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1 Úvod 

V našom výskume sme sa rozhodli venovať problematike detekcie a lokalizácie tvárí a tvárových čŕt. 
Široké uplatnenie nachádza detekcia a lokalizácia tvárí a tvárových čŕt v systémoch počítačového videnia 
(computer vision) a takisto v automatických monitorovacích a zabezpečovacích systémoch. Predmet výskumu je 
veľmi aktuálny a dáva široké možnosti pre vývoj nových metód a prístupov na riešenie súvisiacich úloh. Oblasť 
priemyslu, v ktorej detekcia tvárí momentálne nachádza veľké uplatnenie, je digitálna fotografia. Digitálne 
fotoaparáty vyžívajú detekciu tvárí za účelom úpravy kontrastu či osvetlenia oblasti tváre v obraze už pri jeho 
tvorbe. Následne na úlohu detekcie nadväzuje rozpoznávanie výrazu tváre (hlavne úsmevu) či zatvorených očí, 
aby nasnímaná fotografia bola naozaj dokonalá a nezaznamenávala rôzne nežiaduce javy. Dôležitým 
medzikrokom k týmto aplikáciám je lokalizácia tvárových čŕt, ktorá dovedie systém k najvýznamnejším 
tvárových črtám, ktoré sa menia v závislosti od výrazu tváre. 

Ďalej je tu obrovské množstvo aplikácií, kde detekcia tváre tvorí predstupeň pri rozpoznávaní identity či 
výrazu tváre. Americký úrad národnej bezpečnosti má k dispozícii systém na detekciu a extrakciu tvárí z veľkého 
množstva tvárí, ktoré sa vyskytujú vo veľkých skupinách ľudí v priestoroch ako sú napríklad letiskové haly, 
verejné zhromaždenia a podobne (napríklad inaugurácie amerických prezidentov). Primárnou oblasťou nášho 
záujmu je využitie detekcie tvárí a lokalizácie tvárových čŕt v oblasti robotiky a systémov počítačového videnia. 
V tejto oblasti ide najmä o systémy zabezpečujúce interakciu robota s obsluhou a následné autonómne 
vyhodnocovanie a plánovanie budúceho správania. Pre tieto systémy predstavuje detekcia tvárí a lokalizácia 
tvárových čŕt prvý stupeň potrebný pre rozpoznanie užívateľovej identity, jeho emocionálneho stavu čí zámeru. 
Nielen na rozpoznávanie tvárí, ale už aj na ich samotnú detekciu sa vo veľkej miere využívajú systémy 
strojového učenia a celý rad ďalších kybernetických techník. 

2 Prehľad súčasného stavu problematiky 

Prvým krokom pri spracovaní obrazu ľudskej tváre je určenie a vymedzenie polohy tváre na snímke. 
Táto úloha je však kvôli variabilnosti pozície, orientácie, pózy a osvetlenia tváre veľkou výzvou pre strojové 
spracovanie obrazu. Môžeme prejsť k definícii pojmu detekcia tváre (Face Detection). Pri použití ľubovoľného 
obrazu je úlohou detekcie tváre rozhodnúť, či sú alebo nie sú na obraze ľudské tváre. Ak sa tam nachádzajú, 
detekcia musí určiť polohu a rozmer každej z nich.  

Faktory vplývajúce na detekciu tvárí môžeme rozdeliť nasledovne: 
 Poloha. Vzhľad tváre na obraze sa mení v závislosti od vzájomnej polohy kamery a tváre, čo môže 

spôsobiť čiastočné alebo úplné ukrytie či prekrytie jednotlivých čŕt tváre (oči, pery, nozdry...). 
 Prítomnosť alebo neprítomnosť štruktúrnych komponentov. Niektoré komponenty tváre, ako sú fúzy, 

brada či okuliare môžu, ale nemusia byť obsiahnuté v oblasti tváre. To vedie k ďalším variabilitám, ktoré 
sťažujú detekciu. 

 Výraz tváre. Vzhľad tváre je do značnej miery ovplyvnený prejavmi nálady, či pocitov. 
 Prekrývanie. Tváre môžu byť čiastočne zakryté inými objektmi, alebo dokonca prekryté inými tvárami. 
 Orientácia obrazu. Obraz tváre sa takisto mení v závislosti od rôznej rotácie okolo optickej osi kamery. 
 Vonkajšie podmienky. Pri snímaní obrazu participujú rôzne vonkajšie činitele ako sú osvetlenie a rôzne 

charakteristiky kamery, čo do veľkej miery ovplyvňuje vnímanie obrazu a aj jeho spracovanie. 
 
V tejto oblasti je viacero úzko súvisiacich úloh. Vychádzajúc zo Sandeep, Rajagopalan (2002) a Zhang and 

Zhang (2010) môžeme hovoriť o nasledovných úlohách: Lokalizácia tváre (Face localization) zahŕňa určenie 
pozície jednej tváre (Dasan et. al, 2015). Je to zjednodušená detekcia s predpokladom, že na vstupnom obraze 
sa nachádza iba jedna ľudská tvár. Detekcia tvárových čŕt (Facial features detection) má za cieľ zistiť prítomnosť 
a pozíciu jednotlivých čŕt ako sú oči, nos, nosné dierky, ústa, pery, uši atď. za predpokladu, že na obraze sa 
nachádza iba jedna ľudská tvár (Zou and de With, 2008), (Hassan and Hossain, 2014). Rozpoznávanie alebo 
identifikácia tváre (Face recognition or identification) väčšinou porovnáva vstupný obraz s databázou 
a informuje o zhode či nezhode (Vezhnevets and Sazonov, 2003, Oravec, Rozinaj and Beszédeš, 2008). Účelom 
úlohy nazývanej autentifikácia tváre (Face authentification) je overiť identitu jednotlivca vo vstupnom obraze, 
kým metódy na sledovanie tváre (Face tracking) stanovujú polohu a možnú orientáciu tváre v obrazovej 
sekvencii v reálnom čase (Dey, 2016). Rozpoznávanie výrazu tváre (Facial expression recognition) sa zaujíma 
o identifikáciu citových stavov človeka (šťastie, smútok, znechutenie, atď.) (Pantic and Rothkrantz, 2000).  
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2.1 Histogramové metódy 

Histogram v prípade spracovania obrazu má najčastejšie formu tabuľky, ktorá obsahuje v sebe údaje 
o početnom zastúpení jednotlivých hodnôt vybranej farebnej zložky v rámci množiny všetkých obrazových 
bodov. Napríklad pri sledovaní početnosti jednej zo zložiek R, G, alebo B vo farebnom obraze s rozmermi m x n, 
kde každá zo zložiek je reprezentovaná hodnotou od 0 do 255, bude histogram obsahovať 256 dvojíc čísel. Prvé 
číslo vo dvojici bude udávať príslušnú hodnotu farebného komponentu (0-255) a druhý údaj bude 
reprezentovať jeho početnosť v obraze (od 0 po maximálne MxN). V grafickom vyobrazení má potom histogram 
formu stĺpcového grafu, v ktorom je viditeľné rozloženie jednotlivých hodnôt príslušného farebného 
komponentu. Ak hodnoty početností v histograme podelíme celkovým počtom obrazových bodov, dostaneme 
odhady pravdepodobností, s akou sa príslušná hodnota farebného komponentu vyskytuje v obraze. 
Jednoduchý histogramovo orientovaný prístup nachádzame v práci Dahal et. al, 2016 

Ak vytvoríme histogramový model, ktorý bude sledovať početnosť len v rámci oblasti tváre v obraze, 
získame tak odhad pravdepodobnosti, s akou daná hodnota farebného komponentu patrí do oblasti tváre. 
Klasifikátor tak vykonáva triedenie bodov na body s farbou pokožky a na body pozadia a to na základe vopred 
stanoveného prahu pre daný odhad pravdepodobnosti. Prístup je popísaný v práci Chai and Ngan (1999). Z 
manuálne extrahovaných oblastí tváre z obrazov v tréningovom súbore vznikol jeden histogram pre každú zo 
zložiek Cr a Cb. Histogram udáva početnosť hodnôt jednotlivých komponentov v celom tréningovom súbore. 
Podobný prístup využívajúci cloudové aplikačné riešenie nachádzame v Praseetha and Vadivel (2016) 

2.2 Kombinácia Gaussovych pravdepodobnostných funkcií 

Veľké množstvo prác používa pre klasifikáciu farby pokožky zmes Gaussovych pravdepodobnostných 
funkcií (MOG – Mixture of Gaussians, GMM – Gaussian Mixture Models) na určenie pravdepodobnosti výskytu 
farby pokožky na obraze. Základnou výhodou tohto prístupu je schopnosť takéhoto modelu generalizovať 
pravdepodobnosť výskytu farby pokožky už z malého množstva tréningových dát (Hamouz et. al, 2004, Zhu 
and Fujimora, 2003).  

V Jones a Regh (2002) uvádzajú autori porovnanie výkonnosti klasifikátora pracujúceho na základe 
histogramu a na základe kombinácie Gaussových rozdelení pravdepodobnosti. Funkcia hustoty zmesi 
Gaussovych rozdelení ja vyjadrená ako suma jadier Gaussovych pravdepodobnostných funkcií. Modely pre 
farbu pokožky a farbu pozadia sú trénované oddelene. V každom modeli bolo použitých 16 Gaussovych 
pravdepodobnostných funkcií a boli dosiahnuté pomocou paralelnej implementácie štandardného EM 
(Expectation Maximization) algoritmu (Dempster, Laird and Rubin (1977).  

Porovnanie rôznych prístupov z hľadiska výpočtovej náročnosti a potrebného dátového priestoru 
ukazuje jednu z nevýhod týchto metód. Získanie lineárnej kombinácie Gaussovských modelov trvá rádovo 
dlhšie. Naproti tomu získanie histogramového modelu sa z časového hľadiska omnoho rýchlejšie. Podobne 
značné rozdiely badať aj pri testovaní oboch modelov, teda pri klasifikácii obrazových bodov. Pri výpočte 
pravdepodobnosti výskytu hodnoty určitej farebnej zložky musíme pri zmesovom modeli počítať so všetkými 
použitými Gaussiánmi, čo predstavuje pomerne veľkú výpočtovú náročnosť.  

2.3 Bayessov klasifikátor 

Vezhnevetz et. al (2003) uvádzajú základné princípy tohto prístupu. Využívajú sa tu informácie získané z 
histogramového farebného modelu. Hodnota Pskin(c) vypočítaná podľa (1) je podmienená pravdepodobnosť 
P(c|skin) – pravdepodobnosť, že pozorovaná farba c je bod, ktorý patrí do oblasti tváre. Parameter skin[c] 
označuje početnosť bodov s farbou c a Norm je označenie pre faktor, ktorý použijeme pri normovaní, čím 
získame výslednú pravdepodobnosť výskytu určitej farby. Najčastejšie je parametrom Norm maximálna 
hodnota v histograme. 

        
 

Norm

cskin
cPskin )(                                                                               (1) 

http://en.wikipedia.org/wiki/Arthur_P._Dempster
http://en.wikipedia.org/wiki/Nan_Laird
http://en.wikipedia.org/wiki/Nan_Laird
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Priliehavejšie meradlo, ktoré je omnoho výhodnejšie použiť pri detekcii tváre, je pravdepodobnosť 
P(skin|c) – pravdepodobnosť javu, že určitý bod je bodom pokožky, ak je jeho farba c. A tu sa dostávame ku 
kľúčovému pravidlu, ktoré dalo názov celému prístupu a je ním Bayessovo pravidlo. V našom prípade bude mať 
tvar (2). 

      
)().()().(

)().(
)(

skinPskincPskinPskincP

skinPskincP
cskinP


                                               (2) 

P(c|skin) a P(c|¬skin) sú priamo vypočítané z histogramov pre farbu pokožky a pozadia. Apriórne 
pravdepodobnosti P(skin) a P(¬skin) môžu byť takisto odhadnuté z celého množstva vzoriek s farbou pokožky a 
pozadia v tréningovej množine. Nerovnosť P(skin|c)≥Θ, kde Θ je prahová hodnota, môže byť použitá ako 
pravidlo pri detekcii farby pokožky. Opäť sa dostávame ku ROC krivkám, ktoré ukazujú vzťah medzi správnymi 
a nesprávnymi detekciami pre dané klasifikačné pravidlo ako funkciu detekčného prahu. ROC krivka pre 
detekčné pravidlo P(skin|c)≥Θ je invariantná vzhľadom na voľbu apriórnych pravdepodobností a to kvôli 
povahe Bayessovho modelu. To znamená, že hodnotu P(skin) ovplyvňuje iba voľba prahu. Samotný výpočet (4) 
nie je explicitne potrebný, ale zaujíma nás iba vzájomný vzťah medzi P(c|skin) a P(c|¬skin) a nie ich presné 
hodnoty 

Porovnaním (2) a rozhodovacieho pravidla P(skin|c)≥Θ dostaneme nové rozhodovacie pravidlo. Po 
úpravách dostaneme ako výsledok vzťah (3). 

)(

)(1
.

)(

)(

skinP

skinP
K

skincP

skincP 



                                                              (3) 

Z uvedeného vyplýva, že voľba apriórnych pravdepodobností neovplyvňuje správanie detektora – pre 
akúkoľvek apriórnu pravdepodobnosť P(skin) je možné vybrať vhodnú hodnotu K, ktorá nám dá rovnaký 
detekčný prah.  

Ak sa pozrieme na pravdepodobnostné metódy detekcie tvárí a chceme zhrnúť ich vlastnosti a výhody 
ich použitia, musíme ako prvú spomenúť schopnosť generalizácie. Pravdepodobnostné modely majú schopnosť 
získať z malého počtu vzoriek v tréningovom súbore pomerne veľké množstvo informácií o distribúcii farby 
pokožky v určitom farebnom modeli. Nevýhodou týchto metód je často ich výpočtová náročnosť, kde na 
výpočet výsledných pravdepodobností musíme počas samotnej detekcie vynaložiť veľa hardvérových ale aj 
časových prostriedkov. 

2.4 Markovove náhodné polia 

Vybrali sme prácu Dass a Jain (2002). Algoritmus je navrhnutý pre šedoúrovňové obrazy a dané MRF je 
navrhnuté pre veľkosť vstupného okna 20x15 obrazových bodov. Kvôli jednoduchosti je použitých iba 16 úrovní 
šedej. Ako tréningový súbor bolo použitých 2000 obrazov tvárí aj obrazov, ktoré tváre neobsahovali. Obrazové 
okno je reprezentované ako množina bodov s, ktoré nadobúdajú hodnoty šedej xs. Na odhad 
pravdepodobnostných pomerov v 8-susedstve obrazového bodu je použitý vzťah (4) 

 

 








 
1

0

)(exp

)(exp
)(

L

x
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ss

s

xxH

xxH
xxp

                                                                    (4) 
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kde xs je úroveň šedej aktuálne posudzovaného bodu, xs sú úrovne šedej všetkých bodov v obraze okrem 
daného bodu a xt je bod v susedstve daného bodu. Parametre α a β sa získavajú z tréningovej množiny. 
Spomínané LPL pravidlo, ktoré sa uplatňuje pri tréningu modelu, má tvar (5). 
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kde  ,, Sss    sst NtSs  ,, ,  )()(

2

)(

1

)( ,...,, k

M

kkk xxxx   sú pozorované odtiene šedej k-teho tréningového 
obrazu, pričom k = 1, 2, ..., N. Množina S je množina všetkých obrazových bodov a jej prvky sú označované ako 
s. Množina Ns je množina bodov susedstva a t sú jej prvky. Premenná N je počet tréningových obrazov. 
Konštanta L určuje počet úrovní šedej, ktoré sú použité v obraze. Číslo #S reprezentuje celkový počet 
obrazových bodov jedného obrazu. 

Výpočtom upravujeme parametre modelu α a β. Následne po tréningu prebieha klasifikácia, ktorá sa 
riadi odlišným pravidlom LPR, podľa ktorého je zostrojená klasifikačná podmienka. Ak je podmienka splnená, 
obraz je klasifikovaný ako obraz tváre, v opačnom prípade je klasifikovaný ako obraz, ktorý neobsahuje tvár. 

2.5 Metódy s využitím neurónových sietí a systémov strojového učenia 

Jeden z najznámejších je Rowleyho systém (Rowley et. al (1998)), ktorý je použitý na detekciu čelných 
priamych zobrazení tvárí v šedo-tónových obrazoch. Algoritmus pracuje na princípe jednej alebo viacerých 
neurónových sietí aplikovaných priamo na časti vstupného obrazu a následnom použití rozhodovacieho bloku, 
ktorý na základe výstupov NN rozhoduje, či sa v obraze tvár nachádza, alebo nie. Jeden z novších prístupov 
nachádzame v Kumar, Kar a Cahndra (2014). Tento prístup využíva podporné vektorové stroje (Support Vector 
Machine) na detekciu tvárí v zašumených obrazoch. 

Pri nasadení v úlohách detekcie tváre našli veľké uplatnenie aj Kohonennove samoorganizujúce sa 
mapy (Self-Oraganizing Map - SOM). Systém navrhnutý Kohonenom v osemdesiatych rokoch je jeden 
z najpopulárnejších prístupov používaných pre umelé neurónové siete.  V Brown et al. (2000) prinášajú autori 
návrh detektora farby pokožky založený práve na princípe SOM. Metóda využíva dve SOM, pričom jedna z nich 
je natrénovaná na množine obsahujúcej iba tváre a druhá na obrazoch, ktoré tváre vôbec neobsahujú. 
Trénovanie prebehlo na súbore takmer 500 manuálne označených obrazov. Výkonnosť detektora bola 
testovaná na testovacom súbore, ktorý vytvorili autori. Ten istý súbor bol použitý aj na testovanie a pre lepšiu 
validáciu výsledkov bol na testovanie použitý aj súbor Compaq Skin Database (Jones a Regh (2002)). Na tejto 
metóde bolo na testovanie použitých niekoľko farebných priestorov a výsledkom bolo, že detektor nevykazoval 
viditeľné zmeny výkonnosti pre rôzne farebné priestory. Výkonnosť na súbore dát, ktorý vytvorili autori bola 
o čosi lepšia, ako pre zmesový model Gaussiánov, zatiaľ čo na Compaq databáze bola výkonnosť SOM horšia 
oproti RGB histogramovej metóde.  

Uvádzame aj viacero novších prístupov. AdaBoost algoritmus (Adaptive Boosting) je pomerne nový 
prístup na vytváranie klasifkátorov, ktoré sú schopné klasifikovať aj nelineárne separovateľné množiny. Na 
jednej strane je AdaBoost algoritmus citlivý na tzv. šum vo vstupných dátach, no na strane druhej je v 
porovnaní s inými algoritmami nezvyčajne odolný voči pretrénovaniu. Príklad použitia pri detekcii tvárí nájdeme 
v (Shuang, 2014 a Liuliu and Mianyang, 2016) kde sa Adaboost využíva v spolupráci s PCA. Okrem toho sa na 
tvorbu klasifikátorov v súčasnosti používa PAWR algoritmus (pocket algorithm with ratchet) uvedený v Gallant 
(1990). Tento algoritmus vychádza z pôvodného algoritmu trénovania pre doprednú neurónovú sieť – 
perceptrón. Pocket algorithm with ratchet (označovaný ako "Pocket" perceptrón algoritmus) vychádza z 
pôvodného algoritmu trénovania pre doprednú neurónovú sieť typu perceptrón. "IG" algoritmus (Information 
Gain) – názov by sa dal preložiť aj ako algoritmus informačného zisku – sa používa pri vytváraní klasifikátorov 
nazvaných rozhodovacie stromy. 

Ak chceme porovnať vlastnosti NN v aplikácii na detekciu tvárí v obraze, musíme v prvom rade 
spomenúť ich výkonnosť a presnosť. Kvôli pomerne vysokej náročnosti implementácie sa používajú hlavne 
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v oblasti zložitejších systémov, ale aj tu existujú jednoduchšie alternatívy, ktoré sa dajú nasadiť v akýchkoľvek 
systémoch. 

2.6 Gaborove filtre 

Štruktúra a tvar týchto filtrov sú odvodené od činnosti ľudského vnímania tak, ako ho vykonávajú bunky 
vo vizuálnom kortexe ľudského mozgu. Mozog venuje špeciálnu pozornosť práve orientácii a priestorovej 
frekvencii (Huang, Shimizu a Bobatake, 2005). 

Hoci teoretický základ týchto priestorových filtrov siaha až do päťdesiatych rokov minulého storočia, je 
stále k dispozícii viacero nových prístupov, ktoré využívajú Gaborove filtre ako nástroj na extrakciu informácií 
o priestorovom a frekvenčnom rozložení obrazového signálu. Vo väčšine aplikácií sú Gaborove filtre použité 
v kombinácii s neurónovými sieťami. Všeobecný tvar Gaborovej funkcie g(x,y) je uvedený v (6). 

),().,(),( yxwyxsyxg r                                                                  (6) 

Funkcia s(x,y) sa nazýva nosná a má tvar komplexnej sinusoidálnej funkcie podľa vzťahu (7). Druhá 
funkcia wr(x,y) sa nazýva obálka a má tvar Gaussovej funkcie podľa vzťahu (8). Všeobecná Gaborova funkcia je 
vyobrazená na Obr. 1. 

  Pyvxujyxs  )...(.2exp),( 00                                                 (7) 

     2

0

22

0

2 ...exp.),(
rrr yybxxaKyxw                                    (8) 

 

 

Obr. 1 Príklad Gaborovej funkcie. 

Pre našu oblasť záujmu sú Gaborove filtre používané na detekciu tvárí a ich rozpoznávanie. Nasadenie 
Gaborovych filtrov sa zvyčajne kombinuje s viacvrstvovým perceptrónom a algoritmami ako je AdaBoost a pod. 
Ďalej sa bližšie zameriame na detekciu tvárí. Pre lepšiu ilustráciu popíšeme konkrétny algoritmus. Huang, 
Shimizu a Kobatake (2005) použili banku Gaborovych filtrov s polynomiálnou neurónovou sieťou. Ako metóda 
bola zvolená analýza hlavných komponentov (PCA – principal component analysis).  

V spomínanom prístupe sa na detekciu príznakov používa metóda tzv. plávajúceho okna. Okno 
postupne prechádza cez celý obraz a vstupuje do konvolúcie s Gaborovymi filtrami. Tým dostávame tzv. 
Gaborovu reprezentáciu obrazu. Z týchto odpovedí sú extrahované tri typy vektorov príznakov: reálna zložka, 
magnitúda a magnitúda+fáza. Tieto vektory tvoria vstup do polynomiálnej neurónovej siete (PNN), ktorá na 



 9 

výstupe označí podobnosť aktuálneho plávajúceho okna s tvárovou, resp. netvárovou oblasťou. Spomínaná sieť 
je jednovrstvová, takže potrebuje oveľa menší čas na učenie ako viacvrstvový perceptrón.  

Keďže vektory príznakov, ktoré sme opísali, majú príliš veľké rozmery, čo vedie k značnej veľkosti 
samotnej PNN siete,  musíme dané vektory rozmerovo zredukovať. Využíva sa na to analýza základných 
komponentov, ktorej výsledkom sú tzv. vlastné vektory (eigenvectors). 

Použitá PNN sieť je trénovaná na tvárových a netvárových vzorkách. Inicializácia váh je náhodná, ale 
keďže ide o jednovrstvovú sieť, nemá inicializácia váh vplyv na rýchlosť učenia. Sieť bola trénovaná na 2987 
obrazoch tvárí. Z každého obrazu je vybratá vzorka s veľkosťou 20x20 obrazových bodov. Natiahnutím 
a zmenšením rozmerov sú získané ďalšie 4 vzorky. Z výsledných piatich vzoriek sú ďalej urobené zrkadlové 
obrazy, čo umožňuje pokryť variácie, ktoré sa vyskytujú v reálnom svete. Experimentálne výsledky opísaného 
algoritmu boli vyhodnotené na viacerých testovacích súboroch, kde boli dosiahnuté očakávané dobré výsledky.  
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3 Ciele práce 

Na základe štúdia odbornej a vedeckej literatúry a poznatkov získaných v problematike strojového 
rozpoznávania ľudských tvárí sme si stanovili nasledovné ciele dizertačnej práce: 

3.1  Farebná analýza  

Analýza farby pokožky v priestore farieb, ktorý je založený na oddelení luminančnej zložky od 
chrominančných zložiek a nájdenie vhodného modelu, ktorý bude využívať chrominančné zložky. Vychádzame 
zo známeho predpokladu, že jasová zložka neovplyvňuje významným spôsobom farbu. Na základe analýzy 
histogramov chrominančných zložiek navrhneme 2D model farebného histogramu farby pokožky. Na 
spracovanie a kódovanie digitálneho videa je podľa odporúčania štandardu CCIR-601 pre vysielanie v Európe 
k dispozícii farebný priestor YCbCr, ktorý je veľmi blízky farebnému priestoru v systéme PAL (YUV).   

3.2 Gaborove príznaky 

Analýza a vyhodnotenie účinnosti príznakov získaných rôznymi Gaborovými filtrami pri lokalizácii 
jednotlivých tvárových čŕt a určenie vhodnej reprezentácie použiteľnej pre strojové spracovanie.  

Vyhodnocovanie príznakov získaných použitím Gaborových filtrov môžeme nájsť vo viacerých prácach. 
My si kladieme otázku, ako vybrať optimálnu bázu Gaborových filtrov, to znamená ich počet a hodnoty ich 
parametrov. Štandardne sa stretávame s bankou 40 filtrov (5 frekvencií /6 orientácií), prípadne aj s inými 
stratégiami (4/6, 3/6) bez bližšieho zdôvodnenia výberu (Shen and Bai 2006). Naším cieľom je dosiahnuť 
redukciu počtu príznakov použitím minimalizovanej banky filtrov, pričom budeme aplikovať len filtre, ktoré 
budú z hľadiska nášho vyhodnotenia vhodné na detekciu konkrétnych čŕt tváre. Vytvorenie novej metódy 
detekcie ľudskej tváre vychádzajúcej z existujúcich metód, založenej na detekcii farby pokožky použitím 
vlastného farebného modelu a lokalizácii tvárových čŕt použitím optimálnej banky Gaborových 
filtrov  vytvorenej na základe analýzy textúr. 

3.3 Výkonnostná analýza 

 Vyhodnotenie  navrhnutých postupov z hľadiska výkonnosti. 
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4 Výsledky dizertačnej práce a vykonané experimenty 

4.1 Farebná analýza 

Farebnú analýzu farby ľudskej pokožky sme vykonali vo farebnom priestore YCbCr. Tento farebný 
priestor poskytuje oddelenie chrominančných zložiek od jasovej. Pri analýze histogramových modelov farby 
ľudskej pokožky sme sa zamerali na získanie invariantných charakteristík farby pokožky, ktoré by sme mohli 
použiť naprieč rôznym typom farby pleti ako aj meniacich sa vonkajších podmienok, ako je napríklad osvetlenie.  

Analýzou histogramových modelov pre chrominančné zložky Cb a Cr pre rôzne typy farby pleti sme 
spozorovali vysokú mieru podobnosti histogramových modelov pre farbu pokožky ázijského, európskeho 
a afrického typu pokožky. Tieto tri modely nám umožnili tvorbu zjednoteného histogramového modelu farby 
pokožky, ktorý poskytuje vyhovujúce diskriminačné vlastnosti pri detekcii oblastí s farbou ľudskej pokožky. 

V ďalšej analýze sme vytvorili kombinovaný histogram oboch chrominančných zložiek Cr a Cb. Namiesto 
sledovania početnosti každej zložky osobitne, navrhli sme sledovanie početnosti kombinácie hodnôt 
jednotlivých zložiek. Takto navrhnutý farebný model poskytuje zlepšenie diskriminačných schopností získaného 
farebného modelu pri detekcii tvárí. Dosiahnuté výsledky boli publikované v práci Beniak, Pavlovičová a Oravec 
(2008). Výsledkom je 2D histogram (Obr. 2), na základe ktorého potom prebieha klasifikácia jednotlivých 
obrazových bodov. Výsledky porovnania diskriminačných schopností s konkurenčným modelom uvádzame 
v Tab. 1.  

 

Obr. 2 3D reprezentácia kombinovaného histogramu reprezentujúca distribúciu farebných zložiek Cb a Cr v oblasti 

tváre. 

Použitie takéhoto modelu pre farbu ľudskej pokožky vedie ku zlepšeniu účinnosti celého systému. Na 
testovacom súbore 100 obrazov z databázy FERET dosiahol algoritmus vyššiu úspešnosť v zmysle menšieho 
počtu falošných detekcií. Porovnanie tohto parametra pre jednotlivé typy tvárí uvádzame v Tab. 1.  
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Tab. 1 Porovnanie výkonnosti algoritmov – počet falošných detekcií v troch podmnožinách testovacieho súboru. 
 

 2D model farby pokožky 

(Beniak et. al 2011) 

Oddelené modely pre Cb a Cr 
(Oravec et. al, 2008) 

Podmnožina  Veľkosť súboru FP (počet) FP (%) FP (počet) FP (%) 

African 14 3 17,65 9 64,3 

Asian 7 0 0 2 28,57 

European 79 10 12,66 12 15,19 

All 100 13 13 6 23 

 

4.2 Gaborove príznaky 

V analýze Gaborových príznakov a ich účinnosti sme sa sústredili na problematiku výberu optimálnej 
banky filtrov na lokalizáciu tvárových čŕt. Do optimálnej banky filtrov boli vybraté iba také filtre, ktoré poskytnú 
relevantné dáta pre dané použitie a veľkosť banky filtrov. Analýzu sme vykonali na základe štatistických veličín 
odpovedí jednotlivých filtrov (smerodajná odchýlka a energia). Z nich odvodený parameter nárastu 
informačného potenciálnu Gi(bw,θ) (Informational Potential Growth Parameter) sme použili ako diskriminačné 
kritérium pri výbere filtra. Parameter je definovaný podľa nasledujúceho vzťahu (9): 

),(),(),( min_  bwDbwDbwG nni 
                                                        (9), 

kde ),(),(),(
22

 bwebwbwD nnn  . 

Veličina σn
2(bw,θ) je  rozptyl a e(bw,θ) je energia signálu, ktorý reprezentuje odpoveď Gaborovho filtra 

so šírkou pásma bw a priestorovou orientáciou θ. 

Do banky filtrov sú vyberané najlepšie filtre podľa parametra Gi(bw,θ). Výberový prah je určený na 
základe požadovanej veľkosti banky filtrov. Ilustráciu tohto postupu uvádzame na Obr. 3.  

 

Obr. 3 Výber banky filtrov s veľkosťou 8 (Filter Bank 8) a jemu prislúchajúca prahová hodnota (vyznačená 

červenou). Vybraná banka filtrov je uvedená vpravo. Banka filtrov poslúži na lokalizáciu očí. 
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Banku filtrov, ktorú sme takýmto spôsobom vybrali, použijeme v algoritme na detekciu tvárí, na ktorej sú 
lokalizované tvárové črty. Algoritmus využíva Gaborove príznaky, z ktorých získa štatistickou analýzou veľké 
množstvo príznakov. Tieto príznaky sú ďalej spracované viacvrstvovým perceptrónom, ktorý na základe 
naučených poznatkov dokáže vyhodnotiť, či daná vzorka obsahuje tvárovú črtu, alebo nie. Takýmto spôsobom 
je skenovaná kandidátska oblasť tváre a vyhodnocuje sa prítomnosť hlavných tvárových čŕt (oči, ústa, nos). Ak 
kandidátska oblasť tváre obsahuje minimálne dve tvárové črty, je táto oblasť validovaná ako oblasť tváre. 
Takýmto spôsobom dokážeme zlepšiť výkonnosť detektora využívajúceho farebnú analýzu. 

Hore uvedený postup validácie kandidátskej oblasti uvádzame v grafickej podobe na Obr. 4. 

V
ý
b

e
r 

b
a

n
k
y
 f
ilt

ro
v

Vzorky 

tvárovej črty

Maximálna 

banka filtrov

Oči

Ústa

Nos

Konvolúcia

Výpočet Gi

Prahovanie
Veľkosť 

banky filtrov

Optimálna 

banka filtrov

Obr. 4 Tok dát pre proces výberu optimálnej banky Gaborových filtrov 

 

4.3 Výkonnostná analýza 

Naše testovanie malo tri časti. Najprv sme podrobili testovaniu výkonnosti navrhovaný algoritmus 
s použitím banky filtrov rôznych veľkostí. Banku filtrov s najlepšími výsledkami sme potom nasadili v testoch 
výkonnosti spolu s inými algoritmami nevyužívajúcimi Gaborove filtre. Tretí stupeň testovania spočíval 
v porovnávacích testoch výkonnosti s algoritmom využívajúcim Gaborove filtre a ktorého architektúra je 
porovnateľná s našim návrhom. Prehľad navrhnutých testovacích scenárov uvádzame na Obr. 5. 
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Obr. 5 Prehľad testovacích scenárov 

Výsledky testovania nasadenia banky filtrov rôznych veľkostí vyjadríme graficky osobitne pre True Positives 
(Obr. 6) aj False Positives (Obr. 7). 

Z grafov vidíme, že banka s veľkosťou 6 filtrov vykazovala nepochybne dobré diskriminačné schopnosti 
a v porovnaní s bankou veľkosti 8 filtrov sledujeme iba mierny nárast False Positives (maximálne 4% v prípade 
falošných detekcií nosa). Pre ďalšie testovanie sme vybrali banku filtrov s veľkosťou 8 (Filter Bank 8). 

 

 
Obr. 6 True Positives pre banky filtrov s veľkosťou 16, 8, 6, 4 a 2 filtre. 
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Obr. 7 False Positives pre banky filtrov s veľkosťou 16, 8, 6, 4 a 2 filtre. 

Testovanie výkonnosti nasadenia Gaborových filtrov na verifikácia kandidátskych oblastí prebiehalo na 
kombinovanej databáze zloženej z databázy PAL, FERET a z Internetového vyhľadávania. Z tabuľky 
sumarizujúcej výsledky vyplýva, že nami navrhovaný algoritmus ponúka výrazné zmenšenie počtu falošných 
detekcií (Tab. 2). 

Tab. 2 Porovnanie výkonnosti testovaných metód. 

 Metóda 

Parameter Beniak et al. (2008) Beniak et al. (2011) 
Mod. alg. verifikovaný 

detekciou tvárových čŕt 

Test set 100 100 100 

True Positives 82 98 98 

False Positives 11 23 6 

Testovanie výkonnosti s  algoritmom (Dasan et al. (2015), ktorý má porovnateľnú štruktúru, budeme 
vykonávať na databáze obrazov CMU. Keďže algoritmy používajú na vstupe odlišný model farebnej 
reprezentácie, ich vzájomné porovnanie bude možné iba po eliminácii vplyvu predspracovania na celkové 
výsledky. Za týmto účelom vyberieme kandidátske regióny z databázy CMU pomocou algoritmu Viola&Jones 
(Viola and Jones, 2004). Takto vybraté kandidátske oblasti podrobíme validácii pomocou detekcie tvárových čŕt 
ako sme to navrhli vyššie.  

Porovnanie True Positives and False Positives parametrov uvádzame v tabuľke Tab. 3. 

Tab. 3 Porovnanie výkonnosti testovaných metód. 

 Metóda 

Parameter Dasan et al. (2015) 
Mod. alg. verifikovaný detekciou 

tvárových čŕt 

Detection Rate % 90,3 89,8 

True Positives # 180 180 

False Positives # 3 4 

Z uvedeného porovnania vidíme, že nami navrhovaný postup dosahuje veľmi dobré výsledky v rámci 
parametra Detection Rate a vyznačuje sa iba mierne vyšším počtom falošných detekcií (FP). Nami navrhovaný 
algoritmus teda dosahuje výkonnostné parametre porovnateľné s algoritmom publikovaným v Dasan et al. 
(2015). Takýto výsledok je pozoruhodný, nakoľko algoritmus Dasan et. al (2015) používa banku filtrov veľkosti 
40 filtrov. Nami navrhovaný postup teda priniesol porovnateľné výkonnostné parametre použitím banky filtrov 
veľkosti 8.  Z výpočtového hľadiska sme teda zredukovali počet spracovávaných príznakov o 80% pri 
porovnateľných výkonnostných parametrov. Takáto optimalizácia algoritmu predstavuje nepochybný prínos.  
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5 Sumarizácia prínosov práce 

5.1 Prínosy v teoretickej oblasti 

 Teoretické poznatky zhromaždené v tejto práci ponúkajú ucelený pohľad na problematiku 
spracovania obrazov ľudských tvári za účelom detekcie tvárí. Nielen prehľad používaných 
metód, ale hlavne predstavenie základných nástrojov na spracovanie obrazov tvárí poskytuje 
solídnu základňu pre vedecké bádanie v tejto oblasti. 
 

 Pri detekcii farby pokožky sme navrhli spôsob kombinovaného vyhodnocovania jednotlivých 
chrominančných zložiek pomocou 2D histogramu. Analýza poskytuje nástroj pre klasifikáciu 
jednotlivých obrazových bodov na základe kombinácie hodnôt chrominančných zložiek.  
 

 V teoretickej rovine sme navrhli postup ako efektívne vybrať optimálnu banku Gaborových 
filtrov pre detekciu či lokalizáciu rôznych typov textúr. Navrhnutý postup bol navrhnutý pre 
potreby lokalizácie tvárových čŕt, ale je možné ho nasadiť na detekciu ľubovoľných textúr.  
 

 Potvrdili sme, že na opis textúr sa dajú veľmi efektívne využiť osobitne dve štatistické 
charakteristiky – smerodajná odchýlka a energia, ako parametre 2D signálu, ktorý reprezentuje 
jasovú zložku danej textúry. Navrhnutá metóda analýzy Gaborových filtrov z hľadiska ich 
informačného potenciálu pri detekcii konkrétnych typov textúr predstavuje originálny prínos 
v danej oblasti.  
 

 Definovaním parametra nárastu informačného potenciálu (Informational Growth Parameter - 
Gi(bw,θ)) sme navrhli metriku, ako kritérium na výber filtrov do banky filtrov pre želané 
použitie. Metóda výberu filtrov do banky je možné aplikovať pri detekcii ľubovoľných textúr. 
 

 Navrhnutý algoritmus pre výber optimálnej banky filtrov danej veľkosti je dizajnovaný ako 
úplne automatický, pričom sú potrebné tri vstupy. Prvým je maximálna banka filtrov, z ktorej 
budeme vyberať optimálnu banku. Druhým sú vzorky textúry na detekciu ktorej budeme 
optimálnu banku filtrov navrhovať. Posledným parametrom je želaná veľkosť optimálnej banky 
filtrov. Algoritmus na základe týchto vstupov dokáže nájsť optimálnu banku filtrov definovanú 
parametrami jednotlivých filtrov. 

5.2 Prínosy v praktickej oblasti 

 V praktickom pohľade ponúka práca komplexný algoritmus na detekciu tvárí a lokalizáciu 
tvárových čŕt, ktorý vďaka svojej modularite dovoľuje jeho nasadenie pri širokej škále aplikácií 
od zarovnávania tvárí do databázy až po detekciu úsmevu, hnevu či iných emocionálnych 
stavov. 
 

 Aplikácia implementovaná v prostredí Matlab môže byť ďalej modifikovaná a jej jednotlivé časti 
môžu slúžiť pre ďalší vývoj. 
 

 Navrhnutý postup detekcie farby pokožky pomocou 2D histogramu poskytuje zlepšenie 
výkonnostných parametrov detektora oproti použitiu nezávislých histogramov pre jednotlivé 
chrominančné zložky. 
 

 V navrhovanej podobe je proces výberu optimálnej banky filtrov možné realizovať ako úplne 
automatický. Jedinou interakciu obsluhy je poskytnutie tréningových vzoriek danej textúry.  
 

 Navrhnutým konceptom detekcie tvárí a jej verifikácie na základe detekcie tvárových čŕt sme 
zlepšili výkonnostné parametre existujúceho algoritmu (Beniak et al. 2011).  

Zhrnutie publikovaných prínosov a ich vzájomné prepojenie sumarizuje Obr. 8. 
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Komplexný systém na detekciu tvárí v obrazoch
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Obr. 8 Prehľad navrhnutých riešení a ich vzájomných vzťahov 
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6 Zhodnotenie 

Cieľom našej práce bolo poskytnúť prehľad súčasného stavu problematiky detekcie tvárí a s tým 
súvisiacej problematiky detekcie tvárových čŕt. Z veľkého množstva metód a prístupov sme sa ďalej zamerali na 
detekciu tváre na základe farby pokožky a následné využitie Gaborových filtrov na detekciu tvárových čŕt. 
Gaborove filtre sa dajú použiť na detekciu všeobecných textúr, ale rovnako dobre poslúžia na detekciu tvárí 
a špecificky tvárových čŕt, ktoré sa vyznačujú osobitou textúrou. 

Kombináciou existujúcich prístupov, ich prispôsobením a vylepšením sme získali komplexný systém na 
detekciu tvárí a tvárových čŕt. Na dosiahnutie tohto cieľa sme využili širokú škálu analytických 
a experimentálnych nástrojov, ktoré nám pomohli navrhnúť optimálny systém z hľadiska výkonnostných 
parametrov. Spomedzi použitých nástrojov pokladáme za najdôležitejšiu štatistickú analýzu. Okrem toho sme 
využili systémy strojového učenia, ktoré tvoria jeden zo základných nástrojov kybernetiky. 

Štatistickým vyhodnotením vlastností textúr jednotlivých tvárových čŕt sme vytvorili metódu na výber 
vhodnej banky filtrov pre konkrétnu aplikáciu. Jednotlivé štatistické parametre sme nevyhodnocovali osobitne, 
ale navrhli sme spôsob, ktorým sa dajú jednotlivé veličiny popisujúce vlastnosti textúr, skombinovať. Uvedená 
metrika v sebe kombinuje smerodajnú odchýlku a energiu signálu. Vytvorením parametra, ktorý  sme nazvali 
parameter nárastu informačného potenciálu (Informational Potential Growth Parameter - Gi(bw,θ)) sme dostali 
metriku, na základe ktorej sa dajú veľmi jednoducho vyberať filtre do banky filtrov pre želané použitie a veľkosť 
banky. Metóda výberu filtrov do banky sa dá použiť nielen pre detekciu tvárových čŕt, ale aj pre detekciu 
ľubovoľných textúr. 

Na základe tohto parametra Gi sme schopní vybrať do banky filtre, ktoré nám pri následnom spracovaní 
poskytnú čo najviac informácií o uvažovanej textúre. Takýmto spôsobom vieme výrazne znížiť počet filtrov 
v banke potrebných na získanie potrebného množstva informácií pre ďalšie spracovanie. Vykonané testovanie 
to iba potvrdzuje. Dosiahli sme uspokojivé výsledky s použitím banky filtrov veľkosti 8. V porovnaní s  metódami 
štandardne používajúcimi banky filtrov veľkosti 40 sme tak výrazne zredukovali výpočtovú náročnosť celého 
procesu. 

Navrhovaný postup detekcie a lokalizácie tvárových čŕt sme otestovali a vyhodnotili jeho výkonnosť 
v zmysle počtu správnych a falošných detekcií pri použití bánk filtrov rôznych veľkostí.  

Aby sme však dosiahli kvalitatívne zlepšenie nami navrhnutého spôsobu detekcie tvárí, vytvorili sme 
kombinovaný prístup, ktorý ponúka vysoké hodnoty korektných detekcií ako aj veľmi malé hodnoty počtu 
falošných detekcií. Toto zlepšenie sme dosiahli synergickým efektom dvoch prístupov: detektor tvárí na základe 
farby pokožky vyberie väčšinu kandidátskych regiónov, zatiaľ čo detektor tvárových čŕt ponúkne validáciu 
kandidátskych regiónov na základe prítomnosti tvárových čŕt. 

Nárast hodnoty počtu korektných detekcií z 86% na 98% a k tomu pokles počtu falošných detekcií až na 
hodnotu 6% ponúka veľmi účinný nástroj na detekciu tvárí v obrazoch. 

Testovanie navrhnutého algoritmu a porovnanie výkonnosti s podobným prístupom (Dasan et al., 2015) 
prinieslo takisto sľubné výsledky. Porovnateľné hodnoty parametra Detection rate, ako aj nízke hodnoty 
falošných detekcií ukazujú, že nami navrhnutý algoritmus dokáže konkurovať porovnateľným prístupom. 
Zásadný prínos predstavuje dosiahnutie výkonnostných parametrov porovnateľných s konkurenčným 
algoritmom pri použití banky filtrov s veľkosťou iba 8 filtrov. To predstavuje pokles počtu spracovávaných 
príznakov až o 80%. 

Ako vidíme z dosiahnutých výsledkov, kombinácia viacerých charakteristík obrazu tváre a synergický 
efekt viacerých detektorov, ktoré postupne validujú kandidátske oblasti v obraze, sa ukazuje ako cesta pre 
dosiahnutie lepších výsledkov detekcie. Navrhovaný postup je z hľadiska výkonnosti vyhovujúci pre daný typ 
obrazov. Jeho nasadenie pre ľubovoľný obrazový set si vyžaduje úvodnú normalizáciu obrazov tváre. Potrebná 
je normalizácia veľkosti a natočenia tvárí.  
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Nakoľko navrhovaný detektor na základe farby pokožky je do veľkej miery robustný vzhľadom na 
zmenu svetelných podmienok, nie je potrebná farebná normalizácia. Obmedzenie má teda iba detektor 
tvárových čŕt, ktorý vyžaduje správne natočenie tváre v obraze (priamy vzpriamený pohľad). 

Samozrejme, že navrhnutý prístup má viacero možností na zlepšenie jeho výkonnosti a všestrannosti. 
Prvým z nich je už spomenutá normalizácia vstupných obrazov, ktorá umožní nasadenie prístupu pre ľubovoľné 
množiny obrazov – obsahujúce nielen vzpriamené obrazy tvárí. 

Isté zlepšenie výkonnosti môže priniesť širšia množina vzoriek tvárových čŕt použitá pre učenie 
neurónovej siete. Ba čo viac, aj samotný druh použitej neurónovej siete by podľa môjho názoru dokázal zlepšiť 
úspešnosť lokalizácie tvárových čŕt. Použitý viacvrstvovým perceptrón je jednoduchý z hľadiska implementácie, 
avšak neponúka možnosť paralelizácie. 

Na záver môžeme konštatovať, že ciele, ktoré sme si stanovili na začiatku nášho výskumu, sme splnili 
v plnom rozsahu. Ponúkli sme ucelený obraz o problematike detekcie tvárí a tvárových čŕt, poskytli sme prehľad 
metód a prehľadne sme spracovali metodiku nášho skúmania. Testovanie výkonnosti poskytlo uspokojivé 
výsledky. Naše skúmanie a jeho výstupy boli ponúknuté vedeckej komunite v rámci publikácie Beniak et al. 
(2015). Ponúknuté spôsoby zlepšenia výkonnosti či robustnosti algoritmu dávajú priestor pre ďalší výskum 
v tejto oblasti. 
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