 Detection rate je ekvivalentni k True Positive Rate

12
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Algoritmus pro sestaveni kaskady

Uzivatelem zadané hodnoty pro f', maximalni akceptovana false positive rate dané vrstvy kaskady a d ,
minimalni detection rate dané vrstvy kaskady.
Uzivatelem zadana cilova false positive rat celé kaskady £, -

P = mnozina positivnich vzorku.

N = mnozina negativnich vzorku.

F,=10;, D,=1.0

i=0
while F,>F target
- i=i+l
- n,=0; F,=F,_,

- while F,> fXF,

1. n,=n+l

2. Pouzij P a N k natrénovani klasifikatoru s 7, ptiznaky pomoci AdaBoost.

3. Otestuj aktualni kaskadu klasifikatort na validaéni sadé€ pro zjisténi F; a D,

4. Zmensi prah i-tého klasifikatoru dokud aktualni kaskdda ma detection rate minimalné
d X D,_,
N=#g

6. Jestlize F; > F .. pak otestuj aktualni kaskadu na mnoziné obrazkd s pozadim a vloz kazdou

W

false detection (chybnou detekci) do mnoziny N .

Finalni detektor byl 38 trovnova kaskada klasifikatort a pracoval celkem s 6060 priznaky.
Prvni uzel kaskady klasifikoval na zéklad¢ dvou ptiznakl a byl schopen zamitnout 50% vytezii s
pozadim, zatimco s pfesnosti blizkou 100% byl schopen klasifikovat vyiez jako oblicej. Testovani
bylo provedeno na MIT + CMU obli¢ejové sad¢, ktera obsahovala 130 obrazki s 507 oznacenymi
obliceji (piimy pohled). Pfi False Detection 50 oblic¢eji mél detektor Gspésnost 91.4%.

Viola-Jones detektor neni invariantni vici rotaci, coz je dano pouzitim Haarovych vinek jako
ptiznakd. Haarovy vinky — odezvy téchto filtrii 1ze efektivné pocitat nad integralnim obrazem i v
pripadé€, Ze jsou natocené o 45°.

1.4  Shrnuti kapitoly Detekce obliceje

Kapitola detekce obli¢eje popsala tzv. appearance based metody, které vyuzivaji klasifikdtor pro
skenovani obrazu. Dominantnimi piistupy klasifikace jsou neuronové sité¢ a klasifikace pomoci
klasifikatoru ziskan¢ho AdaBoost algoritmem. Klasifikator je tfeba natrénovat na detekované objekty,
to probiha ve fazi udeni, jenz v piipadé detekce obliceje probiha tzv. s uéitelem. Uspé&$nost
klasifikatoru se udava v podobé ROC ktivky, ktera udava pocet spravné detekovanych objektti viici
poctu chybné detekovanych objekt.

Oblast pocitacového vidéni — detekce se v soucasné dob¢ vyviji velmi rychle. Vysledky jsou
vyuzivany v Sirokém spektru primyslu, biometrickych systémech, ale i zpracovani medicinskych dat.
Ziejmé nelze ptimo vystihnout soucasny trend, ale vyzkum v oblasti boosting algoritmi a nasledné
hardware akcelerace ptinasi kvalitni vysledky téchto metod. AdaBoost se stal zakladnim algoritmem
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trénovani klasifikatorti, existuje nekolik modifikaci, které jeho vlastnosti posouvaji dal, naptiklad
WaldBoost, LogitBoost, MadaBoost.

Neuronové sité diky svym pfirozenym moznostem paralelniho zpracovani nabizeji vzhledem k
soucasnému trendu paralelismu slibny vyzkum a uplatnéni v praxi. Jejich kombinaci s metodami typu
boost vznikaji kvalitni detektory pouzivané v primyslu i bezpecnostnich slozkach.

Vzhledem k soucasnému trendu boosting metod a dostupné knihovné OpenCv, byla jako
detekéni metoda zvolena Viola-Jones [14], kterd je v OpenCv implementovana. Detekce pii pouziti
Viola-Jones klasifikatoru nabizi pfijatelnou detection rate vici false positive rate.

14
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2 Zarovnani obliCeje

Ve chvili, kdy je v obraze detekovan oblicej, je tieba jej viici dale popsanym metodam rozpoznavani
zarovnat. Citlivymi metodami pro zarovnani obli¢eje jsou obecné statistické pristupy ve formé PCA,
ICA, nebo LDA. Pro algoritmus AAM je kriticka faze zarovnavani modelu oblieje, ktery ma byt
identifikovan. Vysledky statistickych metod tak pfimo umérné zavisi na zarovnani vstupnich dat
porovnavanych se zndmymi modely.

Intuitivnim zplsobem zarovnani obliceje je zarovnani podle markantnich ryst v obliceji jako
jsou o¢i, nos a usta. To znamena detekovat tyto markantni rysy a pomoci jejich pozice zarovnat
obliCej pro rozpoznavani. Zarovnani obliCeje v obraze budou reprezentovat dvé transformace, rotace a
zména méfitka (scale). Pro detekci markantnich ryst je tfeba pouzit detektory trénované na oci a nos.
Ten lze ziskat pomoci algoritmu AdaBoost. V ptipad€, ze v detekovaném obli¢eji dojde k chybné
detekcei ve formé nekorektniho poctu markantnich ryst, nelogické pozici vii¢i ostatnim rystm atd., 1ze
pouzit metody pro odhad mozné pozice nedetekovaného objektu, popiipadé zvoleni spravné detekce z
nékolika Spatnych.

Zarovnani pomoci ASM [3] je iterativni metoda, kterd se snazi primérny model obrysu
obliceje pomoci regresni analyzy zarovnat na vstupni oblicej. Algoritmus hled4d transformaci
zarovnani. Dal$§i moznosti je zakomponovat algoritmus AAM [2], ktery spojuje ASM a texturu
obliceje. Ten lze pfimo pouzit pro rozpoznavani podle obrysu tvaie a samotné tvare — celkového
vzhledu obliceje.

2.1  Zarovnani podle markantnich rysu v obliCeji

Markantni rysy v této kapitole znamenaji oko, nos a koutky ust. Nos pro vyhodnoceni znaci stied na
ose x , tj soutadnice [0, y| . Vzhledem k premise, Ze se zpracovava obli¢ej v piimé poloze s pohledem
kolmo na rovinu obrazu, lze predpokladat, ze o¢i budou lezet na kladné ose Y . Déle je tfeba definovat
stavy, které mohou pfi detekci téchto ryst nastat :

1. Detekovany dvé oci, oba koutky ust a nos.
2. Detekovan nespravny pocet o¢i, nebo nespravny pocet koutkd st a nos.
3. Jina detekce.

Jina detekce znamena jakykoliv jiny vysledek detekce ryst, v takovém ptipadé zarovnani podle
zvolenych markantnich rysii nebude provedeno a je otazkou implementace, zda predpokladat, ze se
jedna o chybnou detekci obliceje, nebo se jen opravdu nepodafilo detekovat potiebné rysy. Ostatni
dva stavy dovoluji podle jednoduché heuristiky odhadnout, poptipadé vypocitat zarovnani obliceje
podle potteby.
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llustrace 2.1.1: Grafrozlozeni oci, nosu,

levého a pravého koutku ust vzhledem k
OpenCv detektoru na datech z [16].

Pro odhad spravné detekce lze pouzit model rozlozeni daného rysu vzhledem ke stfedu
detekéniho ramce obliceje Ilustrace 2.1.1. Polohu lze modelovat pomoci dvojrozmémého Gaussova
rozlozeni (2.1.1).

_ 1 1 T -1 —
p(x)_ﬁ exXp _E(x_“) 2 (x_l") _N<x;/vl:2) (2.1.1)
(2m)?|=P

N - pocet dimenzi (2), p - vektorova stfedni hodnota (sloupcovy vektor), X -kovarianéni
matice

Problémem pfetrvava v ziskani parametri téchto Gaussovych rozlozeni. Lze definovat
empirické hodnoty, které jsou normalizovany rozmérem obliceje, nebo detekénim oknem. Poptipadé
se pokouset spocitat parametry Gaussova rozlozeni z trénovaci mnoziny, zde by ale zfejmé musely
byt rysy anotované. Pred fazi rozpoznavani by pak detekované rysy mély byt vyhodnoceny v ramci
daného Gaussova rozlozeni a jako validni by byly pfijaty detekce s nejvyssi mirou pravdépodobnosti.
Podle validnich rysi se obli¢ej zarovna tak, aby oci lezely v horizontalni roviné a pokud mozno ve ve
vSech detekovanych oblicejich ve stejné vysce.

2.2  Zarovnani pomoci ASM

ASM — Active Shape Model zahrnuje statisticky model tvari' objektii. Model je definovan body?,
které lezi na vyznamnych mistech tvaru z biometrického, ¢i geometrického pohledu a jejich blizkym
okolim. Biometricky vyznamna mista jsou koutky ust, body vymezujici bradu, koutky o¢i atd. Model
se iterativn¢ deformuje, aby co nejlépe odpovidal cilovému obrazku. Deformace jsou omezené pouze
v rozsahu statistického modelu. Je nutné vytvorit anotovana data, ze kterych je primérny model tvaru

1V anglické literatufe shape.

2V anglické literatuie landmarks.
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ziskan. To znamena definované vyznamné body kolem obrysu obliCeje, o¢i a ust. Algoritmus adaptace
modelu na obli¢ej se neni schopny adaptovat na vyrazné zmény tvaru, coz v piipadé¢ obli¢eje se nezda
byt fatalnim problémem v piipadé€, kdy obraz obli¢eje vyhovuje urcitym podminkam — oblicej je
zpiima. Na tvarové nestalé objekty existuje algoritmus aktivni kontury, ktery se pokousi
minimalizovat soucet vnitini a vnéj$i energie plsobici na tvar modelu.

2.2.1  Vytvoreni priimérného modelu tvari

Model se vytvorti vzorkovanim k pixelti od bodd modelu Ilustrace 2.2.1 ve sméru normaly. Ziska se
tak vzorek 2k +1 pixeld tvoticich vektor g; . Ukladaji se derivace pfechodu mezi intenzitami pixell
misto absolutnich hodnot intenzit (potladeni globalni intenzity, uchovava se pouze mira zmeény).
Ilustrace 2.2.1 znazoriiuje skokovou zménu intenzity pii okraji hrany - tvafe. Vzorek se normalizuje
sumou absolutnich intenzit pouzitych pixel. Tento postup se opakuje pro kazdy anotovany obrazek z
trénovaci mnoziny. Pfedpokladem je, Zze body modelu maji napfic vSech anotovanych modela
Gaussovo rozlozeni. Toho se vyuziva v pfipad¢€ uziti pii rozpoznavani i podle obrysu tvare.

Normala k profilu
ohraniceni

Intenzita

Bod
modelu  vzdalenost podél profilu

AN

Struktura obrazu Ohrani¢eni modelu

llustrace 2.2.1: Pritbeh intenzit ve smeru normaly k profilu.
Zdroj [3].

2.2.2  Transformace priimérného modelu na oblicej

Na zacatku je dan hruby odhad polohy obliceje, ten se muze ziskat naptiklad diky Viola-Jones
detektoru [14], ptipadné je pomoci pozice o¢i a Ust nastavena globalni' transformace modelu. Kromé
globalni transformace se nastavuje poloha jednotlivych bodd modelu skrze parametry b . Cely
algoritmus probih4 iterativné.

Initial After 2 iterations After 6 iterations After 18 iterations

Hlustrace 2.2.2: Zarovnani primérného modelu na oblicej. Zdroj [3].

1 Globalni transformaci se rozumi posunuti, poptipad¢ i rotace modelu v obraze vzhledem k obliceji.
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Algoritmus ASM — transformace modelu na oblicej

Ptilozi se model na vstupni tvar - oblicej.
1. Prozkouma se okoli jednotlivych bodii modelu tvaru.
2. Aktualizuji se parametry modelu (X,,Y,,s,0,b) , aby model nejlépe odpovidal tvaru pod nim.
3. Vypocet se opakuje dokud model tvaru konverguje k tvaru obliceje.
X,, Y, - posunuti ve sméru osy X, Y, s - zména méfitka (scale), 0 - velikost rotace, b - parametry bodu
modelu.

K nalezeni transformace bodii modelu je podle [3] mozno pfistupovat dvéma zakladnimi
zpusoby. Prvni postup vyuziva hodnot v okoli bodu modelu k nalezeni pozice, ktera by mohla byt
hranici mezi obli¢ejem a pozadim — skokova zména intenzity. Druhy pfistup je zalozeny na klasifikaci
do dvou tfid, kdy se vytvoii ptiklady ptiznakt hranice obli¢eje s pozadim. Skenovani klasifikatorem
se potom snazi nalézt misto, které nejvice odpovida korektni pozici. Finalni pozice jednotlivych boda
modelu pomoci statistické analyzy lokalniho okoli se hleda iterativné. Pro kazdy bod modelu se ve
sméru normaly ziska prubéh intenzit jednotlivych pixelt Ilustrace 2.2.1. Nejvyrazngjsi skokova
zmeéna intenzity je prohlasena za hranici obliceje.

Pro urychleni konvergence je vhodné pouzit prohledavani ve vice Grovnich rozliseni Ilustrace
2.2.3. Timto se da i potlacit chybna konvergence zpiisobena lokalnimi zménami intenzity. Pro kazdé
rozliSeni se vytvoii statisticky model. Obraz je mirn€¢ vyhlazen a nasledné pfevzorkovan do vyssi
urovné o poloviénim mnozstvi pixeld. Takto vytvofenou pyramidou se pak prochazi od shora dolu.
Na niz8i Groven se pfejde v okamziku, kdy vice nez 90% nejlépe vyhovujicich pixeld lezi v
prosttednim pasmu modelu (Ilustrace 2.2.1 - pixely musi lezet v ur€ité maximalni vzdalenosti od
Model boundary). Iterace probihda dokud se nesestoupi na nejnizsi uroven, vysledkem je soubor
transformacnich parametra.

P Level 2

Level 1

Level 0

llustrace 2.2.3: Viceuroviiovy model. Zdroj [3].

Pokud je pocatecni pozice modelu pfiliS vzdalend od hledané¢ho tvaru, mtze algoritmus
konvergovat Spatné nebo dokonce divergovat.;

2.3  Shrnuti kapitoly Zarovnani

Metody zarovnani obecn¢ patii do kategorii piedzpracovani obrazu, tomu odpovidd naptiklad
zarovnani na zaklad¢ markantnich ryst v obli¢eji. Protipblem je ale metoda ASM, ktera je sama o
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sob¢ komplexnim algoritmem. ASM byva aplikovana na segmentaci biomedicinskych dat jako crt
snimktl. V pocatcich byla zaclenéna i do rozpoznavani vice ¢i méné rigidnich objektl jako naptiklad
obliCej. V této oblasti se ale vyznamnéji uplatnila AAM metoda, ktera byla generalizovanym
vyusténim ASM.

Komplexni algoritmy vychazejici z AAM jiz zarovnani zahrnuji jako soucast svého popisu.
Zarovnani a presna lokalizace obliceje je velmi dulezitd pro statistické metody z diivodu odstranéni
pozadi — okoli obliceje, které je z pohledu rozpoznavani obliceje Sumem, nastaveni pokud mozno co
nejpodobnéjsi pocate¢nich podminek pro méteni atp.
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3 Rozpoznani oblicCeje

Lidské vnimani obli¢eje se na rlznych urovnich komplexnosti snazi implementovat algoritmy
rozpoznavani obli¢eje. Prakticky vétSina soucasnych algoritml vychazi z porovnavani statistického
modelu reprezentace obliCeje v ramci trénovaci mnoziny dat. V roce 1991 byla predstavena jedna z
prvnich funkcnich implementaci rozpoznavani obli¢eje pomoci statistické analyzy trénujici mnoziny
obliceju a nasledné¢ho porovnavani s ,,neznamymi* obli¢eji — rozpoznavani pomoci Eigenfaces [17].
faktorti spravného rozpoznani v2D obraze.

Zakladni metodou pro statistické rozpoznavani je rozpoznavani pomoci Eigenfaces. Jde o
nalezeni vysokych varianci (rozptylll) v rdmci trénovaci mnoziny. K tomu se pouziva technika PCA —
Principal Component Analysis, ktera identifikuje informaci, kterou je obli¢ej v ramci trénovaci
mnoziny dobie identifikovatelny. Tento postup byl v implementaci [17] aplikovan na cely obraz
obliceje s velkou mirou vlivu pozadi. Empirické vysledky ukazaly, Ze tento zplsob je pro
rozpoznavani efektivni. Posléze byly vyvijeny algoritmy vychazejici z metody Eigenfaces s obecné
presnéjsimi, poptipad¢ podobnymi vysledky. Uziti Fishers® faces namisto PCA pouziva LDA — Linear
Discriminant Analysis, jenz dobfe separuje objekty mezi pfislusné t¥idy.

V roce 1998 byl popsan a implementovan algoritmus AAM pro rozpoznavani obliceji s
vyuzitim LDA [18]. Tti roky pozdé&ji v roce 2001 byl implementovan algoritmus AAM [2] vyuzivajici
PCA k rozpoznavani biomedicinskych dat. Algoritmus AAM pracuje s tvarem obli¢eje podobné jako
ASM [3], mnozina tvarii obli¢eji se nasledné zpracuje pomoci PCA, ¢imZ se ziska markantni rys'.
AAM ale zaroven piidava informaci o textufe obliCeje, kterou mapuje do primérného modelu tvaru
obliceje a nasledné také zpracovava pomoci PCA.

Pro potlaceni variace nastaveni a pozice obliceje, ale také svételnych podminek, je vhodné
pracovat s oblicejem definovanym ve 3D prostoru, v némZ je popsan tvar i textura. Vyviji se
algoritmy, které zpétn¢ z 2D obrazu extrahuji texturu i tvar obliceje, jenz mapuji na 3-D model. A
dale jej zpracovavaji

V kapitole rozpoznavani je popsan algoritmus s vyuzitim Eigenfaces a AAM — Active
Appearance Model.

3.1 Rozpoznavani pomoci Eigenfaces

Rozpoznéavani pomoci Eigenfaces je proces pracujici s informaci v 2D prostoru, proto je diilezité, aby
oblicej byl v obraze ve vzpiimené poloze. Redukce z 3D prostoru do 2D, ve kterém se rozpoznava,
deklaruje mensi vypocetni naro¢nost. Samoziejmé na ukor presnosti.

Pfed uvedenim metody FEigenfaces, bylo rozpoznavani aplikovano pomoci lokalnich a
intuitivné volenych ryst jako vzdalenost oc¢i, vzdalenost ust od $picky nosu, vzdalenost usi atp.
Metoda Eigenfaces pouziva zplsoby Teorie informace?, ktera vychazi z predpokladu, Ze vyznamny

1 Nejde o viditelny rys, nybrz o rys, ktery je ziskan statistickym zpracovanim napfic¢ trénovaci mnozinou dat.

2 Teorie informace se zabyva kddovanim, pfenosem a méfenim informace.
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rys popisujici oblicej je zakoddovana v mnozin¢ ,,zékladnich obliceju* - eigenfaces, jenz nejlépe
rozlisuji jednotlivé obliceje. Oblicej je transformovan do baze definované eigenfaces, které jsou
hlavnimi komponentami mnoziny obliceji v trénovaci sadé. Tim se ziska vektor parametrt, na
zékladé néhoz se rozpoznava. Oblicej I'; pak misto intenzit pixeld celého obrazu definuje linearni
kombinace eigenfaces (3.1.1). Kde @ je rozdil obliceje a primérného obliceje ¥, W, je soufadnice
ziskand promitnutim obli¢eje do baze eigenfaces dané osy — vlastni vektor v; a K je pocet vlastnich
vektord.

K
[=Y+o, ;=) w,v, (3.1.1)

j=1

llustrace 3.1.1 Znazornuje rekonstrukci obliceje pomoci primérného obliceje a linearni
kombinace eigenfaces. Pravé koeficienty w; tvofi vektor parametrli, pomoci kterého probiha
rozpoznavani.

Oblicej Prdmérny oblicej Linearni kombinace eigenfaces

llustrace 3.1.1: Oblicej Ize pouzitim PCA popsat jako primeérny oblicej
+ linedarni kombinace eigenfaces.

Oblicej je reprezentovan vektorem obrazovych bodi - jejich intenzit (v pripad¢ odstint Sedi).
Vektor je x Xy dimenzionalni — kazda jeho poloZka je intenzita v daném bodé (Snimek obliceje o
rozliSeni 640 X 480 tvoii vektor, jehoz dimensionalita je 307200 ). V trénovaci mnoziné dat jsou
veskeré tyto obliceje reprezentovany svym vektorem. Z téchto vektorti se ziskd primérny vektor,
ktery se nazyva primérny oblicej (avarage face). Od vektoru v trénovaci mnozing (obliceje) se odecte
pramérny obli¢ej. Tim je ziskan pro kazdy vektor jeho rozdil od primérného obliceje, z téchto rozdilt
se vytvoii matice, kterd se vynasobi svou transponovanou podobou - vysledkem je kovariancni
matice. Vypoétem vlastnich vektorti kovarianéni matice se ziskaji eigenfaces' — vlastni vektory.
Vlastni ¢isla vlastnich vektort popisuji velikost rozptylu — ¢im vétsi, tim markantnéjsi rozdil. Typicky
se vyberou jen markantni vlastni vektory, které poté definuji prostor obli¢eji (facespace), x Xy
dimenze se redukuje na K dimenzionalni prostor. Vlastni vektory jsou na sebe ortogonalni, tvori tedy
novou bazi prostoru obliceju. Oblicej, promitnuty do prostoru oblicejl, je chapan jako bod v m
dimenzionalnim prostoru. Obli¢eje z trénovaci mnoziny se nyni zobrazi do prostoru oblicejli a

ey

ziskané soufadnice se pouziji jako parametry pro rozpoznavani.

1 Déle je v textu pouzit termin vlastni vektor namisto eigenface.
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V danou chvili se rozpoznavani provadi tak, Ze se neznamy oblicej promitne do prostoru
oblicejui a urci se, od kterého stejné promitnutého obliceje z trénovaci mnoziny ma minimalni
vzdalenost. Nastane-li situace Ze je objekt ,,pfili§ daleko” od samotného prostoru obliceju, lze
piedpokladat, Zze na vstupu neni oblicej. Je-li relativné blizko v prostoru obli¢ejl, ale zaroven se
neblizi k zadnému z obli¢eju v trénovaci mnozing, je prohlasen za neznamy.

3.1.1 PCA - Principal Component Analysis

Pomoci PCA se z trénovaci mnoziny obli¢eju spocitaji vlastni vektory, jenz definuji baze prostoru
obliceju, v tom jsou vstupni data dekorelovana. Do prostoru obli¢ejii se promitne obli¢ej a spocita se
vzdalenost, na zaklad¢ které se rozhodne o jeho identité.

Vlastni vektory se ziskaji z kovarian¢ni matice trénovaci mnoziny. Vlastni vektory kovarian¢ni
matice jsou ortogonalni a nejsou linearn€ zavislé, proto smi tvofit bazi. Ke kazdému vlastnimu
vektoru se vaze vlastni Cislo (eigenvalue), které v piipadé PCA definuje, jak dobie vlastni vektor
rozliSuje obliceje.

Je dana ctvercova matice 4 , témef vSechny vektory vynasobené matici 4 zméni svlj smer.
Pravée vlastni vektor X ma stejny smér jako 4 X a zaroven plati (3.1.2), podrobnosti v [19].

Ax =Ax (3.1.2)

A je skalar - vlastni ¢islo matice 4 .

X

Tlustrace 3.1.2: Hlawni komponenty - llustrace 3.1.3: Zleva : Obliceje trénovaci sady,

, TV riimerny oblicej a ziskané eigenfaces (vizudlné
viastni vektory uddvaji smér nejvyssi p Y / genfe ¢
. s upraveny).
variance, hodnotu nejvyssi variance
definuje vlastni cislo.

Nasledujici kapitoly popisuji vypocet vlastnich vektord a ziskani parametri obliceje pro

rozpoznavani.

3.1.1.1 Vypocet vlastnich vektoru

Vypocet vlastnich vektort 1ze rozdélit na dvé €asti, prvni je ziskani kovariancni matice ze vstupnich
dat a druhou vypocet vlastnich vektort ziskané kovarian¢ni matice.[20]

Kovarian¢ni matice
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Kovarian¢ni matice je definovana kovariancemi mezi dimenzemi vstupnich dat. Kovariance je stfedni
hodnota soucinu odchylek dvou nahodnych veli¢in X, Yod jejich stfednich hodnot. Hodnota
kovariance ur€uje miru vztahu mezi nahodnou veli¢inou Xa Y. V piipadé, Zze kovariance je rovna
nule, jsou na sobé ndhodné veli€iny nezavislé. Diagonalu kovariancni matice tvoii variance (rozptyl).
Kovarianéni matice pro 2-dimenzionalni data je znazornéna v (3.1.3).

= i(:;((é(,))(()) C(;Z‘;((;(’ 3;)) ; cov(X,Y)= p, 1 11‘; (x, — EX)(y, — EY) (3.1.3)

Trénovaci mnozina obliCeji (obrazy s oblicejem), ze které budou vlastni vektory pocitany
obsahuje M obli¢ejt 1, ..., I, o rozliSeni N X N .

Obraz obligeje je transformovén do sloupcového vektoru I'" (3.1.4).

Y1
I(x,y)-T(i)=|Y2| ;x,ye[l,...N]|, i€[l,.. N’| (3.1.4)

yNZ

Z vektort I'; se ziska pramérny vektor ¥ Ilustrace 3.1.3.

=L i I (3.1.5)
M i=1
Pfed samotnym vypoctem kovarian¢ni matice nyni zbyva ziskat vektory rozdili (3.1.6).
d=I-Y (3.1.6)
Kovarian¢ni matice je pak rovna (3.1.7).
C=— dP =A44" (3.1.7)

M i=1
Kde 4 je matice vektora @, 4 =[P, P,...P,, ] o velikosti N> X M . Vysledna kovarianéni matice C
ma velikost N? X N?.

Predeslym postupem byla ziskdna kovarianéni matice trénovaci mnoziny obli¢eju. Za
predpokladu, ze obrazky s obliéeji jsou v rozliSeni 256 X 256 jsou jeji rozméry 65536 X 65536, coz
je pro zpracovani ohromna velikost. Pfi faktu, Ze z dané kovarianéni matice C je tieba ziskat
maximalné M — 1 vlastnich vektort, je zbytecné pocitat s takto velkou matici. Tuto skuteCnost fesi
algebraicky ,.trik* (3.1.11), ktery se standardné pouzije v piipad¢€, kdy dimenze vektoru z trénovaci
mnoZiny mnohonasobné pievysuje pocet vektorii samotnych, tedy plati-li : N* > M . Misto vypoétu
vlastnich vektorti z kovarianéni matice C se vlastni vektory ziskaji z kovarianéni matice C, (3.1.8) a
nasledné se dopocitaji pro C (3.1.11).

C,=4"4 (3.1.8)

Matice vektordi rozdild (@), 4 ma rozmér N> X M. Z nasobeni matic plyne, e rozmér
vysledné matice je : (m X n) X (nX p)=m X p, Kovarian¢ni matice C, ma tedy rozmér M X M ,

T —
nebOt’A(Mx N:)XA(NZXM C s(MxXM) -
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Vypocet vlastnich vektoril z kovarianéni matice

Vlastni vektory kovarian¢ni matice se ziskaji pomoci SVD — Singular Value Decomposition [21],

ktera rozlozi matici 4,, .., na sou¢in matic U S V7.

2, O] (3.1.9)

= TZ=
A=U2V", lOO

Pro unitarni matice U, V, ., plati U"U = Ia V" V = [ (inverzni matice je totoznd s
transponovanou). Matice 2, je diagonalni a pro prvky na jeji diagonale plati o, = 0,>... 20,20,
0;jsou nenulova singularni ¢isla matice 4. Unitarni matice jsou po  sloupcich
U=lu...u,), V=I[v ..,v]tak ze u;av,jsou levé a pravé singularni vektory odpovidajici
singularnim ¢islim o; .
Pro kovarianéni matice C a C| , které jsou definovany jako 44" a 4" 4 plati (3.1.10).
C=da4"=wxsvH(uzvh=vz=v"
T T T\T 2.7 (3.1.10)
Co=AA=UXV)(UXV ) =UXU
3’ je matice vlastnich &isel matice C = 44”1 C, = A" A . Vlastni &isla lezi na jeji diagonale,
kde posledni hodnota na diagonale je 0 . Vektory Vv, jsou vlastni vektory matice C = 44", zatimco
vektory u; jsou vlastnimi vektory matice C, = A" 4.
Se znalosti SVD a vypoctu kovarianéni matice, 1ze postup ziskani vlastnich vektor popsat v
nékolika bodech. Mé&me tedy kovariantni matici C,=A4"4 a C = AA". Z definice vlastnich

vektort a vlastnich Cisel (3.1.2) lze spocitat.

SVD(C)=UZX*U"

s

ATAul. =ou,
Nasobeno zleva A
AA" Au, = Aoy, (3.1.11)
CAu; =0 (Au;); C=AA"
Cv,=o0v;, v,=Au,
Au;, = v,

Sta¢i zvolit pouze K vyznamnych vlastnich vektort, ty lze zvolit podle odpovidajicich
vlastnich ¢isel. Plati, Ze vlastni ¢islo blizici se nule zna¢i malou varianci a tudiz lze pfislusny vlastni

vektor zanedbat. Na zavér vypoétu vlastnich vektort je tieba je normalizovat [[v,||=1 .

3.1.1.2 Vypocet parametrii pro rozpoznavani

Nyni Ize kazdy oblicej z trénovaci mnoziny, odecteny od primérného obliceje, P reprezentovat
linearni kombinaci vlastnich vektort Ilustrace 3.1.1 a vzorec (3.1.1). Parametry se ziskaji

promitnutim @ do baze vlastnich vektord v; .

w,=v (3.1.12)

i

Takto se ziskd K parametri w; , kde K je pocet pouzitych vlastnich vektort.
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3.1.1.3 Vysledna aplikace PCA

Ve chvili, kdy je ziejmé, jak a z ¢eho ziskat vlastni vektory, jenz definuji bazi prostoru, ve kterém se
provadi rozpoznavani, 1ze PCA metodu algoritmicky shrnout.

PCA - promitnuti obliceje do baze vlastnich vektori

1. Transformace obrazu 1\" " do sloupcového vektoru I’ fvz .
1 M
2. Vypocet primérného obliceje ¥ = MZ r,.
i=1

Ziskani vektora @; = I',—Y¥ | dale normalizovany oblige;.

4. Vytvoreni kovarianéni matice C, = A" 4 =[®,..®,| X [®,...®,] .
Vypodet vlastnich vektori v, : SVD(C,)= UZ U kde U = [u;...uy_,| ; v; = Au, . Pi pouziti
SVD jsou vysledné vlastni vektory jiz usporadany podle hodnoty vlastniho ¢isla.

=V

- |Vi| i

7. Promitnuti normalizovanych tvaii do baze tvoiené vlastnimi vektory — ziskani parametrii £2; :
Vid.=Q kde V' =[v,.v,, [ aQ =[w..c, ],

6. Normalizace vlastnich vektord v, : v

Pti ziskani vlastnich vektordi 1ze provést komprimaci na zaklad¢ potlaceni urcité variance v
datech, vétSinou se potlaéi variance, které jsou nevyrazné v kontextu celé mnoziny. Vlastni ¢islo
udava miru variance, sta¢i z transformacni matice ¥ vyjmout vlastni vektor souvisejici s malym
vlastnim ¢islem.

PCA - rekonstrukce piivodniho obli¢eje z baze vlastnich vektori

1. Ziskani normalizovaného obliceje ¢ : @, =V (2,
2. Pfiéteni k primérnému oblieji ¥ : I', =¥ + &,

3. Transformace zpét do 2D obrazu I " z I’ v 2

Krok 1. v rekonstrukci pivodniho obli¢eje plyne z faktu, ze matice vlastnich vektori V je
ortogonalni a také unitarni, tedy plati V' =y .

3.1.2  Proces rozpoznavani

Pomoci vyse popsané metody PCA byl ziskan vektor parametrii £2; pro kazdy obligej /; v trénovaci
mnozing. Neznamy oblicej, ktery se rozpoznava se zpracuje stejné jako obliceje v trénovaci mnozing,
a promitne se do prostoru vlastnich vektorii trénovacich obliceju. Ziska se tak jeho vektor parametri

Q,.imy - Rozpoznani spo¢iva v nalezeni nejmensi vzdalenosti mezi €2, a £2; .

min||Q - Qf (3.1.13)

nezndamy
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Algoritmus rozpoznani

A2
neznamy *°

(V.N)
neznamy

1. Transformace obrazu / do sloupcového vektoru I

2. Ziskani vektord D, .uims = L eznimy— ¥ -

3. Promitnuti normalizovanych tvaii do baze tvofené vlastnimi vektory — ziskani parametrii £2; :
v’ ¢nezna'm)5 =Q

4.  Zjisténi minimalni vzdalenosti od €2, : min||Q2,.,.,— Q||

kde VT = [vl "'VM—l]T a Qnezna’my = lwl wM—lJ .

neznamy >

Je tfeba zvolit prah vzdalenosti, pod ktery jesté¢ bude platit, Ze pravdépodobnost, Ze neznamy
oblicej byl rozpoznan je dostatecné vysoka. Jestlize vzdalenost piekro¢i zvolend prah, je oblicej
prohlasen za neznamy. Lze zvolit jesté druhy prah, ktery definuje, zda lezi vstupni obraz v prostorid
obliceju. V ptipadé, ze by vzdalenost piekrocila i druhy prah, lze s urcitou pravdépodobnosti
konstatovat, Ze vstupni obraz zfejmé neobsahuje obli¢ej. Mohou nastat 4 ptipady rozpoznani.

Parametry obli¢eju v databazi Q.
A Parametry neznamych obligejti .
neznamy x
Na
\9& 4 Qnezndmy4
&
X X
R\ " Prostor obliCejl v, X v,

=
Vlastni vektor v,

llustrace 3.1.4: Prostor oblicejit a mozné pripady rozpozndni.

1. £, nims1 leZi v prostoru obliCejii a zaroven blizko zndmému obliceji — oblicej je
identifikovan.

2. £, ..ims2 leZi v prostoru oblicejd, ale neni blizko Zddného ze zndmych obligeji —
identifikovan jako neznamy oblice;.

3. £, imys n€leZi v prostoru obliceji, ale leZi blizko zndmému oblideji — 2,43 j€ podobny
znamému obliceji, ale zfejme se viibec nejednd o oblice;.

4. Q.. ..ms NeleZi v prostou oblicejii a neni blizko Zddnému zndmému obliceji - £2,,.,4,.54 neNi
oblicCe;j.

Pro samotné méfeni vzdalenosti mezi vektory parametri dvou obliceja se typicky uzivaji dvé
metody : Euklidovska vzdalenosti a Mahalanobisova vzdéalenost.
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Euklidovska vzdalenost

Jde o typickou vzdalenost definovanou vzorcem (3.1.14). Jeji slabou strankou oproti Mahalanobisové
vzdalenosti je z&vislost na méfitku obou porovnavanych vektort.

X = Yll=V(x,— ») (3.1.14)

Mahalanobisova vzdalenost

Mahalanobisova vzdalenost urcuje, jak moc si jsou srovndvana data podobna. Je taktéZz nazyvana
kvadratickou vzdalenosti. M¢fi rozdilnost dvou tiid objektt.

d(X,Y),=Vx-v)C'(x-7) (3.1.15)
C je kovarian¢ni matice (3.1.3) méfenych dat. Vstupni vektory musi mit stejnou dimenzi, coz
v piipad€ parametrii ziskanych pomoci PCA plati.
Jestlize je kovarian¢ni matice diagonalni, pak se Mahalanobisova vzdalenost nazyva
normalizovana euklidovska vzdalenost a je definovana vzorcem (3.1.16).

(3.1.16)

Kde o je singularni cislo matice odchylek 4 , jeho druhd mocnina je rovna vlastnimu cislu
kovarianéni matice C = 44" . Normalizovana euklidovska vzdalenost lze pouZit pouze v piipads, Ze
se pracuje se vSemi vlastnimi vektory a vlastnimi Cisly.

3.1.3  Shrnuti rozpoznavani pomoci Eigenfaces

Jiz v uvodu bylo zminéno, Ze se jedna o jednu z prvnich v praxi pouzitelnych metod. Princip
rozpoznavani na zakladé eigenfaces se dale uplatiiuje jako soucast komplexnéjSich zpihsobu
rozpoznavani, jednim z nich je dale zminény AAM.

Pfi implementace rozpoznavani osob podle obli¢ejii byla implementovana praveé tato metoda,
jeji teoretické pochopeni je stézejni pro implementaci.

3.2  Rozpoznavani pomoci AAM

Algoritmus AAM pracuje s kombinovanym modelem, ktery se sklada z tvaru — kontury a textury, jenz
je uvnitf tvaru.

Princip AAM spociva v porovnavani statistického modelu objektu s objektem v obraze.
Uplatnéni je podle zdroji veelku ispésné pouzivano pii interpretaci lékarskych snimki, detekci a
rozpoznavani obliceje a stopovani objektli ve videu. Sklada se ze dvou ¢asti

1. Vytvareni statistického modelu vzhledu.

2. Nalezeni transformace modelu na vstupni obraz.
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Tvorba statistického modelu se sklada ze sbéru informaci ve dvou doménach, v doméné
obrysu — tvaru a v domén¢ textury. Tyto dvé jsou nakonec spojeny do jednoho modelu, statistického
modelu vzhledu.

Transformace modelu na vstupni obraz je feSena pomoci regresni analyzy, kterd minimalizuje
rozdil mezi zkoumanym obrazem a syntetickym obrazem vytvorenym ze statistického modelu.

3.2.1 Vytvoreni statistického modelu

Model se sklada ze dvou casti, jedna popisuje tvar obli¢eje a druha jeho podobu, neboli texturu.
Princip spociva ve vytvofeni primérného modelu kazdé domény a zjisténi jeho odchylek od
trénovacich oblicejit v dané doméné. Ty jsou zpracovany pomoci PCA, vysledkem je tedy promitnuti
do prostoru dané domény — tvari a textury a ziskani parametri — soutadnic.

3.2.1.1 Statisticky model tvaru

Trénovana data musi byt anotovana pomoci tzv. Landmarks, dale pouzity pojem jsou definujici body,
coz jsou body, definujici anatomii obli¢eje. Déli se do tii zakladnich skupin.

1. Anatomicky dilezité body. Tlustrace 3.2.1
2. Matematicky vyznamné body - extrémy. Landmarks ze sady
[22].

3. Body upfesiujici tvar — aproximacni.

Cely tvar je definovan vice dimenzionalnim

vektorem, ktery vznikne konkatenaci jednotlivych
soufadnic.

X=(X, %), 0 X, V) Var s V) (3.2.1)
Tvary obliceji, ze kterych se tvofi statisticky model, musi byt pfed ziskdnim pramérného
modelu co nejlépe zarovnany. Toho se dosdhne pomoci Procrustovy analyzy.

Algoritmus zobecnéné Procrustovy analyzy

1. Vyber prvni tvar jako pocatecni odhad primérného tvaru.
Zarovnej vSechny ostatni tvary podle primérného tvaru.

3. Vypocitej novy praimérny tvar ze zarovnanych tvari. Tim, Ze t€zisté jednotlivych tvaru je
zarovnano do pocatku, mizeme primérny tvar vypocitat jako pramer.

4. Nekonverguje-li primérny tvar, vrat’ se na bod 2.

Konvergence v kroku 4. je definovana jako mira zmény oproti piede§lému primérnému tvaru.
Je-1i konvergence dostatecné mala, mlize se iteraci zastavit. Zarovnavani se podle [2] da algoritmicky
shrnou do nekolika krok.
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Algoritmus zarovnani

1. Vypocitej tézisté kazdého tvaru
2. Nastav velikost tvaru ekvivalentni s porovnavanym. Popt. Normalizuj velikost tvari || X || = 1

3. Zarovnej tvary podle t&zist. (%, y) = (% Z X, %Z yi)
i=1

i=1

4. Zarovnej tvary podle rotace.

K zarovnani podle rotace mtize poslouzit metoda dekompozice matice SVD uvedena v kapitole
PCA. Transformacni matici rotace pak lze ziskat z (3.2.2) zdroj [2].

SVD(A)=UXV"' R=UV" R= (3.2.2)

cos(0) —sin(0)
sin(0) cos(0) ‘
Ve chvili, kdy se tvary pied zarovnanim normalizuji, tak bod v prostoru, definovan prave
vektorem tvaru, leZi na povrchu hyperkoule o poloméru 1 — normalizovany vektor ma velikost pravé
1. Nepfijemnou vlastnosti tohoto hyperprostoru je jeho nelinearita, kterd zpusobi, Ze euklidovska
vzdalenost neodpovida vzdalenosti v zakfiveném prostoru. Jde o typicky piiklad méfeni vzdalenosti
na varieté (manifold), vezme-li se v potaz méteni vzdalenosti mezi dvéma relativné blizkymi body na
zemékouli, smi se aproximovat na velikost usecky mezi nimi. V piipadé, ze by se ale méfila
vzdalenost mezi Prahou a Sydney (trajektorie tvofi téméf polovinu kruZnice), pak by euklidovska
vzdalenost byla zna¢n¢ rozdilna od vzdalenosti po povrchu. Tato nelinearita se fe$i promitnutim tvaru
do Kentova prostoru (tangencidlni prostor), ktery je definovan jako veskeré kolmé vektory na vektor
priamérného tvaru Ilustrace 3.2.2. Tangencialni prostor je linearni.
Tangencialni prostor

lXl=1
Xl =1
’[ ) X =
y promimu X =~

«— promitnuty X,
v~ ——— Hyperkoule

X

llustrace 3.2.2: Tangencialni prostor priimérného tvaru a
promitnuté tvary do néj.

Po promitnuti zarovnanych tvart se aplikuje metoda PCA, kazdy tvar poté lze definovat jako
vektor parametrli, ktery vznikne zobrazenim do prostoru vlastnich vektorti kovarianéni matice.
Aplikace PCA je totozna s uvedenim v kapitole 3.1.1 PCA — Principal Component Analysis.

3.2.1.2 Statisticky model vzhledu - textury

Podobné jako statisticky model tvarti, model textur reprezentuje variace, tentokrat ale uvnité dané
mnoziny textur. K vymezeni textury, se kterou se pracuje slouzi definovany tvar obliceje. Typicky v
ptipadé obliceje ptjde o pixely definované uvnitt ohranicujiciho tvaru. Textura konkrétniho obliceje
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se namapuje do primérného tvaru, ktery se ziskd Procrustovou analyzou. Namapovani se provadi
pomoci warping funkce. Tento postup se iteruje pies vSechna data v trénovaci mnozing. Po té, co jsou
textury konkrétnich obli¢eji namapovany do primérného tvaru, nasleduje vypocet primérné textury.
Op¢t je pouzita metoda PCA a vysledkem je statisticky model.

Texturu reprezentuje vektor (3.2.3), jehoz hodnoty jsou intenzity pixelti uvniti tvaru obliceje.

T=t,t),...t| (3.2.3)

Algoritmus ziskani modelu textury

1 Namapovat texturu ze vstupniho tvaru do primérného tvaru
1.1 Potieba definice warp funkce.
1.2 Vytvorit trojihelnikovitou sit’ pro warp funkci.
1.3 Pomoci barycentrickych souradnic transformovat obsah ze vstupniho trojuhelniku do
cilového.
1.4 Za pouziti algoritmt interpolace dodefinovat sporné pixely.
1.5 Normalizovat model texturu vzhledem k riznym svételnym podminkam.
2 Vypocitat primérnou texturu.

3 Pomoci PCA ziskat vektory parametrd, poptipadé redukovat prostor.

Triangulace vytvoii trojuhelnikovitou sit’ ze vstupnich bodi definujicich tvar. Triangulace by
mela produkovat sit, jejiz trojuhelniky se co nejvice budou blizit rovnostrannym trojuhelnikiim. Tuto
vlastnost mé Delaunayova triangulace, kterd je pouzita pro vytvofeni sité, jejiz trojuhelniky slouzi
jako konvexni obalka pro popis mnozinu pixeld, jenz lezi uvnitf. Delaunayova triangulace stavi na
podmince, Ze opsana kruznice svého trojuhelniku neobsahuje zadné dalsi body jinych trojuhelnikt.

Warpovaci funkce provadi transformaci z jednoho obrazu do jiného. Vstupni obraz je anotovan
body, které definuji tvar. Tyto body po triangulaci definuji trojuhelniky, skrze které popiseme po
¢astech afinni transformaci. Transformaci pomoci warp funkce poté lze provést skrze barycentrické
soufadnice. Po ¢astech afinni je transformace proto, ze se provede vzdy z jednoho trojihelniku tvaru
na vstupu do ekvivalentniho trojihelniku v primérné forme.

Barycentrické soufadnice se vyuzivaji k popisu bodu uvniti trojihelniku 7 pomoci vrcholi
v, =[xy v, =lxs v, vy =[x 0] a jejich vah &, B, y . Bod B Ize vyjadrit jako vazenou sumu
vrcholi.

B=av,+Bv,+yv, 3.24)
Barycentrickymi souradnicemi se nazyvaji pravé vahy «, B, y , pro které plati
x+p+y=1 (3.2.5)

Pfevod bodu B = | x, y| z euklidovského soutadného systému do barycentrickych soufadnic je
popsan rovnicemi (3.2.6).
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x=1-(B+y)
B = X3Y = XY~ X3y — X3+ X Y3+ Xy,
TNV Ny T XYty Xy T XY, (3.2.6)

XY, =XV =X\ YV, — X, T X, Xy
X3 T XYt X Y3 X3y, T X3y T XY,

y =
Rovnice (3.2.4) je tfeba vypocitat pro kazdy bod vstupniho trojuhelniku. Pomoci
barycentrickych souradnic se urc¢i, zda urcity bod lezi vné€, na nebo uvniti trojuhelniku.
+  Pro bod B uvnitf trojahelniku T plati  O<«x,B,y<1
« B lezi na trojuhelniku 0<x,B,y=<l
«  V ostatnich ptipadech lezi bod mimo trojihelnik T.

Popséanim statistického modelu textur byla ziskana druha cast statistického modelu pro AAM.
Vychozim bodem se stal primérny tvar ziskany ve statistickém modelu tvart. Do tohoto tvaru se
transformuji pomoci warp funkce textury trénovaci mnoziny dat. Pfitom se normalizuji s ohledem na
svételné podminky. Interpolace se ke slovu dostava ve chvili, kdy transformaci textury vstupniho
tvaru do primérného vznikaji nedefinované hodnoty. Primérny model textury, ktery se ziskal je
zpracovavame stejn¢€ jako prumérny tvar pomoci PCA.

3.2.1.3 Statisticky model vzhledu

Statisticky model vzhledu je kombinace modelu tvarii a modelu textur.

baum = (I/Vv . bv) =
b

t

W, P (X=X)

PU(T - T) (3.2.7)

Kde b, je vektor parametrii tvaru, b, vektor parametrti textury, oba jsou vysledkem PCA. W _je
diagondlni matice vah mezi intenzitou pixelu a vzdalenosti.

3.2.2  Algoritmus AAM

Podobné jako u ASM je vhodné aplikovat algoritmus na nékolika urovnich rozliSeni pro
urychleni vypoctu a vyhnuti se nevhodné konvergenci.

Algoritmus AAM

*  Model se umisti pfiblizné¢ do stfedu hledaného objektu s pocateénimi parametry pozice modelu.

»  Zjisti se rozdil modelu od obrazku pod nim a linearni regresi se odvodi zménu parametrii, tak aby
byla chyba mezi syntetickym obrazkem generovanym modelem a skuteénym obrazem co
nejmensi.

»  Pokud se chyba od minulé iterace nezménila, miize se vypocet ukoncit a za vysledek povazovat

parametry v posledni iteraci. Jinak se vygeneruje novy model a pokracuje se krokem
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Hlustrace 3.2.3: Algoritmus AAM, zleva prilozeni priimérného modelu, hledani transformace modelu,

dokoncena transformace, ptivodni obrdzek.

3.3  Shrnuti kapitoly Rozpoznani oblicCeje

Z algoritmu, které se pro rozpoznavani pouzivaji, byla popsana metoda Eigenfaces, ktera pracuje s
celym obrazem obliceje a algoritmus AAM, ktery bere v tivahu tvar oblieje a samotny oblicej, bez
okolniho pozadi. V tvodu byly zminény metody LDA a ICA. Text se jim viibec nevénuje, tak alespoil
strucné shrnuti jejich vlastnosti. Analyza nezavislych komponent ICA se ¢asto pouziva jako vylepSeni
PCA. PCA nerozliSuje mezi vnitro-tfidni a mezi-tiidni zavislosti. ICA toto rozliSuje a je schopna
nalézt bazi, ve které separuje statisticky nezavisla data.

LDA nalezne linearni kombinaci ptiznakt, které co nejlépe rozdeéli dvé ¢i vice tiid. Metoda se
snazi data promitnout tak, aby stfedni hodnoty tfid byly co nejrozdilngjsi, zatimco variance uvnitt
tfidy co nejmensi. Jedna se o linearni klasifikator. Lze se setkat s pojmem Fisherface, coz obdobné
jako u Eigenface znaci bazi, do které se data promitaji.

Metoda eigenfaces je zakladni zplsob jak rozpoznavat, pouzivd PCA, kterd byla detailné
popsana a kterd, jak se ukazalo u AAM, ma pouziti v dalSich rozpoznavacich algoritmech. U AAM
byla popsana tvorba modelu a stru¢né zpiisob, jak model transformovat na vstupni oblice;j.
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4 Navrh implementace rozpoznavani

V predeslych kapitolach byly popsany algoritmy potiebné pro sestaveni programu, ktery v obraze
detekuje obli¢eje a na jejich zakladé se pokusi odhadnout identitu. V této kapitole budou zminény
podminky a pfedpoklady, ze kterych bude implementace vychazet. Budou vybrany konkrétni metody
k implementaci a konkrétni platforma, na které se bude stavét.

4.1 Implementacni platforma

Pti zpracovani digitalniho obrazu je potfeba rychlého pfistupu do paméti, dalsim faktorem vybéru je
moznosti rychlé prace s paméti a low level operacemi, ale zarovei s prvky objektové orientovaného
programovani. Druhou devizou je fakt, Ze existuje OpenCv knihovna, ktera je postaven na jazyku C a
C++. Pouziti knihovny je zastiténo BSD licenci. Je platformné nezavisla, existuje pro Windows, Mac
OS X, Linux a dokonce i pro rtizna embeded zafizeni. Piivodné se jednalo o knihovnu vyvijenou v
laboratofich Intelu, pozdé&ji byl zvetfejnén kod a zménéna licenéni politika.

OpenCV, Open Source Computer Vision Library, je knihovna s mnozstvim funkci pro pouziti v
pocitacovém vidéni. Knihovnu lze pouzit v nékolika jazycich, existuji wrappery pro Python a .NET
technologie, idealni ale je pouzivat OpenCv s C/C++.

Knihovna se d¢€li do n¢kolika zakladnich moduld, které maji specifickou funkénost.

OpenCV

llustrace 4.1.1: OpenCv knihovna a jeji zakladni déleni do modulii.
Modul Cv Obsahuje funkce pro zpracovani obrazu, analyzu struktury obrazu, rozpoznavani.

Modul CxCore  Obsahuje datové struktury, funkce pro maticovou algebru, funkce pro
transformaci mezi daty, funkce pro uchovani dat — uloZzeni na disk, spravce
paméti, praci s chybami, funkce pro kresleni a

HighGui Uzivatelské rozhrani, ukladani a nacitani obrazovych dat, videa.

ML Machine Learning, funkce pro klasifikaci a shlukovani. Bayesovské klasifikatory,
Neuronové site, Support Vector Machine, rozhodovaci stromy.

CvCam Funkce pro praci s kamerou, piipojeni, prehravani atd.

CvAux Experimentalni ale i ,,depracted funkce, obsahuje mimo jiné funkce pro ziskani

vlastnich vektori pro rozpoznavani metodou Eigenfaces. V projektu z divodi
»depracted* oznaceni neni pouZita.
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Struktura knihovny je zndzornéna na Ilustrace 4.1.2.

Aplikace pouzivajici OpenCyv.

CV + CVAUX MachinelLearning HighGUI

Detekce, Statistické klasifikato Jednoduché grafické
zpracovani obrazu, algoritmy shlukovani, @ uzivatelské rohrani,
. : Sitd = =—

CXCORE

Datové struktury, maticové operace, XML a YAML podpora, kreslici a
textové funkce.

o N

llustrace 4.1.2: Struktura knihovny OpenCV.

IPP modul poskytuje rychlejsi zpracovani funkci na procesorech Intel, je jiz ale komercni, v
projektu tedy neni pouzity.

Pro aplikaci tedy staci knihovna OpenCV a programovaci jazyk C++. Diky pouziti knihovny,
ktera podporuje Sirokou Skalu grafickych formati 1ze konstatovat, ze ptijde zpracovat nejrozsirenéjsi
formaty jako BMP, DIB, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM, PGM, PPM, SR, RAS, TIFF, TIF.

4.2  Omezujici podminky a predpoklady

V praci jiz n€kolikrat nacaté téma podminek a pfedpokladl, se kterymi se pracuje, je explicitné
smérem ke kamefe. Obli¢ej by mél byt cely viditelny, nemél by byt piekryty optickou piekazkou,
nemé¢l by byt zahalen v burce, pokud mozno bez slunecnich bryli atp. Velikost obliceje by nemé¢la
piesahnout velikost fotografie a zaroven by nemél byt pfili§ maly. V opaéném piipad¢ oba tyto fakty
predikuji, ze by nemusel byt oblicej viibec detekovan. Stejna podminka se tyka jeho natoceni, vse je
zavislé na pouzitém detektoru, v aplikaci je pouzita kaskada z knihovny OpenCy, jez je trénovana na
obli¢eje v ptimé pozici. Obli¢ej z profilu pravdépodobné nebude viibec detekovan.

Samostatnou kapitolou by mohly byt svételné podminky, se kterymi se pocita jako s idealnimi,
coz v praxi témét nenastane. Zpracovani histogramu a podobné postupy potlaceni vlivu osvétleni
zapric¢ini men$i Gspésnost identifikace obliceje.

Vyraz tvéate taktéz ovliviiuje miru uspésnosti identifikace, ale tento fakt lze potlacit zvolenim
vhodné trénovaci sady, kde obliceje budou mit vyrazy pro typické nalady.
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4.3  Pouzité algoritmy

Pro detekci byl vybran algoritmus Viola Jones, ktery implementuje knihovna OpenCyv, tim odpada
pracné trénovani vlastniho klasifikdtoru. Nicméné detekce je na klasifikdtoru v urcité mirfe nezavisla,
nebot’ 1ze pouzit i jiny, nez dodany klasifikator, podminkou je zachovani rozhrani pro jeho uloZeni.

Detekce je diky OpenCv vcelku piesnd a rychla, samoziejmé existuji lepsi algoritmy a rychlejsi
implementace, pro potieby aplikace ale tento detektor zcela vyhovuje.

Po detekci obliceje je tieba jej zarovnat, zde se jevi nejidedlné€jsim algoritmem ASM, pro svou
jednoduchost je ale pouZzito zarovnani podle markantnich ryst, v pfipadé ale, Ze detekce uvnitt
obliceje selze, je velikost detekéniho ramce konstantné upravena na zakladé empirie.

Pro detekci je pouzita metoda Eigenfaces, kterd je do jisté mira ovéfena. Jeji uspeSnost ale
rapidné klesa pfi nedokonalém zarovnani, coz je vyvazeno rychlosti, jakou je zpracovana. Jeji pouziti
je nicméné také dano slusnou podporou linearni algebry knihovny OpenCv.

Aplikaci znazornuje Ilustrace 4.3.1.

Zarovnani obliceje Identifikace obliceje

etodou

llustrace 4.3.1: Schematicky nacrt propojeni algoritmii.

4.4 Uzivatelské nastaveni

Kazdy ze systému aplikace, to jest detekce, zarovnani a rozpoznani, lze urcitym zplsobem
konfigurovat a ovlivnit tim vice ¢i mén¢ jeho funkcnost a vysledky. Z tohoto hlediska je vyhodné mit
parametry ulozeny extern¢ a aplikaci je pfi spousténi predavat. Knihovna OpenCv ma podporu prace
s XML soubory, kterd v tomto sméru poskytuje jistou volnost.

Pii detekci lze detektor parametrizovat riznymi proménnymi. Jednim z parametrt je dodana
natrénovana kaskada, kterou se klasifikuje. Ta je ve formatu XML externé¢ mimo program. Dale 1ze
detektoru nastavit od jaké velikosti ma zacit obraz skenovat, za jakych okolnosti ma detekci ukoncit a
krok, se kterym ma pfi skenovani ménit velikost skenovaciho vytezu.

U zarovnani detekovaného obli¢eje pomoci polohy markantnich rysa je tieba pocitat s faktem,
ze se nepodaii vSechny detekovat, pak nezbyva nez se pokusit zbyvajici odhadnout pomoci Gaussova
rozloZeni. Parametry Gaussova rozloZeni je vhodné mit moznost specifikovat externé.

Samotnému rozpoznavani pak Ize nastavit velikost obrazu, kterym je oblicej reprezentovan, to
notn¢ ovlivni velikost natrénovanych dat, zaroven tak lze experimentovat, jaké rozliSeni obrazu
obliceje staci k pokryti informace o identité.

Tyto vSechny parametry by mély byt modifikovatelné externé mimo program, tedy idealné
ulozené v XML souboru, ze kterého je aplikace nacte.
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5 Implementace rozpoznavani

Aplikace rozpoznavani obliceji ve fotografii je implementovana v C++ za pomoci OpenCv knihovny
za pouziti vyvojového prostiedi Microsoft Visual Studio 2008. Open Source Computer Vision Library
— OpenCyv je pouzita ve verzi 1.1prel' z fijna roku 2008, nicméné byla Gsp&Sné testovana i stabilni
verze 1.0.

Kapitola implementace popisuje aplikaci v tzv. ,,Top-Down* modelu. Jednotlivé komponenty
jsou zapojeny do abstraktniho sytému, ktery popisuje béh aplikace. Ten se sklada ze dvou moda learn
a recognize. Podrobné je popsana fize zpracovani a tok dat v programu. V kapitole jsou popsany
vsechny pouzité hlavni komponenty programu, které tvofi samostatné tfidy pouzité v jednotlivych
fazich zpracovani. Posledni podkapitolou je popis formatu konfiguracniho souboru, ktery nabizi
modifikaci parametrd ovliviiujici detekcei i rozpoznavani.

5.1 Mody aplikace

—Start_

ImageFile
Y

& Recognize
Lear
>et EigenVector: ‘ Recognize !

llustrace 5.1.1: Mody aplikace - Learn a Recognize.

ImageFile a Faces zaobaluje obliceje napric aplikaci.
Program pro rozpoznavani pomoci obli¢eje pracuje ve dvou mddech learn a recognize. V médu learn
se nactou obrazky, ze kterych se extrahuji obliceje, vypoctou se parametry pro rozpoznavani metodou
Eigenfaces a ty se ulozi.

V modu rozpoznavani — recognize se nacCtou vstupni obrazky, extrahuji se obliCeje a ty se

promitnou do prostoru oblicejii, jehoz parametry jsou ziskany v modu uceni — learn. Vysledky se
tisknou na standardni vystup. Mody aplikace znazoriuje Ilustrace 5.1.1. Obliceje napii¢ programem

1 Verze OpenCV l1.1prel je v pfilozena s programem na CD médiu.
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putuji nejdiive pod strukturou ImageFile, kterd se vztahuje pravé k jednomu obrazku a nese
informaci a vSech oblicejich v ném. Po faze zarovnani jsou tyto obliceje transformovany do ttidy
Faces, kterd se stava jejich kontejnerem a kterd obsahuje pole vSech oblicejt, ke kazdému z nich si
uchovava potfebna metadata v podobé¢ ID, jeho pozice v obrazku a cestu k obrazku. Jejich popis je v
kapitole 5.2.6 Komunikace mezi fazemi vypoctu.

5.2  Faze zpracovani

Faze zpracovani popisuje tok dat a jejich zpracovani napii¢ programem. Kopiruje schéma 5.1.1, a
popisuje tiidy, které jednotlivé kroky schématu zprostfedkovavaji. Zminéné metody a popis jejich
funkeci pak uceluje ptehled celého zpracovani.

Podkapitoly zpracovani se tedy déli na zéklad¢ schématu 5.1.1. Objektem zajmu budou tiidy
FileManager, ktera zjiStuje vstupni a vystupni data programu, Detection pro detekci obliceji v
obraze, FaceAlign, jenz obsahuje nékolik metod pro zarovnani detekovaného obliceje, PCA tfidu,
kterd zaobaluje vypocty pro ziskani vlastnich vektord, nebo promitnuti do baze, a kone¢n¢ tfida
Recognition jenz v ptipad¢ modu rozpoznavani poskytuje metody pro urceni identity.

5.2.1 Nacteni parametri a obrazki

V prvni fazi je nutné nadist parametry potiebné pro chod programu,
mezi nimi i o ktery méd béhu aplikace se jedna. Ve chvili, kdy jsou
N 2 % A ; - % % __Loadlmages |
veskeré potfebné parametry k dispozici, je tfeba zprosttedkovat q

Nres (1o
nacitani obrazku.

Align faces

Tyto funkce a k tomu ukladani dat zajiStuje tfida !_Recognize
: . *
FileManager. Ta obsahuje metody pro rozbor konfiguracniho Leam

\ Get EigenVectors \ ‘ Recognize ‘
¥

souboru obsahujici potiebné parametry, rozbor vstupniho souboru,
tore Recognition Data Output results

jenz definuje obrazky, které budou zpracovany a posléze i samotné
obrazky.

class FileManager

{

public:
FileManager (void) ;
~FileManager () ;
void loadConfigFile(std::string path, Params *p);
bool openFilelist (std::string ListFile) ;
ImageFile* operator|[] (unsigned int i) ;
unsigned int getSize (void) ;

void loadRecognitionData(std::string fileName, PCA *pca, Faces
*faces) ;
void saveRecognitionData (std::string fileName, PCA *pca, Faces
*faces) ;

void saveFaces (std::string path, Faces *faces);

oo
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private:
std::vector<ImageFile*> files;
}i
FileManager je tedy s jistou davkou abstrakce opravdu souborovy manazér, ktery funguje jako

rozhrani pro nacitani obrazki, nacitani parametrti a zaroven jejich ukladani..
void loadConfigFile(std::string path, Params *p);

Metoda provede rozbor konfiguracniho souboru formatu xml definovaného tetézcem path a jeho

hodnoty ulozi do struktury obsahujici parametry. Parametr *p musi mit alokovanou pamét’, jinak

pfi nacitani souboru dojde k vyjimce. Struktura Params nese veskeré informace z konfiguracniho

souboru.
bool openFilelist (std::string ListFile);

Nacte soubor definujici obrazky ke zpracovani (ten je definovan v kapitole 5.4 Shrnuti
implementace), pripravi cesty k obrazkiim a ulozi si definované identifikacni ¢islo kazdého
obrazku, jenz se v pfipadé uceni tyka oblieje, v pfipadé rozpoznavani se ID vztahuje pouze k
obrazku. Predpoklada se, Zze pii mdédu uceni obsahuje jeden obrazek jeden obli¢ej, v modu
rozpoznavani pak muZze jeden obrazek obsahovat vice obliceji. Cestu k obrazku i samotné ID
ulozi do struktury ImageFile (5.2.6 Komunikace mezi fazemi vypoc&tu), kterou vlozi
do svého privatniho vektoru  files.

void loadRecognitionData(std::string fileName, PCA* pca, Faces* faces);
Nacita dfive natrénované parametry, vektory definujici bazi prostoru obliCeji a parametry
definujici zndmé obliceje. Data pro zobrazeni do prostoru obliceji uklada piimo do tfidy pca,
znamé tvare uklada do tfidy Faces.
Pii trénovani jsou vypoctené parametry pro rozpoznavani ulozeny do specialniho xml souboru, je
nutno rozliSovat konfiguracni soubor, soubor definujici obrazky a soubor uchovavajici data pro
rozpoznavani.

void saveRecognitionData(std::string fileName, PCA* pca, Faces *faces);
Slouzi praveé k ulozeni vyse zminéného souboru uchovavajici data pro rozpoznavani. Metoda tedy
ulozi natrénovana data, témi jsou baze prostoru obliCejii a vektory parametrii popisujici znamé
obli¢eje. Soubor miize nabyvat az n¢kolik megabajtii paméti vzhledem k poctu oblic¢ejt, které jsou
v trénovaci mnozin¢ znamych lidi. Velikost se pak piesné odviji od poctu vlastnich vektort, které
se pouzivaji, nebot’ jeden vlastni vektor ma stejny pocet hodnot, jako obrazek s obli¢ejem, ktery se
zpracovava PCA tiidou.

ImageFile* operator[] (unsigned int 1i);
Ptetizeny operator indexace do pole zajistuje piistup k nactenym obrazkiim. Pfi jeho zavolani je
dany obrazek precten z disku a nahran do paméti, struktura ImageFile, obsahujici ukazatel na
nacteny obrazek, jeho ID a cestu k souboru, je vracena ve formé ukazatele. O uvolnéni paméti
obrazku se stard samotna tfida FileManager skrze destruktor struktury ImageFile. Diky
tomuto operatoru se tiida FileManager jevi jako kontejner dat.

Void saveFaces (std::string path, Faces *faces);
Ulozi obliceje ve struktufe faces, pro samotny b&h aplikace nema vyuziti, implementovana je pro
ilustracni pouziti, lze s ni ukladat mezivysledky zpracovanych obrazki, podobn¢ i ostatni metody,
viz zdrojova dokumentace.
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Perzistentni data jsou uloZena v souborech formatu xml, témi jsou konfiguracni parametry aplikace i
parametry pro rozpoznavani. OpenCv obsahuje podporu zpracovani xml. V ptipad¢ dalsiho vyvoje,
by ale bylo vhodné pouzit specialni knihovny pro xml, poptipadé implementovat ru¢né rozbor téchto
soubort a to z toho diivodu, Ze moznosti OpenCyv i pies to, ze umoziiuje definici vlastnich typl a tim i
automatizaci uloZeni a nacteni tohoto typu z a do xml, jsou v tomto sméru znatelné¢ omezené.

Ttfida FileManager ma asociovan vlastni druh vyjimek, které mohou nastat pfi zpracovani
soubort. Ne vSechny pfipady jsou oSetieny, vyjimka je vyvolana v ptipadé chybégjicich parametrii v
konfiguracnich souborech, chybé&jicich souborti atd. Informaci, kterou vyjimka nese, je pouze text
popisujici, pro¢ byla vyvolana. Vyjimky asociované s tfidou FileManager dédi z Exception
deklarovanou v hlavickovém souboru Utility.h.

Rozhrani tfidy FileManager je pristupné skrze sviyj vlastni hlavickovy soubor FileManager:h.

5.2.2  Detekce obliceje

K detekci obligejii se vyuziva knihovna OpenCyv, kterd obsahuje jiz
natrénovanou kaskadu klasifikatori. Detekci s moznym uZzivatelskym
Detection of faces |
Align faces
samotného prohledavani, zda ma na standardni vystup tisknout X Recognize

souvisejici informace s detekei jako pocet detekovanych objektt a Cas Learn

\ Get EigenVectors \ ‘ Recognize ‘
¥

nastavenim pak v projektu zaobaluje tfida Detection. Atributy tiidy

ImageFile

definuji kterym klasifikdtorem se obrazek prohledava, parametry

samotné detekce.

‘Store Recognition Data‘ \ Output results \

Vstupni data metody pro detekci jsou ve formé ukazatele na
obrazek. Vystup je vektor nalezenych obliceji ve formé

End

ohranicujicich ctverct.
class Detection
{
public:
Detection (CvHaarClassifierCascade* cascade,
bool printDetails = false);
~Detection (void) ;

void setCascade ( CvHaarClassifierCascade *cascade);

void setScale (double scale) ;

void setEgHistogram (bool val);

void find(const IplImage* img, std::vector<CvRect> &faces);
void drawDetected (IplImage* img, const CvSeqg* det);

/] ...

private:
double ___scale;
bool  print;
bool  equalizeH;
7

}i

Ttidu je tfeba inicializovat ukazatelem na klasifikator, kterym se bude detekovat. Ten je urcen
skrze parametry konfigura¢niho souboru, samotny klasifikator je tedy zpracovan tfidou
FileManager, kterd zajisti jeho nacteni do paméti a pfedani do struktury parametrli Params viz

5.2.6 Komunikace mezi fazemi vypoctu.
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Nize popsané metody az na vyjimku v podobé metody find () slouzi pouze k nastaveni

detekce.
void find(const IplImage *img, std::vector<CvRect> &faces);

Vefejnd metoda zajistujici detekci obli¢eje, vstupnim parametrem je nacteny obrazek
reprezentovan datovym typem IplImage!, vysledek je ukladan do druhého parametru ve forme
pravouhelnikti definujicich detekovany oblice;.

Metoda zaobaluje dulezitou funkci zprostfedkovanou diky OpenCv knihovné, jejiz nastaveni

ovlivni pfesnost, dobu vyhodnoceni a mnozstvi vracenych vysledka.
void setScale (double scale)

Nastaveni zmény meéfitka skenovaného obrazku. V ptipad€é obrdzkil s vysokym rozliSenim se
podvzorkovani rapidn¢ snizi doba vyhodnoceni. Parametr scale se udavd v normalizované
podobg, tj 80% pivodni velikosti = 0,8 zatimco 120% ptivodni velikosti = 1,2. Parametr 1ze ménit

skrze konfiguracni soubor.
void setEgHistogram (bool val)

Nastavi vnitini prepina¢ tfidy, potlaeni invariance osvétleni lze mirné¢ dosahnout zpracovanim
histogramu. Parametr je opé€t nastavitelny skrze konfiguracni soubor.
Ttida ma dale vnitini pfepinac pro vypisovani druhotnych informaci na standardni vystup jako pocet
nalezenych objektd a Cas detekce. Nastavi se pfi inicializaci volanim konstruktoru, 1ze modifikovat
skrze konfigura¢ni soubor.
Posledni uvedenou funkci bude nativni funkce knihovny OpenCv pro detekci, kterou tfida

zaobaluje s dal$imi rezijnimi metodami a nastavenim.
CvSeg* cvHaarDetectObjects (const CvArr, CvHaarClassifierCascade, CvMemSto-
rage, double scale, int min neighbour, int flags, CvSize min size);

Funkce provadi detekci nad vstupem typu CvArr, coz je abstraktni typ zaobalujici naptiklad
struktury IplImage a CvMat. CvHaarClassifierCascade definuje kaskadu?, ktera klasifikaci
provadi. CvMemStorage je ukazatel na alokovanou pamét pro ulozeni vysledku detekce. Dalsi
parametr scale definuje velikost kroku zmény méfitka pii skenovani obrazku. Dtlezity parametr
ovliviiyjici pfesnost detekce je min neighbour, ktery uddva minimélni pocet tispéSnych detekci
v daném regionu. Pfiznaky flags urCuji zpisob detekce a vyslednou rychlost, vice viz
dokumentace knihovny OpenCv.
Poslednim parametrem min_size se definuje nejmensi velikost skenovaciho vyfezu.
V projektu je hodnota scale nastavenana 1,1, min neighbour na 3, z pfiznaki je pouZit pouze
CV_HAAR DO CANNY PRUNING, jenz zapfic¢ini pfeskoceni oblasti bez hran, a jako minimalni
velikost skenovaciho vyfezu min size je zvolena 20x20.
Detekce je provadéna na obraze v odstinech Sedi, transformaci barevného prostoru zajistuje
automaticky metoda £ind.
Idkyz neni zarovnani oblieje soucasti této kapitoly, je dobré zminit, Ze pomoci zarovnani
obliceje podle markantnich ryst je vyuzivano vedlejSiho efektu k validaci detekce obliceje. To

1 Struktura Ipllmage pochazi z Intel Image Processing Library. OpenCv podporuje pouze ¢ast formatu
IplImage. Nicméné je vychozim typem pro obrazova data a jejich metadata v celé knihovne.

2 Teoreticky popsana v kapitole 1.3.2.2 Kaskada klasifikatort.
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znamena, Ze nejsou — li pozd¢ji pii zarovnavani podle markantnich ryst detekovany oci, nos ¢i Usta,

je detekovany oblicej prohlaSen za nevalidni. Vy vysledcich neni pfimo zhodnocen tento vliv na

detekci, ale s uréitou obecnosti Ize fici, Ze pocet spravného prohlaseni oblieje za nevalidni mirné

prevysuje pocet Spatného prohlaseni, Ze oblicej je nevalidni.

5.2.3  Zarovnani obliceje

Zarovnani oblic¢eje nasleduje vzdy pfed zpracovanim metodou PCA

Load parameters
Load Images
Detection of faces

Na vysledném zarovnani pfimo-imérn¢ zavisi tispésnost identifikace.
Implementovany jsou dva zplisoby zarovnani. Prvnim z nich je pevné
zvolena transformace detekéniho okna Viola - Jones detektoru,

ImageFile

nicméné¢ lze uzivatelsky modifikovat. Druhy zplisob je Recognize
5 4 J . , o ey e , . PrOJect to FaceSpace
implementovan na bazi pozice markantnich ryst v obliceji, kterymi Leam

Get ElgenVectors

Recognlze

jsou o&i, nos a Gsta. Skrze konfiguraéni soubor je mozné ménit jeho |

‘Store Recognmon Data‘

Output results ‘

parametry vzhledem k pouzitému detektoru. Zarovnani podle
.. , . . . , End
markantnich ryst v jistym smyslu koriguje detekci samotného

obliceje. Oblicej je prohlasen za nevalidni, neni li detekovano minimalné jedno oko a zaroven jeden

koutek ust.

class FaceAlign

{

public:
FaceAlign (bool printDetails = false);
int noAlign (CvRect &RecFaces, AlignedFace &aligned) ;
int basicAlign (CvRect &RecFaces, AlignedFace &aligned);

int faceEyeAlign (IplImage* img, CvRecté& RecFace, AlignedFace

&aligned) ;
void setCascade (CvHaarClassifierCascade* eyeCascade,
CvHaarClassifierCascade* noseCascade,

CvHaarClassifierCascade* 1MouthCascade, CvHaarClassifier

Cascade* rMouthCascade) ;

void setGauss (Gauss &lEye, Gauss &rEye, Gauss &nose, Gauss

&1Mouth, Gauss &rMouth) ;

void setFaceBasicAlignParameters (double scale, double shiftY);
volid setFaceEyeAlignParameters (double dEyes, double dMouth,
double treshold, double tresholdRot, , CvSize faceSize);

void setEgHistogram(bool val);

private:
CvHaarClassifierCascade* eyeCascade;
Gauss lEye; -
VA

}i

Prvni zplisob konstantné¢ méni velikost oblasti definujici obli¢ej. Empiricky byly zvoleny

hodnoty pro posun a zmenseni vyfezu detekované oblasti, pracuje se tak s co nejmensim vlivem

pozadi. Vysledek znazoriuje Ilustrace 5.2.1 - prvni zleva, kde bily vytez definuje detekovany oblicej

pomoci OpenCyv detektoru, zeleny je pak empiricky transformovany tak, aby zabiral pouze oblicej s

potlacenim pozadi. Pouzité hodnoty transformujici detekéni okno uvadi Tabulka 5.1.



Implementace rozpoznavani

Scale faktor 0,65 65% ptvodni velikosti.
Shift faktor 0,08 Posunuti doli o 8%.

Tabulka 5.1: Empiricky zvolené parametry pro
Viola - Jones detektor.

Zarovnani podle polohy markantnich rysi, Ilustrace 5.2.1 druhy zleva, tedy oci, nosu a ust je
schopno se vyporadat i s mirnym nato¢enim obliCeje, to jen v piipad¢€, ze obli¢ej OpenCv detektor
najde. Implementace se neobejde bez extern¢ dodanych dat. Po té, co je detekovan oblicCej a ten je
pfedan k zarovnani, je tfeba v ramci vyfezu obli¢eje detekovat jeho soucasti, konkrétné o€i, nos a
koutky ust. Jednd se o stejnou proceduru, jako detekce obli¢eje s tim rozdilem, Ze se pouzije
natrénovany klasifikator na jednotlivé objekty. K tomu byl pouzit klasifikator, jenz byl vytvofen v
ramci Ustavu Poitatové Grafiky a Multimédii pii Fakulté informatiky na VUT [23]. Detekce neni
zcela ideélni, klasifikator vykazuje pomérné Casto False Positive Detection', proto je tieba detekci
overit. Validace se provadi zjisténim piislusnosti do prostoru, kde se dany objekt pravdépodobné
nachazi. Vyhodnoti se tedy dvou-dimenzionalni Gaussovo rozloZeni popsané vzorcem (2.1.1).
Parametry takového rozlozeni byly ziskany na anotované trénovaci sad¢ BiolD [16].

llustrace 5.2.1: Zarovnani obliceje, zleva empirické a
podle markantnich rysii.
Ziskani parametri Gaussova rozloZeni

1 Detekce obliceje v obraze.
Ziskani anotovanych soufadnic objektu: o¢i, koutkd Ust, nosu.
3 Normalizace do prostoru (0, 1) .
3.1 Ziskani stiedu detekovaného obliceje.
3.2 Vypocet vzdalenosti stfedu anotovaného objektu od stiedu detekovaného obliceje.

3.3 Normalizace Vzdalenost od stredu
' Stika detekcniho okna obliceje *

4 Vypocet parametru ze ziskanych dat.

Normalizuje se z toho divodu, ze detekéni okno obli¢eje mize vzdy nabyvat jiné velikosti.
RozloZeni jednotlivych rysi v ramci detekéniho okna a po normalizaci znazoriuje Ilustrace 2.1.1:
Graf rozlozeni o¢i, nosu, levého a pravého koutku st vzhledem k OpenCv detektoru na datech z [16].
Vysledné hodnoty parametrti shrnuje Tabulka 5.2, byly ziskany vyhodnocenim dat z [16]. Detekce
jednotlivych rysii ukazuje Ilustrace 5.2.1, modré detekcni okna znaci jednotlivé rysy. Lze vidét, ze

1 Vice v kapitole 1.1.1 Trénovani klasifikatoru.
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EX EY Kovarian¢ni matice %
Levé oko -0,19557 0,11748 i:;ﬁ;ggg:gg g;ggﬁggg:ﬁi
Pravé oko 0,19660 0,11588 izggggggzg‘; ;‘;223?25:81
Lew koutek Ust| -0,15359 -0,29514 Z:;gégggzgj iégggggg
Prawy koutek ts| 0,15471 -0,29538 1:‘2‘2332;:82 ;;;‘SZ@EEISS

Vzdalenost oci od horniho okraje detek&niho ramce.
dEyes | 0,125 |

Vzdalenost Ust od dolniho okraje detek&niho ramce.
[dMouth | 01 |

Prah odmitnuti detekce.
treshold | 0,01 |

Prah zarownani rotace.
tresholdRot | 0,035 |

Tabulka 5.2: Parametry dvou-dimenzionalniho Gaussova

rozloZeni jednotlivych rysut a parametry zarovndni.
nékteré rysy jsou detekovany vicekrat, diky pravdépodobnostni funkci rozloZeni se urci, ktera detekce
je brana v potaz.

Muze se stat, ze je rys detekovan naprosto Spatné, ¢astym piipadem je naptiklad Cast nosu
detekovana jako oko, popfipad¢ koutek ust, v takovém ptipadé je diky zvolenému prahu detekce
zamitnuta. Jelikoz parametry plati pro normalizovany prostor, nemusi PDF' vracet hodnoty niz$i nez
1. Na zaklad¢ téchto hodnot byl zvolen prah, ktery definuje pfijeti detekce jako spravné, nebo
nespravné.
int noAlign (CvRect &RecFaces, AlignedFace &aligned);

Metoda pouze kopiruje data z RecFaces do aligned, thel rotace nastavi na 0.
int basicAlign (CvRect &RecFaces, AlignedFace &aligned);
Provede zmenseni vyfezu a jeho posun doll podle hodnot, které uvadi Tabulka 5.1. Hodnoty Ize
menit skrze konfiguracni soubor.
int faceEyeAlign (IplImage* img,

CvRecté& RecFace, AlignedFace

&aligned) ;
Zarovnani podle markantnich ryst, pied pouzitim metody je tfeba definovat parametry Gaussova
rozloZeni. V ptipad€, Ze neni detekovano ani jedno z obou oci, nos, popiipadé usta, metoda vraci

1 Probability Density Function — pravdépodobnostni funkce rozlozeni.
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hodnotu -1 a zpracovavany obliCej je prohlaSen za nevalidni. V pfipad¢, Ze vzdalenost
detekovanych oci v ose y je vy$si nez dany prah, je provedeno zarovnani rotace, velikost uhlu je
uloZena do struktury aligned.

void setEgHistogram(bool wval);
Zarovnani podle o¢i vyzaduje detekci markantnich ryst, podobné jako u detekce obliceje, 1ze
zvolit, zda se ma pied detekci vyvazit histogram a pokusit se tim omezit vliv osvétleni a dalSich
nepiijemnych faktora.

void setFaceEyeAlignParameters (double dEyes, double dMouth, double

treshold, double tresholdRot, CvSize faceSize);

Parametr dEyes uddva miru vzdalenosti o¢i od horniho okraje detekéniho rdmce, dMouth pak
vzdalenost ust od dolniho ramce. Obé miry jsou normalizované <0;1>. Prah, ktery ur¢i zda
detekovany objekt lezi v prfedpokladaném misté uréuje treshold. Posledni parametr udava prah
vzdalenosti o¢i v ose Y pro provedeni rotace pro zarovnani o¢i do vodorovné ptimky. Posledni
parametr definuje velikost okna, do které je detekovany oblicej promitnut a ve kterém se hledaji
markantni rysy.

5.2.4  Aplikace PCA

Ziskani vlastnich vektori a promitnuti obliceje do baze jimi

Align faces

definované obstarava tfida PcA. Metody tifidy pracuji jiz se

zpracovanymi a zarovnanymi obliceji, které jsou zapouzdiené v

{_imageFile ]
kontejneru Faces. V rezimu rozpoznavani musi byt objekt typu PCA

Recognize

inicializovan skrze FileManager, ktery doda data z konfiguracniho a

datového souboru. V piipadé uceni se, lze ziskana data ulozit na disk Lear

Recognize

opét pomoci objektu typu FileManager.

i ¥
‘Store Recognition Data‘ ‘ Output results

End

class PCA

{

public:
PCA (void) ;
~PCA (void) ;

void calcEigen (Faces* faces);
void projectToEigenSp (Faces* faces);

oo

}i

Implementace celé tfidy vychazi z kapitoly 3.1.1 PCA — Principal Component Analysis. Pocet
ulozenych vlastnich vektord neni striktné dany a lze nastavit.

Z velké casti jde o maticové operace, které knihovna OpenCv implementuje na velmi dobré
urovni, nicméné existuji implementacni specifika, kterd je dobré zminit. Pfed samotnym popisem
implementace je tfeba nastinit strukturu dat, s nimiz se pracuje, konkrétn¢ struktury IplImage,
CvMat a CvArr, jenz jsou soucasti OpenCv.

Ptesnou definici struktur Ize dohledat v dokumentaci, z hlediska implementace nejsou ani tak
podstatna metadata, jako fyzicky zpisob, jimz jsou data ulozena v paméti. Obraz Ize chapat jako
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matici bodd. Ta je v paméti uloZena po tadcich, které jsou zarovnany na urcity pocet bajtl, nejcasteji
na 4. Implementace dvourozmérného pole v jazyce C je provedena diky jednorozmérnému poli, do
kterého se indexuje dvéma ukazateli — ukazatel fadku a ukazatel sloupce. Stejn¢ implementuje 2D
pole knihovna OpenCv ve struktufe IplImage i CvMat s tim rozdilem, Ze velikost fadku je
zarovnana na dany pocet bajtl. Situaci znazoriiuje Ilustrace 5.2.2. To znamen4, ze prvek i-tého fadku
ve sloupci y, lezi na indexu i * widthStep+y .

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Helght "3 Data

,,,,,

Zarovnani

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
-

widthStep

Hlustrace 5.2.2: Fyzické ulozZeni dat v
Ipllamge a CvMat.
Dalsim dilezitym atributem je typ dat, obrazky se kterymi se v objektu typu PCA pracuje, jsou

v odstinech $edi, to znamena, Ze jeden pixel je reprezentovan jednim kanalem o 8 bitech. Jeden pixel
je tedy uloZen v jednom bytu : 0 - 255 hodnot. OpenCyv tento typ definuje jako Cv_8uUC1 (8 bitd,
unsigned char, pocet kanali 1). Nicméné vétSina funkci operujici s maticemi vyzaduje vstupni typ dat
Ccv_32Fc1 (32 bit float hodnota na jeden kanal). Je tedy nutné typ dat v piipad¢ pouziti takové funkce
konvertovat. Dulezity je fakt, Ze CvArr, CvMat a IplImage zaobaluji ta sama data ale vzdy s
rozdilnymi metadaty. Jejich vztah znazornuje Ilustrace 5.2.3.

Ilustrace 5.2.3: Vztah CvArr,
CvMat a Ipllmage.

VétSina funkei operujici s maticemi ma typ vstupniho parametru CvArr, diky tomu umi
zpracovat data jak TplImage struktury, tak CvMat struktury. CvArr je pouze ,,abstraktni® datovy typ
generalizujici CvMat a IplImage struktury.

Shrnuti predeslych odstaveil spocivd ve dvou vyznamnych faktech, prvni je, ze funkce
knihovny OpenCv pracujici s maticemi pfijimaji jako parametr jak IplImage tak i CvMat diky
»abstraktnimu® typu CvArr. Druhym dalezitym faktem je, Ze data v téchto maticich musi byt casto
typu cv_32FC1. Tedy je nutna konverze.
void calcEigen (Faces* faces);

Metoda ze vstupniho kontejneru oblicejii, jenz jsou jiz zarovnany a jejich velikost je unifikovana
na hodnotu definovanou uzivatelem (vychozi je 128 X 128 ), vypocita kovarian¢ni matici, ze které
nasledné pomoci SVD metody zjisti vlastni vektory a vlastni ¢isla, ktera reprezentuji bazi prostoru
obliceju. Velikost obliceje musi byt zarovnana po fadcich na 4 bajty (96 X 96, 128 X128 atd...")
a jejich pocet musi byt minimalné 2.
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Vlastni vektory jsou ulozeny do privatnich atributt tfidy PCA ve form¢ dvou matic. Jedna obsahuje
vlastni vektory sloupcové a druhd fadkové. Do privatnich atributt je také ulozen primérny oblicej
ve formé matice o jednom sloupci a poctu fadku, jaké je rozliSeni obliceje. Tato data jsou skrze
FileManager uloZena do datového souboru typu xml pro potieby rozpoznavani.

Vlastni vektory

v, > vy | v,

v, -

v, >

e[ ee]

Vlastni &isla

Primérny oblicej

llustrace 5.2.4: Format

ulozeni viastnich vektorii v

PCA tride.
Matice vlastnich Cisel, ktera se ziska pomoci SVD ma velikost pocet tvdri X pocettvari , ze
kterych je ziskana kovariancni matice. Relevantnich hodnot, které lezi na diagondle, je
pocettvdri — 1, posledni je rovna 0 . Vlastni ¢islo udava miru variance, a 1ze uzivatelsky nastavit
s kolika vlastnimi ¢isly a vektory se pracuje. Nicméné pocet je omezen poctem tvari, ze kterych se

pocita kovariancni matice. Vlastni vektory jsou pted uloZenim normalizovany.
void projectToEigenSp (Faces* faces);

Zajistuje promitnuti do baze obliceji, kterou tvoii vlastni vektory. Pfed zavolanim této metody
musi byt objekt typu PCA inicializovan potfebnymi daty — vlastni vektory a primérny oblice;j.
Obli¢eje v kontejneru Faces jsou promitnuty a jejich promitnuté soufadnice jsou ulozeny zpét do
kontejneru. Jedna se o vektor ,,parametri* z kapitoly 3.1.1.2 Vypocet parametrti pro rozpoznavani.

5.2.5 Faze rozpoznani

Féaze rozpoznani je vyhodnoceni vzdalenosti vektoru definujiciho

Load parameters
Load Images
Detection of faces

Align faces

1

zkoumany obli¢ej od vektort definujicich znamé obliceje. Vyuziva se

dvou metrik, Euklidovské a Mahalanobisovy vzdalenosti, ob& jsou

popsany v kapitole 3.1.2 Proces rozpoznéavani. V kapitole 3.1.2, jsou

popsany cCtyii rizné varianty, které mohou pfi rozpoznavani nastat,
jejich feseni vyzaduje zvoleni prahu, ktery je dost zavisly na datech. Z

toho didvodu nebyl prah implementovan, a tak aplikace ptifadi

¥ L)
\Store Recognition Data\ \ Output results

nejpravdépodobnéjsi ID i neznamému obliceji. Vystupem programu je
pak nejpravdépodobnéjsi ID hodnota a vzdalenost dle typu metriky — foe
Euklidovska, Mahalanobisova. V literatufe se zminiuje i moznost kombinace vice metrik najednou a
podle rizné zvolenych vah, které se kazdé metrice prifadi, odhadnout identitu oblic¢eje. Tento zpisob
ale neni v implementaci zahrnut.

class Recognition

{
public:
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Recognition (Distance approach = EUCLIDIAN) ;
~Recognition (void) ;

void recognize (std::vector<Person> &inputPeople,
std: :vector<Person> &knownPeople) ;
void setDiagCovMat2 (CvMat* diagCovMat2) ;

bi
Ttida Recognition je inicializovana hodnotou definujici typ vzdalenosti, kterou se méfi, ta je
definovana ve vyctovém typu Distance viz dokumentace.
void recognize (std::vector<Person> &inputPeople, std::vector<Person>
&knownPeople) ;
Metoda zjisti vzdalenost podle metriky, kterou byla tiida inicializovana. Vstupnimi parametry je
vektor neznamych obliceji a vektor znamych. Obliceje jsou zapouzdieny ve struktufe Person,
ktera mimo samotného obliceje nese informaci o jejich ID, pozici a pravdépodobném ID znamého
obliceje, kterému je nejvice podobny.
Mahalanobisova vzdalenost je implementovana jako normalizovana euklidovské vzdalenost podle
vzorce (3.1.16), kde singularni ¢isla jsou ziskana jako odmocniny vlastnich Cisel, jenz byla ziskana
pfi trénovani. Obdobny postup byl pouzit napiiklad v [24]. V tomtéZz zdroji bylo rozpoznavani
feSeno kombinaci vice metrik zaroven, coz v tomto pripadé neni implementovano.

5.2.6 Komunikace mezi fazemi vypoctu

ImageFile ImageFile
ID ID
Path Path
I Image Image
RecFaces RecFaces
AlignedRacFaces AlignedRacFaces
Detected Detected Feces
Vector of Person

Array of Faces

Person

ID

Projected;
PossiblelD;
LeastDistance;
Coordinates
Path

Hlustrace 5.2.5: Vyznam struktury ImageFile a tridy Faces.
Mezi jednotlivymi fazemi zpracovani je potfeba predavat obraz s oblicejem s odliSnymi metadaty
[lustrace 5.1.1. K tomu slouZzi struktura ImageFile a tfida Faces. Na zacatku je potfeba nacist
veskeré potiebné parametry pro detekci, zarovnani a rozpoznavani. Ty se ulozi do struktury typu
Params, jenz dale v programu distribuuje jednotlivym objektiim uZzivatelska nastaveni. O naplnéni
struktury Params se stard FileManager. V prvnim kroku zpracovani, tj nacteni obrazku a detekce

obliCeje, je vyuzivana struktura ImageFile, kterd nese informaci o pozici detekovanych obliceji v
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obrazku, cesté k obrazku a ID obli¢eje. Po zarovnani detekovaného obliceje jsou do struktury jesté
pridany parametry zarovnani.

Pied pouzitim PCA algoritmu jsou data z ImageFile struktury transformovana do tiidy
Faces. Ta obsahuje pouze zarovnané obliceje a metadata k nim. Metadata zarovnanych oblic¢ejd jsou
ulozeny ve struktute Person, ta je pfifazena kazdému obliceji a nese informaci o ID, pozici obliCeje,
ID nejvice podobného obli¢eje z mnoziny znamych oblicejl a cestu k obrazku. Jejich funkei ilustruje
[lustrace 5.2.5. ImageFile se tedy vztahuje ke kazdému obrazku a nese informaci o oblicejich

uvnitf, zatimco Faces je kontejner pro vSechny obliceje.

5.3  Uzivatelska konfigurace programu

Vétsina nastaveni, na kterém rozpoznavani obliceji vice ¢i mén€ =zavisi je uzivatelsky
konfigurovatelna pomoci xml souboru. Jeho struktura odpovida moznostem prace knihovny OpenCv
s xml.

Detekci obliceje 1ze konfigurovat ve tfech smérech. Prevzorkovanim obrazu podle jeho velikosti pro
rychlejsi prohledavani Detection Scale, v pfipade, ze se detekce provadi na obrazcich s velkym
rozliSenim, Ize je pomoci relativniho koeficientu zmensit nebo zvysit. Vychozi hodnota je 1.0 tudiz se
pracuje nad ptvodni velikosti obrazu. Druhym parametrem je moznost zapnout funkci, jenz vyvazi
histogram Equalize Histogram, ta by se méla podilet na potlaceni vlivu osvétleni, ale v praxi zda
se, je spiSe kontraproduktivni. Nakonec jesté nechybi definovany klasifikator pouzity pro detekci
obliceje Face cascade.

Zarovnani oblic¢eje se odviji od typu AlignType, ktery se ma provadét, ten specifikuje dva
stavy, Basic a EyesPos, kde Basic provadi pouze empirické zarovnani, jenz je samo o sob¢ také
konfigurovatelné, a to parametry posunuti a zména velikost shiftFactor a ScaleFactor.
Zarovnani podle markantnich ryst, tedy EyesPos se odviji od dodanych parametrd pro 2D Gaussova
rozloZeni. Samotné zarovndni pak Ize ménit pomoci dvou hodnot a to vzdélenosti o¢i od horniho
okraje vyfezu s obliCejem dEyes a vzdalenosti Ust od dolniho okraje vyfezu dMouth. Pro zarovnani
pomoci markantnich ryst je jesté tfeba dodefinovat klasifikatory pro jejich detekci a velikost okna
Inner Face Align_ Size, do které se detekovany oblicej transformuje a ve kterém se prohledava,
tim by se mélo zabranit situaci, kdy obli¢ej bude obsahovat rysy pod rozliSovaci schopnost
specifickych klasifikatort Vychozi velikost okna, ve kterém se detekuji markantni rysy je
200 X 200 .

Pro vypocet PCA Ize zvolit s jak velkym obli¢ejem se ma pracovat, vychozi hodnotou je
128 X 128 . Dale pro testovani lze definovat kolik se ma pouzit vlastnich vektord ze vSech moznych.
Toto nastaveni supluje fakt, ze by se vlastni vektory, jejichz pridruzena vlastni ¢isla jsou velmi mala,
nemély brat v potaz. Faze rozpoznavani pak lze nastavit podle Euklidovské vzdalenosti, nebo
Mabhalanobisovy vzdalenosti. PCA taktéz zavisi na nastaveni vyvaZzeni histogramu.

Zbytek parametri se tyka nastaveni vypisu informaci, generovani obrazkd mezi fazemi
zpracovani, ukladani Eigenfaces, prumérného obli¢eje atp. Definice konfiguraéniho souboru je na
ptilozeném médiu.
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5.4  Shrnuti implementace

Kapitola implementace popsala zpisob uvedeni teorie v praxi pomoci C++ a knihovny OpenCv.
Zahrnuje vSechny tfi zadkladni fdze programu, detekce, zarovnani a rozpoznani. Nastinéna byla i
komunikace mezi fazemi pomoci datovych kontejneri =zastfeSujici obli¢eje jak z hlediska
snimek — obliceje, tak i z opacného oblicej — snimek. Na zavér byly popsany dilezité parametry
aplikace, které lze uzivatelsky ménit pomoci konfigura¢niho souboru.
Na z&vér implementace zbyva popsat praci s aplikaci, zminit jeji uskali a samozfejmée klady.

Pouziti aplikace :

application configuration file.xml [ learn | recognize ] data file
Kde application je jméno binarniho souboru — programu, configuration file.xml je jméno

konfigura¢nihou souboru (libovolné), op definuje typ operace a tou je bud’ 1earn - trénovani, nebo
recognize — rozpozndvani. Posledni parametr definuje soubor, ktery definuje obrazky, které se maji
zpracovat.

ID Cesta\k\obrazku
1D je celé Cislo. Pozor na lomitka, zde uvedeny format plati pro os firmy Microsoft, *nix
systémy pouzivaji opacna lomitka ,,/“.

Klady Zapory

-~ Konfigurovatelnost —  Pfi vétsim objemu obrazkl — stovky,

pamét'ova narocnost.
-~ Relativné systémove nezavislé
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6 Vysledky

Vysledky popisuji testovani implementace na tfech volné dostupnych databazich obliceji. Metodika
testovani byla zvolena vzhledem k faktu, zZe neni implementovan prah, na jehoz zaklad¢ by byl
vstupni oblic¢ej odmitnut jako neznamy. Tudiz aplikace vrati na jakykoli oblicej ID nejpodobnéjsiho
obliceje, jehoz vzdalenost je minimalni.

6.1 Metodika testovani

Pro testovaci ucely byly zvoleny tii databaze obliceju.

—  The BiolD Face Database
BiolID obsahuje 1521 obrazka oblicejii v odstinech $edi v rozliSeni 384x286 pixelt. Na
kazdém obrazku je obli¢ej — zpiima 23 riznych lidi. Nékteré snimky nejsou moc kvalitni,
vyraz obli¢eje je proménlivy a na nékterych snimcich je ¢ast obli¢eje mimo zabér. [16]

—  Caltech Faces
450 barevnych snimk oblicejii o rozliSeni 896x592 pixelt. JPEG format, obsahuje 27
rtznych lidi s riznym osvétlenim, vyrazem i pozadim. Obliceje jsou zptima. [25]

— IMM Face Database
Obsahuje 240 anotovanych snimki obli¢ejii. Jednd se o 40 rtznych lidi pfi rizném
osvétleni, s emotivnim vyrazem — Gsmev, zpfima a natoenim do stran. [22]

Nad témito daty bylo provedeno celkové 36 riznych méfeni. Prvnim krokem bylo rozdéleni
databaze na znamé a neznamé obli¢eje. Prvni dvé uvedené databaze The BiolD Face Database a
Caltech Faces obsahuji vice nez tfi fotky jedné osoby s oblicejem zpiima, zatimco IMM Face
Database obsahuje pravé tfi fotky daného obliceje zptima, zbytek je riizn¢ ze stran — vzhledem k
premisam aplikace nebyly pouzity. Rozdé€leni definuje Tabulka 6.1 a ilustruje Ilustrace 6.1.1.

Typ 1 Jeden obrazek pro pravé jeden obli¢ej — trénovaci sada, zbytek neznamé obli¢eje —
obli¢eje lidi z trénovaci sady.
Typ 2 Polovina obrazkd ze vSech, které se vztahuji k pravé jedné identité — trénovaci sada,

druha polovina neznamé obliCeje.
Typ 3 Jeden obrazek pro prave jeden obli€ej — neznamé obliCeje, zbytek trénovaci sada.

Typ 1 Typ 2 Typ 3
BiolD ano ano ano
Caltech ano ano ano
IMM ano ne ano

Tabulka 6.1: Rozdéleni databaze oblicejiu.

Typ 1 Typ 2 Typ 3

Tlustrace 6.1.1: Seda cast znaci trénovaci sadu.
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Pravé z divodu ,,pouze” tfi snimkl jednoho obliceje nebyl typ 2 rozdéleni aplikovan na IMM Face
Database.

Rozpoznavani bylo provedeno kombinaci riznych parametrd, které lze nastavit pomoci uzivatelské
konfigurace a tykalo se pfedevSim pouziti nebo nepouziti vyvazeni histogramu, rizného druhu
zarovnani oblieje a nastavenim typy metriky.

- Bez zarovnani s pouZitim i bez zpracovani histogramu s Euklidovskou i Mahalanobisovou

vzdalenosti.

— Jednoduché zarovnani s pouZzitim i bez zpracovani histogramu s Euklidovskou i
Mabhalanobisovou vzdalenosti.

—  Zarovnani pomoci o¢i s pouZitim i bez zpracovani histogramu s Euklidovskou i
Mahalanobisovou vzdalenosti.

Celkem tedy bylo provedeno 6 testli rozpoznavani na dvou databazich rozdélenych do tii typi a
jedné databazi rozdélené do dvou typt, celkové tedy 6 X (2 X3 +2) =42,

6.2  Vysledky testovani

Vysledky testovani shrnuji tabulky v ptiloze. Zde je uvedeno nékolik z nich, prvni se tyka provedeni
testu na oblicejové databazi Caltech Faces.

Databaze : Caltech Typ dat Ty 2 Zpracovani Histogramu : NE

Zarovnani podle o¢i
Faze uceni
Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
132 2 71 205
Faze rozpoznavani
Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu

Viysledky detekce trénovani

Viysledky detekce rozpoznavani

140 2 96 238
Zarovnani podle o¢i Rozpoznanych | Nerozpoznanych | Rozpoznanych / Zpracovanych
) Euklidovska 123 17 0,88
Vzdalenost |y 1 halanobis. 132 8 0,94

Tabulka 6.2: Vysledek testu na databazi Caltech, typ rozdéleni : Typ 2.

Jedna se o vysledek testu s rozd€lenim trénovaci a rozpoznavaci sady podle typu 2, tedy cca
polovina obli¢eji databaze je pouzita pro trénovani a polovina se poté rozpoznava. Polovina je volena
tak, aby byly v obou polovinach pokud mozno obliceje jedné osoby ve stejném poctu.

Dle tabulky nebylo pouziti zpracovani histogramu pro detekci a naslednou PCA analyzu.
Tabulka se déli do dvou hlavnich Casti, Zarovnani podle oci, ktera definuje celkovy pocet vstupnich
oblicejii, odmitnuté obliceje jsou ty, u kterych se pfi zarovnavani nenalezli vSechny tfi rysy — o¢i, nos
a koutky ust. Casto se jedna o chybnou detekci, nicméné v tomto piipadé bude ziejmé vétsina z nich
odmitnuta chybné, na druhou stranu to indikuje, Ze zfejmé nespliuji stanovené podminky. Nicméné
nepopiratelné je, Ze je asi vylouceno vice obliceju, nez je tieba. Sloupce ,,Nedetekovanych* udava
pocet trénovacich obrazkl, na kterych nebyl detekovan obliej (jedna se o chybné rozhodnuti
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detektoru, nebot’ kazdy snimek z databaze obsahuje oblicej, nicméné se jej nepodafilo detekovat).
Sloupce zpracovanych pak udava pocet obliceju, které byly pouzity pro trénovani. Tato ¢ast tabulky
se tedy vyluéné tyka faze pred rozpoznavanim a zahrnuje detekci i zarovnani na trénovaci mnozing
dat.

Druha pilka tabulky ,,Faze rozpoznavani* obsahuje v fadku ,,Vysledky detekce rozpoznavani®
stejné tidaje jako predesla Cast, ale ta se tykéa rozpoznavané mnoziny dat. Podstatné jsou pak sloupce
,»Rozpoznanych“ a ,,Rozpoznanych / Zpracovanych®, kde prvni udavé pocet rozpoznanych oblicejit
podle dané metriky a druhy je relativni hodnotu vzhledem ke vS§em oblic¢ejiim, které prosli procesem
rozpoznavani.

Databaze : IMM Typ dat :Typ 1 Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani
Faze uceni
Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
40 0 0 40
Faze rozpoznavani
Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu

Viysledky detekce trénovani

Vysledky detekce rozpoznavani 80 0 0 80
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych | Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 63 17 0,79
Mahalanobis. 44 36 0,55
Jednoduché zarovnani
) Euklidovska 40 40 0,5
Vadalenost |k halanobis. 50 30 0,63

Tabulka 6.3: Rozpoznavani na datech Caltech, typ rozdéleni 1.

Dalsi ilustra¢ni tabulka shrnuje rozpoznavani na databazi IMM s rozdélenim do typu 1, tj. v
trénovaci mnozin€ je prave jeden oblicej od jednotlivych osob a zbytek se rozpoznava.

Tabulka udavd hodnoty miry rozpoznani pii pouZziti jednoduchého a zadného zarovnani
detekéniho okna. Vysledky 0,5 — 0,79 jsou velmi dobré mozné az podezielé, o to vice je zarazejici tak
vysoka hodnota tispésného rozpoznavani bez zarovnani. S podobnymi hodnotami se lze setkat ve vice
testech, v tomto piipadé l1ze tento vysledek podpofit argumentem, ze snimky s obliceji této sady maji
stejné — tmavé zelené pozadi, tudiz Sum z pozadi je u vSech stejny — vyrusi se a na rozpoznani nema
vliv.
obliceji, na které se trénuje, vice obliceju identické osoby, to plyne z vysledkd, ziskanych testovanim
s rozdelenim databazi obliceji do typu 3 podle Tabulka 6.1: Rozdéleni databaze obliceji.. Naopak
rozdéleni do typu 1 vedlo s vyjimkami k men§imu tspéchu rozpoznavani.

Docela piekvapujicim se wukazal minimalni rozdil mezi pouzitim FEuklidovské a
Mahalanobisovy metriky, nicméné pro tento zavér by ziejmé bylo nutné provést vice testi.

V vysledcich se objevilo nékolik anomalii, kdy euklidovska vzdalenost uddva mnohem lepsi
miru rozpoznani, nez Mahalanabisova, konkrétné¢ jde naptiklad o méfeni na databazi BiolD, typ 3
rozdéleni do trénovaci a rozpoznavaci mnoziny pii pouziti jednoduchého a Zadného zarovnani.
Bohuzel tyto vysledky nejsem schopen vysvétlit.
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Vysledky

Testovani nezahrnuje experimentovani s poctem vlastnich vektort, ktery lze uzivatelsky ménit,
nicméné Ize soudit, Ze s niz§im poétem vlastnich vektorti pravdépodobnost uspésného rozpoznavani
bude klesat, nebot’ béhem experimentovani to nékolik zde nepublikovanych testli naznacovalo, tento
zaveér vychazi z faktu, ze vétSina vlastnich Cisel ziskand z kovarianéni matice je velmi velkd a v
nékterych pripadech neklesne pod Ctyfciferné celé Cislo. Tyto Udaje lze zjistit z vygenerovaného
souboru parametrt pii trénovani.

Vysledky s pouzitim vyvaZzeni histogramu se mirné li$i od vysledkli bez jeho pouziti, Jeho
vyuziti je ale sporné, statisticky pocet méteni nestaci pro ucinéni zavéru v tomto smeru.

Praktické vyuziti implementace asi neni zrovna vhodné, nebot’ odchylky v riznych vysledcich
jsou docela velké, nicméné mnohé jde na vrub naladéni systémy pro danou databazi, zde Cisté
nahodné byla implementace prekvapivé velmi Gispésna na trénovaci sadé Caltech.

V konetném shrnuti samotné implementace a vysledkd, které byly ziskany je nasnad¢
konstatovat, Ze na konci prace se objevilo vice otazek k zamysleni, nez bylo na jejim zacatku, coz na
zaklad¢€ mnoha prikladii z historie je pieci tak typické.

Hlustrace 6.2.1: Ukazky obrazkii z oblicejovych databazi. Zleva : Caltech, BiolD, IMM
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Zaver
7 Zavér

Celou praci Ize z hlediska struktury textu rozdélit do dvou hlavnich ¢asti. V prvni ¢asti byly zminény
algoritmy, které se pouzivaji v pocitacovém vidéni. Na jejichz zaklad¢ stala cela tato prace.
Samoziejmé se jedna o pouhy vzorek znamych algoritmil, nicmén¢ byly zminény pravé ty, které jsou
v soucasnosti hojn¢ vyuzivané jak v oblasti detekce, tak i rozpoznavani. Oba tyto sméry pocitatového
vidéni zastfesuje obecn¢ klasifikace, kterd je jednim z pilifi analytického i sémantického zpracovani
obrazu. Druhou cast tvoii popis implementace, zhodnoceni a popsani vysledkt, kterych bylo
dosazeno na riznych obli¢ejovych datech.

Pochopeni a poznani uvedenych algoritmtl je zdkladni premisou k implementaci systému pro
rozpoznavani tvari ve fotografii a obecné lze fici v jakémkoli obrazovém médiu. Cely proces
rozpoznavani lidi ve fotografii byl v praci rozdelen do tii fazi, kde ke kazdé fazi bylo vybrano a
predstaveno nékolik algoritmtl, implementace pak zahrnuje praveé jeden z nich.

Prvni fazi je tedy detekce, kromé AdaBoost algoritmu pro trénovani klasifikatori byly zminény
1 Neuronové sité. Vzhledem k implementaci za pouziti knihovny OpenCv pro pocitacové vidéni, byl
vybran klasifikator k detekci obli¢eji ziskany metodou AdaBoost. Druhou fazi je zarovnani
detekovaného obliceje. Zminéno bylo zarovnédni na zakladé markantnich ryst, kterymi jsou napiiklad
o¢i, nos a usta, ale také sofistikovan¢jsi algoritmus ASM, ktery pracuje s konturou obliceje. Vysledny
program pouziva zarovnani na zékladé¢ markantnich ryst, pro jejichz pouziti bylo nutné vypocitat
parametry Gaussova rozlozeni. Nabizi i jednodussi zpisoby vychazejici z vlastnosti pouzité detekce.
Posledni fazi je rozpoznavani. Podrobné byl popsan systém pouziti Eigenfaces, zminén byl i
algoritmus AAM, ktery svou komplexnosti zahrnuje samotné Eigenfaces. Implementace obsahuje
metodu Eigenfaces.

Vysledky, jenz cely systém rozpoznavani lidi podle obli¢eje ve fotografii nabizi, jsou vzhledem
ke zvolenym databazim oblicejit dobré, nékdy az ptekvapujici, na druhou stranu pii urcitych datech
miiZze rozpoznani selhat. Na konci prace tak vyvstava mnohem vice otazek nez na jejim zacatku.
Moznosti dal§iho vyvoje jsou veliké, at’ uz se jedna o pouhé ladéni systému k dosazeni lepSich
vysledkd nebo k implementaci dalSich v praci zminénych algoritmti. Limity rozpoznavani obli¢ejl v
dvourozmérném obraze jsou dnes ale jiz znamé, proto zfejmé hlavni vyvoj vede do prostoru o
dimenzi vys§iho, do 3D modelovani oblicejt a jejich rizné transformace.
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Databaze : IMM

Typ dat

:Typ 1

Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani

Faze uceni
Vsledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
40 0 0 40
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 80 0 0 80
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 63 17 0,79
Mahalanobis. 44 36 0,55
Jednoduché zarovnani
X Euklidovska 40 40 0,50
Vadalenost 1 1 halanobis. 50 30 0,63

Zarovnani podle oci

Faze uceni
\sledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
37 0 3 40
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 55 0 25 80
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 27 28 0,49
Mahalanobis. 33 22 0,60
Databaze :IMM Typ dat :Typ 1 Zpracovani Histogramu : ANO

Zadné a jednoduché zarownani

Faze uceni
i i . . | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani
40 0 0 40
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 82 0 0 82
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 66 16 0,80
Mahalanobis. 59 23 0,72
Jednoduché zarovnani
i Euklidovska 42 40 0,51
Vzdalenost |y halanobis. 52 30 0,63

Zarovnani podle oci

Faze u€eni
Vsledky detekce trénovan Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
35 0 5 40
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 65 0 17 82
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 34 65 0,52
Mahalanobis. 34 65 0,52
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Databaze : IMM

Typ dat

:Typ 2

Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani

Faze uceni
Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani & ¥e ¥e bl P
80 0 0 80
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 40 0 0 40
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
i Euklidovska 37 3 0,93
Vadalenost |y, halanobis. 26 14 0,65
Jednoduché zarovnani
i Euklidovska 19 21 0,48
Vadalenost |y halanobis. 35 5 0,88

Zarovnani podle oci

Faze uceni
\sledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
55 0 25 80
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 37 0 3 40
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 16 21 0,43
Mahalanobis. 26 11 0,70
Databaze :IMM Typ dat :Typ 2 Zpracovani Histogramu : ANO

Zadné a jednoduché zarownani

Faze uceni
i i . . | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani
82 0 0 82
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 40 0 0 40
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 35 5 0,88
Mahalanobis. 32 8 0,80
Jednoduché zarovnani
i Euklidovska 24 16 0,60
Vzdalenost |y halanobis. 34 6 0,85

Zarovnani podle oci

Faze u€eni
Vsledky detekce trénovan Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
65 0 17 82
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 35 0 5 40
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 16 65 0,46
Mahalanobis. 26 65 0,74
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Databaze : BiolD

Typ dat

:Typ 1

Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani

Faze uceni
Vsledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
22 1 0 23
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 1369 20 0 1389
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 419 950 0,31
Mahalanobis. 359 1010 0,26
Jednoduché zarovnani
Vodalenost Euklidovska 313 1056 0,23
Mahalanobis. 529 840 0,39

Zarovnani podle oci

Faze uceni
\sledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
20 1 2 23
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 1284 20 85 1389
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 314 970 0,24
Mahalanobis. 520 764 0,4
Databaze : BiolD Typ dat :Typ 1 Zpracovani Histogramu : ANO

Zadné a jednoduché zarownani

Faze uceni
i i . . | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani
22 1 0 23
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 1372 21 0 1393
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 516 856 0,38
Mahalanobis. 423 949 0,31
Jednoduché zarovnani
Vodalenost Euklidovska 596 776 0,43
Mahalanobis. 643 729 0,47

Zarovnani podle oci

Faze u€eni
Vsledky detekce trénovan Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
15 1 7 23
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 1050 21 322 1393
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
, Euklidovska 423 627 0,4
Vadalenost | 1 halanobis. 451 599 0,43
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Databaze : BiolD

Typ dat

:Typ 2

Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani

Faze uceni
’ ) L Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 688 1 0 699
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 703 10 0 713
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 403 300 0,57
Mahalanobis. 207 496 0,29
Jednoduché zarovnani
Vodalenost Euklidovska 404 299 0,57
Mahalanobis. 445 258 0,63

Zarovnani podle oci

Faze uceni
, i , , | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
ledk k
Viysledky detekce trénovani 662 11 26 699
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 642 10 61 713
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 396 246 0,62
Mahalanobis. 467 175 0,73
Databaze : BiolD Typ dat :Typ 2 Zpracovani Histogramu : ANO

Zadné a jednoduché zarownani

Faze uceni
Vsledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
690 9 0 699
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 704 13 0 717
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 357 347 0,51
Mahalanobis. 37 667 0,05
Jednoduché zarovnani
Vodalenost Euklidovska 456 248 0,65
Mahalanobis. 402 302 0,57

Zarovnani podle oci

Faze u€eni
., i . . | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 515 9 175 699
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 550 13 154 717
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 367 183 0,67
Mahalanobis. 365 185 0,66
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Databaze : BiolD

Typ dat

Ty 3

Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani

Faze uceni
’ ) L Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 1369 20 0 1389
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 22 1 0 23
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
i Euklidovska 20 2 0,91
Vadalenost |\ halanobis. 9 13 0,41
Jednoduché zarovnani
i Euklidovska 21 1 0,95
Vadalenost |y halanobis. 6 16 0,27

Zarovnani podle oci

Faze uceni
, i , , | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
ledk k
Viysledky detekce trénovani 1284 20 85 1389
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 20 1 2 23
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
, Euklidovska 18 2 0,9
Vzdélenost 1y 1 halanobis. 5 15 0,25
Databaze : BiolD Typ dat :Typ 3 Zpracovani Histogramu : ANO

Zadné a jednoduché zarownani

Faze uceni
Vsledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
1372 21 0 1393
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 22 1 0 23
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 20 2 0,91
Mahalanobis. 4 18 0,18
Jednoduché zarovnani
, Euklidovska 22 0 1
Vadélenost | 1 halanobis. 2 20 0,09

Zarovnani podle oci

Faze u€eni
., i . . | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 1050 21 322 1393
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 15 1 7 23
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
X Euklidovska 15 0 1
Vadalenost | 1 halanobis. 8 7 0,53

64



Databaze : Caltech

Typ dat

:Typ 1

Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani

Faze uceni
Vsledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
21 0 0 21
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 416 4 0 420
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 166 250 0,40
Mahalanobis. 137 279 0,33
Jednoduché zarovnani
, Euklidovska 196 220 0,47
Vadalenost 1 1 halanobis. 248 168 0,60

Zarovnani podle oci

Faze uceni
Wsledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
17 0 4 21
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 254 4 162 420
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 156 98 0,61
Mahalanobis. 179 75 0,70
Databaze : Caltech Typ dat :Typ 1 Zpracovani Histogramu : ANO

Zadné a jednoduché zarownani

Faze uceni
i i . . | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani
22 0 0 22
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 414 3 0 417
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 165 249 0,40
Mahalanobis. 166 248 0,40
Jednoduché zarovnani
Vodalenost Euklidovska 246 168 0,59
Mahalanobis. 271 143 0,65

Zarovnani podle oci

Faze u€eni
Vsledky detekce trénovan Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
14 0 8 22
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 222 3 192 417
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 133 89 0,60
Mahalanobis. 141 81 0,64
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Databaze : Caltech

Typ dat

:Typ 2

Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani

Faze uceni
’ ) L Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 203 2 0 205
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 236 2 0 238
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vodalenost Euklidovska 155 81 0,66
Mahalanobis. 125 111 0,53
Jednoduché zarovnani
X Euklidovska 174 62 0,74
Vadalenost |y halanobis. 173 63 0,73

Zarovnani podle oci

Faze uceni
, i , , | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 132 5 71 205
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 140 2 96 238
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 123 17 0,88
Mahalanobis. 132 8 0,94
Databaze : Caltech Typ dat :Typ 2 Zpracovani Histogramu : ANO

Zadné a jednoduché zarownani

Faze uceni
Vsledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
197 2 0 199
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 241 1 0 242
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 174 67 0,72
Mahalanobis. 136 105 0,56
Jednoduché zarovnani
, Euklidovska 201 40 0,83
Vadélenost | 1 halanobis. 196 45 0,81

Zarovnani podle oci

Faze u€eni
., i . . | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 114 5 83 199
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 123 1 118 242
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
, Euklidovska 112 11 0,91
Vadalenost | 1 halanobis. 115 8 0,93
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Databaze : Caltech

Typ dat

Ty 3

Zpracovani Histogramu : NE

Zadné a jednoduché zarovnani

Faze uceni
’ ) L Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 416 4 0 420
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 21 0 0 21
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
i Euklidovska 17 4 0,81
Vadalenost |\ halanobis. 7 14 033
Jednoduché zarovnani
i Euklidovska 17 4 0,81
Vadalenost |y halanobis. 19 2 0,90

Zarovnani podle oci

Faze uceni
, i , , | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 254 4 162 420
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 17 0 4 21
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
, Euklidovska 15 2 0,88
Vzdélenost 1y 1 halanobis. 15 2 0,88
Databaze : Caltech Typ dat :Typ 3 Zpracovani Histogramu : ANO

Zadné a jednoduché zarownani

Faze uceni
Vsledky detekce trénovani Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
414 3 0 417
Faze rozpoznavani
Wsledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 22 0 0 22
Bez zarovnani Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
Vadalenost Euklidovska 18 4 0,82
Mahalanobis. 14 8 0,64
Jednoduché zarovnani
, Euklidovska 20 2 0,91
Vadélenost | 1 halanobis. 19 3 0,86

Zarovnani podle oci

Faze u€eni
., i . . | Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
Viysledky detekce trénovani 299 3 192 417
Faze rozpoznavani
Vysledky detekce Zpracovanych | Nedetekovanych | Odmitnutych | Z celkového poctu
rozpoznavani 14 0 8 22
Zarovnani podle odi Rozpoznanych | Nerozpoznanych Rozpoznanych / Zpracovanych
, Euklidovska 12 2 0,86
Vadalenost | 1 halanobis. 12 2 0,86
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