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1 Uvod

Vedné odbory zaoberajuce sa biometriou a biometrickymi systémami maji uz historicky charakter. V
minulosti sa biometria vyuZzivala prevazne v kriminalistike na identifikaciu zlo¢incov, ¢i uz spociatku
iba vyvesenim obrazu tvare hladanej osoby alebo neskdr napr. pomocou odtlackov prstov. Vdaka
dlhoroénému vyskumu v tejto oblasti a taktieZ pokroCilym vypoctovym technolégiam dnes vieme
spracovavat’ biometriky ako hlas, l'udskt tvar, geometriu ruky, oénii duhovku alebo napriklad DNA.
Vhodna aplikacia najmodernejSich algoritmov v kombinacii s 'udskymi biometrikami prinasa novy
rozmer na poli informaénych technolégii. Pritomnost’ r6znych spdsobov identifikacie a verifikacie sa
stava sucastou kazdodenného Zivota. Coraz viac sa mdZeme stretavat’ s ich vyuzitim & uZ na
hrani¢nych prechodoch, pri ochrane pocitacov, sieti, budov, majetku, bankovych transakcii, alebo tiez
napr. v stravovacich systémoch. Biometrické systémy v praxi vSak stale nedosahuju vysledky aké by
sme od nich ocakavali alebo aké dosahuji v idealnom prostredi.

Prvé Stadie problematiky rozpoznavania l'udskych tvari siahaji do 60-tych rokov minulého storocia. V
roku 1991 bol navrhnuty prvy systém pre spolahliva identifikaciu osdb v realnom case. Postupne
vyskum a vyvoj v tejto oblasti zaznamenal velky zdujem. AvSak aj napriek dlhorocnému vyskumu
systémy urCené na rozpoznavanie l'udskych tvari stdle nedosahuju takt uspesnost’, s akou dokaze
rozpoznavat tvare Clovek.

Problematika rozpoznavania tvari so sebou prindSa mnozstvo Uloh a problémov, ktorym sa treba
postupne venovat. Vo svojej podstate predstavuje rozpozndvanie I'udskych tvari velkt vypoctovu a
Casovu naro¢nost’. Systém musi byt najprv vhodne natrénovany, aby bol nésledne schopny pomocou
zlozitych vypoctov rozpoznat' daného jedinca. PokrocilejSie rozpoznavacie pristupy extrahuju iba
vybrané priznaky (s najvysSou informa¢nou hodnotou) a zjednoduSuju tak celkova vypoctovu a ¢asovu
narocnost. Velky potencidl pri extrakcii priznakov, pre rozpoznavanie tvari, predstavuji Gaborove
filtre. V poslednej dobe sa tieZ Coraz viac pouZiva rozpoznavanie na zaklade jednej trénovacej vzorky
na osobu. Takyto pristup vyrazne zjednoduSuje trénovaci proces a celkovu naro¢nost, na druhej strane
vSak nedosahuje uspeSnost’ ako pri pouzivani viacerych vzoriek na osobu. VSeobecne sa o tejto
problematike hovori ako o probléme jednej vzorky na osobu - One sample per person problem (Tan a
kol., 2006). Jednou z moznosti, ako pristupovat’ k tomuto problému, je zvySovanie uspeSnosti
rozpoznavania generovanim novych vzoriek.

Vyraznou problematickou oblast'ou je rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach. Ide o redlne
prostredie, kde sa menia vSetky faktory vplyvajice na rozpoznavanie. Nevieme dopredu presne
odhadnut’ aké bude osvetlenie, vyraz tvare, pozadie ¢i uhol nato¢enia tvare pri snimani.

2 Prehlad sucasného stavu problematiky

Rozpoznavanie tvari (Jafri a Arabnia, 2009) zahriiuje viacero za sebou idtcich a na seba nadvézujucich
procesov, ktoré moéZeme charakterizovat vo viacerych blokoch. Z tychto blokov dokaZzeme
zovseobecnit model rozpozndvania tvari. Schematické znazornenie zovSeobecnen¢ho modelu s
jednotlivymi blokmi je na Obr. 1.
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Obr. 1 Schematické znazornenie zovSeobecneného modelu rozpoznavania tvari.



Opis jednotlivych, za sebou iducich, blokov zovSeobecneného modelu rozpoznavania tvari a ich
jednotlivé vystupy:

e Vstup — vstupny blok, zosnimanie tvare, napr. pomocou kamery
» Vystup — nasnimany obraz.

e Predspracovanie — vyuziva sa, ak je potrebné vstupné data Specialne upravit’ pre rozpoznavaci
systém, napr. detekcia tvare v obraze, odstranenie Sumu alebo vratenie vstupnych dat a ziadost’
0 opdtovné zosnimanie.

» Vystup —upraveny obraz s detegovanou tvarou.

e Normalizdacia — Normalizacia (iprava) tvare, napr. pozicia a natocenie tvare alebo Skalovanie
velkosti.

» Vystup — obraz s normalizovanou tvarou pre dany systém.

e Extrakcia priznakov — extrahuje charakteristiky s najvyssou informac¢nou hodnotou; vystupom
je vektor priznakov. Pri trénovani systému sa tieto vektory ukladaji do databazy, pri
rozpoznavani postupuje vektor do d’alSieho - porovnavacieho bloku.

» Vystup — vektor priznakov (pri procese trénovania — databaza).

e Porovnavaci blok — porovnava vstupny vektor priznakov s vektormi ulozenymi v databaze, na
zéklade urcenej klasifikaénej metody.

» Vystup — vysledok porovnania.

¢ Rozhodovaci blok — na zéklade predoslych vypoctov urci (alebo overi) identitu vstupnej osoby,
pripadne zamietne vstupnui osobu, ak sa v danom systéme nenachadza.

> Vystup — identita, rozhodnutie, zamietnutie.

e Vystup — vystupné zariadenie, napr. displej, zobrazi vysledok rozpoznavania - identita alebo
z4znam vstupnej osoby, pripadne zamietnutie.

Vo vicsine odbornych ¢lankov a literatiire zameranej na rozpoznéavanie 'udskych tvari sa autori venuju
hlavne extrakcii priznakov a ich ndslednému porovndvaniu. Detekciu tvare, predspracovanie, Ci
normalizaciu obrazov opisuju len v pripade, ze sa liSia od bezne pouzivanych metdéd a teda st
charakteristické pre dany pristup. Samotnej detekcii tvari, pripadne o¢i ¢i inych objektov, sa autori
venuju v odbornej literature zameranej priamo na tito problematiku. Ide o samostatny vedny odbor,
ktory ma v dnesnej dobe uplatnenie aj v inych oblastiach, ako napr. fotoaparaty a videokamery —
automatické zaostrovanie na tvar, sledovanie pohybu tvare. Tiez Castym vyuZitim si webové
portaly, aplikécie ¢i socidlne siete, zaoberajlice sa zviac¢sa fotografiami. V pripade rozpoznavani tvari su
vel'mi spol'ahlivé arozSirené pristupy Viola-Jones detektor (Viola aJones, 2001), ktory vyuZziva
Haarové priznaky a Aktivne modely tvaru (z angl. Active Shape Model — ASM; Cootes a kol., 1995)
a aktivne modely vzhl'adu (z angl. Active Appearance Model AAM; Cootes a kol., 2005).

Systémy rozpoznéavania tvari, zalozené na metoddach strojového ucenia, spravidla pracujii v dvoch
modoch. Prvym moédom je trénovanie (ucenie). Systém extrahuje postupne zo vstupnych tdajov
priznaky a z nich si vytvéra vlastni databazu uzivatel'ov. Extrahované vektory tak nepokracuju dalej
do nasledujucich blokov, ale ukladaji sa do spominanej databazy tvari a prirad'uju sa k jednotlivym
uzivatel'om. Druhym mo6dom je samotné rozpoznavanie. Vektor extrahovanych priznakov zo vstupného
obrazu pokracuje do nasledujucich blokov, kde je porovnany s ddtami uloZzenymi v databaze uzivatel'ov
a nasledne vyhodnoteny (klasifikacia). Celé rozpozndvanie je teda priamo zavislé od trénovania metod
strojového ucenia. Preto sa pri trénovacom procese treba zamysliet' nad viacerymi faktormi, napr.
kolko vzoriek na jeden subjekt pre trénovanie pouzijeme. Z hl'adiska dosiahnutia ¢o najuspesnejSieho
rozpoznania je vhodné pouzit’ ¢o najviac vzoriek, avSak tym enormne zvySujeme vypoctovl a ¢asova
naroc¢nost’ celého procesu. V poslednych rokoch je Coraz viac diskutovanou oblastou rozpoznéavania
tvari problematika dostupnosti jedinej vzorky, tzv. problém jednej vzorky. Dal§im vyznamnym
faktorom je aj vyber vzoriek, ktoré pre trénovanie pouzijeme. Ked'Ze pri systéme, ktory by mal byt
nasadeny v realnej prevadzke nevieme dopredu urcit’ presné podmienky pri rozpozndvani, tak snahou je
systému poskytnut’ ¢o najviac informacii o subjekte, ¢ize rozne vyrazy tvare, natocenia ¢i osvetlenie.



2.1 Extrakcia priznakov

Extrakcia vhodnych priznakov je jedna zo zakladnych tloh rozpoznavania tvari. Pre zjednoduSenie
celého procesu, ale aj vypocltovej a Casovej naroCnosti, je snahou vybrat (extrahovat) iba
najvyznamnejsie charakteristiky, resp. data s najvyssou informacnou hodnotou — tzv. priznaky. Existuje
vel'ké mnozstvo pristupov a metdd extrakcie, ktoré mézeme vo vSeobecnosti rozdelit do troch
zékladnych kategoérii (Tan a kol., 2006):

» Holistické metody — tieto metddy extrahuju priznaky z celého vstupného obrazu. Kazdy obraz je
reprezentovany jednym viacrozmernym vektorom priznakov. Vyhodou takychto metod je, ze vo
vektore su obsiahnuté vSetky potrebné informacie o rozlozeni a textire danej tvare. Ich
nevyhodou je, Ze pracuju s velkym mnozstvom dat, a teda celé rozpoznavanie je vypoctovo a
pamit'ovo naro¢né. Medzi takéto metddy patri napr. PCA (Turk a Pentland, 1991).

» Lokalne metody — tieto metody najprv rozdelia tvar na oblasti a nasledne extrahuju lokalne
priznaky z tychto oblasti (napr. o€i, nos, usi ¢i usta). Kazdy obraz je reprezentovany viacerymi
vektormi priznakov, ktoré charakterizuju lokéalne oblasti tvare. Vyhodou tychto metdd je, Ze aj
pri zakryti Casti tvare sa mdzu na rozpoznanie pouzit iba niektoré vybrané vektory lokalnych
priznakov (napr. pri zakryti ust sa porovnavaju iba o€i a nos). Nevyhodou je nutnost
predspracovania, ktoré pozostava z rozdelenia obrazu do oblasti, pripadne aj detekcia
jednotlivych Casti tvare. Medzi takéto metody patri napr. EBGM (Wiskott a kol., 1997).

» Hybridné metody — tieto metddy vyuzivaji kombinaciu holistickych a lokalnych priznakov na
rozpoznavanie tvari. Pouzitie takychto metéd ma vacsiu perspektivu dosiahnut’ lepsie vysledky
ako pouzitim len holistickej alebo lokéalnej metddy, nakol'ko su schopné obsiahnut’ viac réznych
typov informécii.

2.2 Rozpoznavanie na ziklade jednej vzorky

Vela usilia v oblasti vyskumu rozpoznavania l'udskych tvari sa zameriava na to, ako zvySovat’ presnost’
rozpoznavacich systémov. Vo vicSine pripadov vSak ignoruju potencialny problém dostupnej databazy
tvari. Problém nastdva, ked’ rozpoznavaci systém je alebo mdze byt natrénovany len s jednou vzorkou
na osobu, v ddsledku napr. pamétovych kapacit alebo dostupnosti jednotlivych vzoriek (problém pri
zhromazd’'ovani vzoriek). V takychto pripadoch vacsine klasickych metdd, ako su eigenface (Brunelli a
kol., 1993) a fisherface (Belhumeur a kol., 1997), vyrazne poklesne uspes$nost’ rozpoznavania, ¢i
dokonca nebudtl vobec fungovat, vzhl'adom na absenciu dostatoéného poctu vzoriek pre spolahlivy
odhad kovariancie. Takémuto problému sa hovori problém jednej vzorky na osobu (angl. one sample
per person problem) a je definovany nasledovne (Tan a kol., 2006): Majme databazu tvari obsahujucu
iba jeden obraz na osobu. Cielom je identifikovat’ osobu z databdzy v rozlicnych nepredvidatel'nych
pézach a svetelnych podmienkach na zdklade jediného obrazu. Ak by rozpoznavaci systém dokézal
uspesne rozpoznavat’ aj na zéklade len jednej vzorky na osobu, zjednodusil by sa trénovaci proces a aj
celkova narocnost’, ¢i uz vypoctova alebo ¢asova. Vzhl'adom na jeho vyznam v oblasti rozpoznavania
tvari a tiez pouzitia pre realne aplikacie, bolo navrhnutych viacero pristupov, ako riesit’ dany problém.
Pristupy v r6znych publikéciach zahfiiaji napr. generovanie syntetickych virtualnych vzoriek (Chen a
kol., 2004; Martinez, 2002), pravdepodobnostnu prislusnost (Martinez, 2002; 2003), Specificky
podpriestor pre jednotlivé triedy (Shan a kol., 2003; Tao a kol., 2013), metody s vyuzitim neurénovych
sieti (Tan a kol., 2005) a podobne. V prehl'adovych publikaciach (Tan a kol., 2006; Oravec a kol.,
2011) autori uvadzaju prehl'ady pristupov vyvinutych za ti¢elom riesit’ problém jednej vzorky.

V ramci holistickych pristupov bolo pre problematiku jednej vzorky vyvinutych viacero rozSireni
klasickych metéd ako napr. 2D-PCA (Yang a kol., 2004), MW(2D)2PCA -Modular Weighted
(2D)2PCA (Que a kol., 2008), GW+DKPCA — Gabor based kernel PCA (Xie a kol., 2006). Jednou z
d’alSich moznosti je, ako uz bolo spomenuté, generovanie novych syntetickych vzoriek. Medzi lokélne
metody zaoberajliice sa problémom jednej vzorky patria napr. metody zalozené na porovnavani grafov
(Wiskott a kol., 1997; Kepenecki a kol., 2002), metéda skrytych Markovovych modelov (Le a kol.,
2004), ¢i metody zalozené na SOM - Self-Organizing Maps (Tan a kol., 2005; Tan, Liu, a Chen, 2006).
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V publikacii (Martinez, 2002) je popisand hybridnda metdéda lokalnych pravdepodobnostnych
podpriestorov vyuzivajuca virtudlne vzorky a lokalne priznaky.

2.3 Rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach

Vo vicsine pristupoch rozpoznéavania l'udskych tvari sa autori snazia, za kazdd cenu, dosiahnut’
uspesnost’ bliziacu sa k 100%. Na to, aby ich navrhnuté algoritmy fungovali takmer bezchybne Casto
pouzivaju tzv. riadené podmienky (Zhao a kol., 2003). Riadenymi podmienkami myslime prostredie,
v ktorom st umelo a striktne vytvarané situdcie snimania tvare. V takomto prostredi je presne dané
natoCenie hlavy, vyraz tvare, nemeniace sa pozadie (napr. biela stena) ¢i osvetlenie. Avsak pri pouziti
v redlnych podmienkach, takéto pristupy casto zlyhdvaju. Z tohto dovodu je nevyhnutné vyvijat
algoritmy a pristupy urcené do realnych - neriadenych podmienok, kde nevieme dopredu urcit’ aké
bude natoCenie hlavy, osvetlenie a iné faktory vplyvajuce na celkové rozpoznavanie tvari (Meher
a Maben 2014; Singh a Om, 2013; Hua a kol, 2001; Zhou a kol, 2006; Howell a Buxton, 1996). Slabé
osvetlenie (pripadne vyraznd zmena osvetlenia) byva najcastejSim problémom, na ktorom systémy
rozpoznavania tvari zlyhavaju.

2.4 Prekrytia a poSkodenia vzoriek

Dalsou problematikou, ktora z &asti zapada do rozpoznavania v neriadenych podmienkach, je prekrytie
a poskodenie vzoriek (Bajla a kol., 2011; Nikan a Ahmadi, 2012). Prekrytie méze vznikat’ napr. uz pri
samotnom tvoreni snimky (predmet medzi snimacim zariadenim a tvarou subjektu — napr. slne¢né
okuliare ¢i usta zakryté rukou; zI¢é nastavenie snimacieho zariadenia — rozmazana cast’ tvare).
V $pecifickych pripadoch mézZeme tieZ vynechat niektoré bloky umyselne (porovnavanie, ktoré
prekrytie viac znehodnoti vzorku; prekrytie Casti obrazu, ktoré ndm nemaju pridant hodnotu pri
rozpoznavani).

Poskodenie vzoriek méze mat’ rozny charakter (chybajice pixely, bloky ¢i celé Casti obrazu). Takéto
poskodenie bezne vnika napr. pri prenose komunikacnym kanalom alebo kompriméciou dat s vyuzitim
Standardov JPEG a MPEG, ktoré¢ pouzivaji blokovo zalozené techniky pre dosiahnutie kompresie.
Bezne sa pre tento pripad poskodenia vzoriek pouzivajii metédy obnovy stratenych informacii z obrazu
(angl. error concealment techniques; Pavlovicova a kol., 2006). Chybajuce pixely sa dopocitavaji na
zéklade informadcie z ich okolia.

Samotnou kapitolou poSkodenia vzoriek (obrazov) tvori Sum (Buciu a Gacsadi, 2011; Le An akol.,
2013). Sum moze vznikat ako vedlajsi produkt prenosu, kopirovania, modifikovania, samotného
snimania alebo inych aktivit. Znizuje informa¢nt hodnotu uzito¢nych dat a tym aj ovplyviuje celkovl
uspesnost’ rozpoznavania. V Specifickych pripadoch sa Sum mézZe povazovat’ za informéciu.

2.5 Systém na rozpoznavanie Pudskych tvari

Z hladiska praktického vyuzitia rozpoznavania l'udskych tvari, je potrebny komplexny systém, ktory
by pre spol'ahliva identifik4dciu dokdzal (asponi Ciastocne) riesit’ vysSie uvedené Ulohy ale aj mnohé
d’alSie. Navrhom takychto systémov sa venuju viaceré vedecké projekty, ako: MOBIO (Mobile Biometry,
2008), TABULA RASA (Trusted Biometrics under Spoofing Attacks, 2010) ¢i HBB-Next (Hybrid Broadcast
Broadband Next Generation, 2011) ale aj vedecké publikacie, napr. (Baykara a Das, 2013; Dobrea a kol., 2013;
Sang-Heon a kol., 2013; Anith a kol., 2013).

Aby takyto systém dokazal konkurovat inym identifikacnym pristupom (napr. heslo), resp. mal voci
nim pridand hodnotu, musi spinat’ zakladné poziadavky. NajddlezitejSou poZiadavkou je samozrejme
presna identifikicia ¢i verifikacia jedinca. AvSak nemenej ddleZitou poziadavkou je rozpozndvanie
Vv realnom Case, alebo aspon blizke realnemu Casu (near to real-time). Medzi d’alSie poziadavky pre
takyto systém patri schopnost’ rozpoznéavania aj v zhorSenych svetelnych podmienkach, benevolentnost’
systému voci jemnym zmenam na tvari (napr. fuzy, brada ¢i make-up), ale aj odolnost’ voc¢i titokom
(napr. oklamanie systému nasnimanim 2D fotografie nickoho iného). Nakol'ko aj v sti¢asnosti je
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realizacia tychto poziadaviek stale v S§tadiu vyvoja apredstavuje velké problémy, pouzivaji sa
systémy, ktoré¢ st stavané len na verifikdciu (overenie identity, napr. rozpoznanie tvari na notebookoch
a pocitacoch). Azda najvacsim problémom je pocet uzivatelov. Je takmer nesplniteI'nou wlohou
navrhnut’ systém, ktory by korektne identifikoval stovky az tisicky uzivatelov. Schodnou cestou je
pristup pre maximalne desiatky uzivatelov, ateda systémy pre malé firmy ¢i rodiny. Z hladiska
bezpecnosti, aby identifikdcia bola ¢o najpresnejSia, sa v poslednom case stale viac zadina vyuzivat
spajanie viacerych modalit. Ide otzv. multimodalne rozhranie (multimodal interface).
Z bezpecnostného hladiska ide o viacnasobnu autentifikaciu (prip. verifikaciu) a teda dalo by sa pouzit’
aj pre pristup k najcitlivej$§im udajom (napr. pre bankové operacie).

3 Ciele prace

Na zéaklade doterajSieho Stidia odbornej a vedeckej literattry a poznatkov ziskanych v problematike
strojového rozpoznavania l'udskych tvari sme si stanovili nasledovné ciele dizertacnej prace:

3.1 Extrakcia priznakov a klasifikacia

Pouzitim vhodnej metody extrakcie priznakov dokaZzeme zjednodusit’ rozpoznéavaci proces a zdroven
zvysit uspesnost’ klasifikacie. Z tohto dovodu sme zadefinovali nasledujuci ciel’ dizertacnej prace:

Navrh a realizécia algoritmu extrakcie priznakov tak, aby boli splnené nasledovné poziadavky:
e Zvysenie presnosti rozpozndvania, v porovnani s pouzitim priamej klasifikéacie.
e Znizenie vypoctovej a casovej naroc¢nosti celého rozpoznavacieho procesu.
e Opverenie funkénosti a porovnanie s inymi pristupmi.

3.2 Problém jednej vzorky

Na zaklade analyzy v danej problematike sa generovanie novych syntetickych vzoriek javi ako vhodny
pristup rieSenia problému jednej vzorky, z ktorého sme si stanovili d’alsi ciel’:
e Navrh viacerych postupov generovania novych vzoriek.
e Najjdenie postupov na generovanie syntetickych vzoriek, ktoré¢ povedie k zvySeniu uspesSnosti
rozpoznavania.
e Vyuzitie roznych modifikacii obrazov tvari, napr. pouZzitim Sumu, waveletovej transformacie.
e Overenie U¢innosti rozpozndvania tvari s pouZitim navrhnutych syntetickych vzorov

3.3 Rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach

Vicsina pristupov rozpoznavania tvari je navrhnuta tak, aby dosahovala, co najvyssiu uspesnost’ aj za
cenu vytvarania riadenych podmienok. Na =zaklade potreby vyvoja algoritmov a pristupov
rozpoznavania v neriadenych podmienkach sme si zvolili nasledovny ciel:
e Analyza a vyhodnotenie roznych vplyvov na GspeSnost’ rozpoznéavania.
e Porovnanie vybranych pristupov a metdd na datach ziskanych v redlnom prostredi (neriadené
podmienky).
e Pouzitie vzoriek s roznym osvetlenim, nato¢enim tvére, vyrazom tvare, prekrytim réznych casti
tvare.
e Poskodenie vzoriek r6znymi vplyvmi ako Sum alebo chybajuce Casti obrazu vplyvom prenosu
chybovym komunika¢nym kanélom.
e Navrh vhodného postupu pre zvySenie UCinnosti rozpozndvania tvari v neriadenych
podmienkach.

3.4 Systém na rozpoznavanie Pudskych tvari

So vSetkych nadobudnutych poznatkov doterajSiecho Studia, naSho vyskumu v oblasti rozpoznédvania
Pudskych tvari a na zaklade nasej participacie na vedeckom projekte 7. Ramcového programu HBB-



Next (Hybrid Broadcast Broadband Next Generation, http://www.hbb-next.eu/), sme si stanovili
posledny ciel’ dizerta¢nej prace:

e Podiel'anie sa na navrhu a realizacii systému na rozpoznavanie I'udskych tvari v ramci projektu
HBB-Next. Ide 0 sicast’ multimodalneho rozhrania na ovladanie SMART-TV. Rozpoznavanie
tvari sluzi na identifikaciu uzivatela a nasledné spristupnenie vybranych funkcii podla jeho
profilu, prip. ponuku sluzieb podla jeho preferencii.

e Navrh a realizdcia systému na rozpozndvanie l'udskych tvari.

e Optimalizacia algoritmov pre jednotlivé ulohy rozpoznavania: detekcia tvare, predspracovanie,
extrakcia priznakov a klasifikacia.

4 Vykonané experimenty a vysledky dizertacnej prace

4.1 Extrakcia priznakov a Kklasifikacia

V praci (Ban, Féder, Oravec a Pavlovicova, 2011/a) sme navrhli dva postupy zlepsSenia spesnosti
rozpoznavania tvari vyuzitim extrakcie priznakov s tzv. HLO (angl. Hidden layer outputs)a INDEX
obrazmi na databaze tvari MIT. Nasim hlavnym cielom bolo dosiahnutie vys$Sej uspeSnosti
rozpozndvania pouZzitim extrahovanych priznakov z obrazov tvari v porovnani s pouzitim priamej
klasifikacie obrazov tvari vybranymi metédami, priCom zaroven redukujeme mnozstvo dat. V pripade
HLO obrazov sme vychadzali z predpokladu, Ze neurénova siet’ v auto-asociaénom mode VO Svojej
skrytej vrstve obsahuje dolezité charakteristické priznaky umoziujiuce klasifikaciu. Preto sme sa
rozhodli modifikované vystupy skrytej vrstvy neuronovej siete pouzit’ ako priznaky l'udskych tvari —
vstupy do systému rozpoznavania tvari. Priznaky nazvané¢ INDEX obrazy su zalozené na vektorovej
kvantizacii, ako metdde, ktord vyznamnym sposobom redukuje data a zaroven zachovava podstatné
vlastnosti obrazu. Tieto pristupy sme testovali na databaze tvari MIT. Na klasifikaciu extrahovanych
priznakov ziskanych pomocou HLO a INDEX obrazov sme navrhli pouZitie metéd MLP, RBF a SVM.
Vysledky, ktoré sme navrhnutymi postupmi dosiahli, sme porovnali s priamou klasifikdciou obrazov
vel'kosti 64x60 pomocou spomenutych metdéd MLP, RBF a SVM. Pre objektivitu dosiahnutych
vysledkov sme pouzili 5-nasobnt krizova validaciu. Na Obr. 2 je zndzornené grafické porovnanie
dosiahnutych vysledkov uspesnosti pre pouzité metddy a postupy. Ciselne su vyznacené najlepsie
dosiahnuté Gispesnosti rozpoznavania.
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Obr. 2 Porovnanie vysledkov pouzitych metdd priamej klasifikacie (obrazy s rozmermi 64x60) a navrhnutych pristupov

vyuZzivajtcich extrakciu priznakov - HLO a INDEX obrazy.



4.2 Problém jednej vzorky

Vyznamnu ¢ast’ nasho vedeckého usilia sme venovali rozpoznavaniu tvari na zaklade iba jednej
dostupnej vzorky. V pracach (Oravec a kol., 2011; Ban, Féder, Oravec a Pavlovi¢ova, 2011/b) sa
tomuto problému podrobne venujeme. Venujeme sa navrhom rieSenia problému jednej vzorky a
vybranym metédam rozpoznavania tvari, na ktoré sme nase pristupy aplikovali. Ako vstupné data sme
pouzili databazu FERET. Pracovali sme s vybranymi metédami, ktoré patria k najrozsirenejSim v
oblasti rozpoznavania tvari, ako PCA, 2D-PCA, SVM, neuronové siete (MLP a RBF) a r6zne varianty
metody LBP. Na generovanie novych vzorov sme pouzili modifikiciu Sumom, waveletovi
transforméciu, mean filter a modifikaciu obrazu pouzitim geometrickej transformécie. Nasim cielom
bolo zvysit’ uspesnost’ rozpoznania tvari pri dostupnosti iba jednej originalnej vzorky. Tiez sme navrhli
rozSirenie trénovacich mnozin zalozené na najlepSich dosiahnutych vysledkoch s jednotlivymi
modifikovanymi vzorkami. Na Obr. 3 je znazornené porovnanie Uspesnosti trénovacej mnoziny s
originadlnymi vzorkami (plna ¢iara) a trénovacej mnoziny s jednou originalnou vzorkou, rozsirenou o
generované vzorky (Ciarkovana ¢iara) pre metody RBF, MLP a SVM. Ako mozeme vidiet', podarilo sa
nam, rozsirenim trénovacej mnoziny o modifikované vzorky, zvysit uspesnost’ rozpoznavania o 10 az
15% v porovnani s pouzitim iba jednej originalnej vzorky. Rozsirenie trénovacej mnoziny o viac ako
jednu generovant vzorku prinieslo narast ispesnosti uz len pre metddu MLP. Na zaklade dosiahnutych
vysledkov mézeme zhodnotit, Ze pri dostupnosti iba jednej vzorky dokdzeme pomocou rozsirenia
trénovacej mnoziny o jednu vhodne modifikovanl origindlnu vzorku zvysit’ uspeSnost’ rozpoznavania.
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Obr. 3 Porovnanie Uspes$nosti rozpoznavania pri pouziti trénovacej mnoziny s originlnymi vzorkami (plna Ciara)
a trénovacej mnoziny s jednou originalnou vzorkou, rozsirenou o generované vzorky (¢iarkovana ciara)

4.3 Rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach

Problematike rozpoznavania tvari v neriadenych podmienkach sa venujeme v praci (Ban, Pavlovi¢ova,
Féder, Omelina a Oravec, 2012). Hlavnym cielom je vyber vhodnej metddy pre systém rozpoznavania
I'udskych tvari, ktory by ¢o najspolahlivejSie pracoval v podmienkach realneho sveta. Ako vstupné data
sme pouzili databazu tvari PIE, ktord ma Siroké vyuzitie pre vyskum v oblasti neriadenych
a nestandardnych podmienok. V praci sme sa zamerali hlavne na dva vyznamné faktory, a to natocenie
tvare subjektu anerovnomerné osvetlenie. Pre zvySenie odolnosti rozpozndvania voci roznym
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svetelnym podmienkam, sme navrhli postup s aplikdciou ekvalizacie histogramu na jednotlivé pouzité
vzorky. Pre nase experimenty sme pouzili vybrané metddy rozpoznavania tvari - PCA, KPCA
(Scholkopf a kol., 1999), GDA (Baudt a kol., 2000; Xu a kol., 2010), SVM a RBF.

V dalsich naSich pracach (Ban, Féder, Oravec a Pavlovi¢ova, 2012; Ban, Féder, Oravec, Omelina a
Pavlovicova, 2013) sa venujeme problematike réznych zakryti a posSkodeni vzoriek. Netplnost’ vzoriek
ma tiez podstatny vplyv na celkovu uspesnost’ rozpoznania, najmi v redlnych podmienkach, kde
k tymto situaciam ¢asto dochadza.

Prvou témou, ktorou sme sa zaoberali, bolo poskodenie vzoriek, ktoré moze vznikat’ napr. pri prenose
chybovym komunika¢nym kanalom (Ban, Féder, Oravec a Pavlovi¢ova, 2012). Pre takyto pripad
poskodenia vzoriek sa bezne pouzivaju metédy obnovy stratenych dat z obrazu (angl. error
concealment techniques; Pavlovicova akol.,, 2006). V naSom pristupe analyzujeme uspes$nost
vybranych rozpoznavacich metéd — SVM, RBF, PCA a KPCA, bez pouzitia obnovy stratenych dat
a teda bez d’alSieho zvySovania vypoctovej a ¢asovej narocnosti rozpoznavania. Ako vstupné data sme
pouzili databazu tvari FERET, konkrétne predspracovanie FERET BIGFace (geometricka
normalizacia, ekvalizacia histogramu a orezanie tvare). Aby sme dosiahli simulaciu poskodenia dat, na
jednotlivych vzorkdch sme generovali ndhodny pocet chybnych (stratenych) blokov (5 az 10),
s nahodnou velkostou (3x3 az 7x7 pixelov) a S ndhodnym rozmiestnenim. Chybné bloky sme vyplnili
strednou hodnotou intenzity zodpovedajucej vzorky (najCastejSie hodnota okolo 128) a nulovou
hodnotou intenzity (¢ierne bloky).

V praci (Ban, Féder, Oravec, Omelina a Pavlovi¢ova, 2013) prezentujeme rozsiahle porovnanie
vybranych metéd — SVM, RBF, PCA, KPCA a GDA, na vzorkdch modifikovanych réznymi
prekrytiami a poskodenymi rozlicnym Sumom. Ako vstupné data sme opéat’ pouzili databazu tvari
FERET s predspracovanim FERET BIGFace. Jednym z naSich hlavnych cielov bolo experimentalne
overit' ktoré cCasti tvare v najvacSe] miere ovplyviluji rozpoznavanie. Vzorky sme modifikovali
pridavanim prekrytia na rozne Casti tvare.

4.4 Systém na rozpoznavanie Pudskych tvari

Vyznamnu Cast’ naSho vedeckého usilia venujeme projektu eurdpskeho siedmeho ramcového programu
HBB-Next (Hybrid Broadcast Broadband Next Generation, http://www.hbb-next.cu/), ktory sa zaobera
problematikou inteligentnej (smart) televizie novej generdcie. V ramci tohto vedeckého projektu
participujeme na navrhu a realizacii systému rozpoznavania l'udskych tvari, ktory je sucastou modulu
multimodélneho rozhrania. Multimodalne rozhranie, v rdmci HBB-next systému, mé primarne slazit’ na
interakciu zariadenia s uzivatelom. Obsahuje viacero podsystémov, ktoré na zaklade vyuzitia r6znych
modalit dokaZu rozpoznéavat’ identitu pouzivatela, ¢i ovladat’ samotny systém. Patria sem aplikacie pre
rozpozndvanie re€i, rozpozndvanie gest, rozpoznavanie dihovky a rozpoznavanie tvari. Jednotlivé
aplikacie by mali byt schopné medzi sebou komunikovat. Vdaka zapojeniu viacerych modalit (rec,
duhovka, tvar) do rozpoznavacieho procesu sme schopni docielit’ presnejSiu identifikaciu uzivatel’a,
ktora by sa dala vyuzit na pristup k citlivejS$im tUdajom. Na interakciu medzi uzivatelom
a multimodalnym rozhranim pouzivame jednotné zariadenie Kinect (http://www.microsoft.com/en-
us/kinectforwindows/). Toto multifunkéné zariadenie obsahuje vhodné senzory pre uvedené aplikacie —
mikrofén, RGB kamera a hibkova 3D kamera.

Ako sme uz spomenuli, naSim cielom je navrh a realizacia modulu pre rozpoznavanie tvari. Ked'Ze ide
0 komplexny systém, v ktorom rieSime ulohy rozpoznavania vo vsetkych trovniach, vo velkej miere
vyuzivame poznatky nadobudnuté z doterajsicho vyskumu v danej oblasti. HBB-Next projekt presne
definuje zoznam poziadaviek, ktoré systém musi spifiat. Dokument (Vanattenhoven akol., 2012)
obsahuje vSetky HBB-Next poziadavky tykajuce sa systému, sluzieb a uzivatela, vratane prehladu
vhodnych technolégii a Standardov, ktoré mozu byt vyuzité pri navrhovani a realizaciit HBB-NEXT
systému a jeho aplikacii. Zakladna poziadavka tykajuca sa systému rozpoznavania tvari je nasledovna:
HBB-Next syst¢tm musi vediet identifikovat’ uzivatela v miestnosti sdobrymi svetelnymi
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podmienkami a mal by dokézat’ rozpoznat' uZivatela aj v zhor$enych svetelnych podmienkach. Dalgou
poziadavkou, ktord vyplyva z celého konceptu takéhoto systému, je rozpozndvanie v redlnom cCase,
resp. blizke realnemu Casu. Pri navrhu predpokladame obmedzeny pocet uzivatelov jedného systému,
ked’ze ide o zariadenie primarne uréené do domdacnosti. Aj ked rozpoznavacie algoritmy dokazu
pracovat s menSim poctom pouzivatelov relativne dobre, problémom moéze byt podobnost
charakteristickych ¢ft uzivatel'ov, ked’ze vo véacésine pripadov pojde o ¢lenov rodiny. Rozpoznavanie by
malo prebichat’ opakovane, v kratkych ¢asovych intervaloch, pokial’ sa dany uzivatel’ bude vyskytovat
na scéne pred snimacim zariadenim. Vystup systému, resp. rozpoznand identita ma byt’ posielana vo
forme XML suboru na HBB-Next server, kde bude tato identita pouzita napr. na spustanie roznych
udalosti. Na zdklade uvedenych poziadaviek sme doteraz navrhli a zrealizovali nosn Cast’ systému pre
rozpoznavanie tvari. Architektiru sucasnej implementacie nasho systému moZeme rozdelit
do nasledujtcich blokov: Vstupny blok, Lokalizacia tvare, Predspracovanie, Extrakcia priznakov,
Rozhodovaci blok (klasifikacia), Sledovanie tvare, Temporalne filtrovanie a Vystupny blok.

Spustenim rozpoznéavacicho systému sa aktivuje kamera a spustia sa algoritmy pre detekciu tvari. Po
uspesnej lokalizacii tvare sa spusti cely rozpoznavaci proces. Ten sa opakuje v cykle, v kratkych
Casovych intervaloch, v zavislosti od diania na scéne pred snimacim zariadenim. V pripade, ze uzivatel’
opusti scénu, systém odosle tito informéaciu na HBB-Next server a opit’ spusti algoritmy na detekciu
tvari. Cely navrhnuty proces rozpoznavania tvari pre HBB-Next projekt je znazorneny na Obr. 4.
V sucasnej implementacii dokdZeme v redlnom Case rozpoznavat’ dvoch uzivatelov, ktori sa sicasne
nachadzaju pred snimacim zariadenim. Na Obr. 5 je znazorneny priklad obrazového vystupu nasej
sucasnej implementacie s dvoma rozpoznanymi uzivatel'mi s aktivnym sledovanim tvare.
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Obr. 4 Navrhnuty proces rozpoznavania tvari v ramci implementacie pre HBB-Next projekt
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Obr. 5 Priklad obrazového vystupu nasej sticasnej implementacie v raimci HBB-Next prdjektu

Z vedeckého hladiska, v ramci HBB-Next projektu jednak aplikujeme a vyuzivame vedecké poznatky
nadobudnuté z doterajSicho vyskumu, ale aj navrhujeme aimplementujeme nové pristupy pre
celkovt funkénost’ komplexného systému na rozpoznévanie tvari.

5 Sumarizacia publikovanych prinosov

5.1 Extrakcia priznakov a Kklasifikacia

Z dosiahnutych vysledkov v préaci (Ban, Féder, Oravec a Pavlovicova, 2011/a) som navrhol a
zrealizoval postupy HLO a INDEX obrazov v spojeni s klasifikacnymi metédami MLP a RBF.
Navrhnutym postupom HLO a INDEX obrazov s metddou RBF som dosiahol vyrazné zvySenie
presnosti rozpoznavania pre trénovacie mnoziny bez vzoriek modifikovanych Sumom, v porovnani s
pouzitim priamej klasifikacie (v pripade trénovacej mnoziny all+11lln apouzitia INDEX obrazov
dokonca zvysenie presnosti rozpoznavania o viac ako 45%, Obr. 2). Podobne s navrhnutym postupom,
ktory vyuZiva metoédou MLP som dosiahol zvySenie presnosti rozpoznavania pri pouZiti trénovacej
mnoziny all+112+113+111n. Navrhnutym postupom sa tieZ podarilo znizit' celkovi vypoctovl a
casovl naro¢nost’ celého rozpoznavacieho procesu a to konkrétne z 8 bit/pixel na 0.5 bit/pixel.

5.2 Problém jednej vzorky

V pracach venovanym problému jednej vzorky (Oravec a kol.,, 2011; Ban, Féder, Oravec a
Pavlovicova, 2011/b) som postupne navrhol viacero postupov na generovanie novych syntetickych
vzoriek, ako mozné rieSenia tohto problému. Ako prvy a zaroven najjednoduchsi spdsob generovania
novych vzoriek som navrhol modifikaciu originalnej vzorky pomocou Sumu. Pouzil som Gaussov Sum
s roznymi hodnotami variancie (intenzity). Takto generované nové vzorky som pridal do trénovacej
mnoziny k originalnej vzorke. Z dosiahnutych vysledkov mdézeme konStatovat’, ze navrhnuty postup
generovania novych vzoriek pomocou modifikdcie originalnej vzorky Gaussovym Sumom, vyrazne
zvySuje uspesnost’ rozpoznavania metdd MLP, RBF a SVM (v niektorych pripadoch o 10 az 15% v
porovnani s pouzitim iba jednej origindlnej vzorky). Pre eSte vyraznejSie zvySenie uspesSnosti
rozpoznavania a v snahe viac sa priblizit’ GspeSnosti s viacerymi originadlnymi vzorkami som navrhol
d’alsi postup na generovanie novych vzoriek - modifikaciou originalnej vzorky pomocou waveletovej
transformécie. Origindlnu vzorku som modifikoval pomocou dvoch druhov waveletov — Haar a
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Reverse biorthogonal wavelet tak, aby produkcia novych vzoriek bola s jemnou zmenou vyrazu tvare.
Takto navrhnutym postupom som dosiahol v niektorych pripadoch zvysenie spesnosti o viac ako 10%
a dosiahol som vysledky porovnatelné ako pri pouziti trénovacich mnozin s dvoma originalnymi
obrazmi.

5.3 Rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach

V tejto oblasti naSho vyskumu som sa zameral na viaceré aspekty rozpoznavania tvari v neriadenych
(redlnych) podmienok. V praci (Ban, Pavlovi¢ova, Féder, Omelina a Oravec, 2012) sme sa zamerali
hlavne na dva vyznamné aspekty, a to natocenie tvare subjektu a nerovnomerné osvetlenie. Pri takychto
podmienkach som analyzoval vyuzitie metod RBF a SVM. Na zaklade dosiahnutych vysledkov mézem
zhodnotit, ze metéda RBF, pri pouziti navrhnutého postupu s ekvalizaciou histogramu (pre jednoducht
eliminaciu réznych svetelnych podmienok), dosiahla najlepSie vysledky rozpoznavania. Avsak pre
pouzitie v redlnych podmienkach nie je vhodna z hl'adiska Casovej narocnosti, ked’ze dosahovala
trénovaci Cas 418,48 seklind a €as rozpoznania tvare az 33,72 sekind. Ako najvhodnejSia metoda v
mojich postupoch, sa pre pouzitie v neriadenych podmienkach ukazala metoda SVM. T4, pri pouziti
navrhnutého postupu s ekvalizaciou histogramu, dosahovala uspeSnost’ rozpozndvania okolo 90% a ¢as
rozpoznavania 5,8 sekund. Dal$im aspektom realnych podmienok je zaiste prenos cez chybovy
komunika¢ny kanal. Tejto problematike sa venujeme v praci (Ban, Pavlovicov4, Féder, Omelina a
Oravec, 2012). Ako simuléciu takéhoto prostredia, som navrhol ndhodne vkladanie ¢iernych blokov do
jednotlivych vzoriek (obrazov). Dosiahnuté vysledky vybranych metod (SVM, RBF, PCA a KPCA), na
takto poskodenych vzorkach, som porovnal s vysledkami na originalnych vzorkach. Na zéklade tohto
porovnania som prisiel k zéveru, ze pouzité metddy dosahujii na poskodenych vzorkach porovnatelné
vysledky, ako v pripade s originadlnymi, neposkodenymi vzorkami aj bez pouzitia réznych technik pre
obnovu dat, ktoré by negativne ovplyviiovali vypoctovi a ¢asovu narocnost’ celkového rozpoznavania.
Poslednym aspektom neriadenych podmienok, ktorému sme sa blizSie venovali, bolo prekrytie vzoriek
a poskodenie Sumom (Ban, Féder, Oravec, Omelina a Pavlovicova, 2013). V préaci prezentujeme
rozsiahle porovnanie vybranych metod — SVM, RBF, PCA, KPCA a GDA, na vzorkich
modifikovanych réznymi prekrytiami a poskodenymi rozlicnym Sumom. V tejto oblasti som sa
zameriaval na analyzu vplyvu prekrytia o¢i, obocia, nosa a tieZ poSkodenie vzoriek Gaussovym Sumom
na celkovl uspesnost’ rozpoznéavania tvari. Na zédklade dosiahnutych vysledkov a mojich analyz méZzem
sformulovat’ viacero zadverov: v niektorych pripadoch pritomnost’ Sumu (s nizkou intenzitou ~ 0,05) vo
vzorkach dokdZe mierne zvysit’ presnost’ rozpozndvania v porovnani s pouZitim originalnych vzoriek
(hlavne pre metédy PCA a KPCA). Dalsou zaujimavostou je, Ze zakrytie obocia spdsobovalo
vyraznej$i pokles uspeSnosti pouZitych metdd rozpoznavania ako zakrytie oci. Podobné zistenie
prezentuju autori v praci (Sadr a kol., 2003), avSak na zdklade l'udského vnimania. M6Zem teda
zhodnotit’, Ze oblast’ obo¢ia mé vyssiu informa¢ni hodnotu, ako samotné oci, aj pre metody strojového
ucenia pouzivané na rozpoznavanie tvari.

5.4 Systém na rozpoznavanie Pudskych tvari

V ramci participacie na europskom siedmom ramcovom programe HBB-Next, sa venujeme navrhu a
realizacii systému rozpoznavania l'udskych tvari. V navrhu a realizicii systému pre rozpoznavanie
Pudskych tvari sme vo velkej miere vyuzivali poznatky nadobudnuté z doterajSiecho vyskumu v oblasti
rozpoznavania l'udskych tvari. V nasledujucej Casti spomeniem hlavné Casti vyskumu, navrhu a
samotnej realizacie, na ktorych som sa vo velkej miere podielal. Z pohl'adu architektury ide hlavne o
tieto bloky: Vstupny blok — Navrh a realizdcia snimania scény pred kamerou pomocou zariadenia
Kinect. Nacitanie snimok a konverzia do systémového formatu. Predspracovanie — Normalizécia
vzoriek s detegovanou tvarou — orezanie tvare, aplikacia ekvalizacie histogramu a uloZenie
normalizovanych vzoriek do siborového systému.

Extrakcia priznakov — Navrh postupu na rychlu a presna extrakciu priznakov. Na zaklade doterajSieho
vyskumu v oblasti rozpoznavanie tvari sme pre ucely HBB-Next projektu navrhli postup extrakcie
priznakov s vyuzitim metédy LBP.
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Rozhodovaci blok (klasifikacia) — Podobne ako pri extrakcii priznakov sme na zaklade doterajSicho
vyskumu navrhli postup pre klasifikaciu extrahovanych priznakov s vyuzitim SVM klasifikatora.
Hlavnou nevyhodou tejto metddy je Casovo narocné trénovanie modelu, ked sa pouziva velké
mnozstvo vzoriek. Aby sme minimalizovali ¢asovi narocnost’, pouzivame v trénovacom procese 6
vzorieck na osobu. Vystupom tohto bloku je identita uZzivatela s percentudlnou uspeSnost'ou
rozpoznavania.

Dal$ou &ast'ou, na ktorej som sa vo velkej miere podielal je trénovaci proces. Vysledné rozpoznanie je
priamo zavislé od vhodného natrénovania systému. Pri navrhu trénovacieho procesu sa snazime
zohladnit mozné vplyvy v neriadenych podmienkach. NajddlezitejSim a zaroven najzlozitejSim
krokom trénovacieho procesu je vyber vhodnych vzoriek. V préci (Ban, Féder, Jirka, Loderer, Omelina,
Oravec a Pavlovicova, 2013) analyzujeme dopad vybranych zhlukovacich algoritmov (K-means, SOM
a DBSCAN) pre automaticky vyber vhodnych trénovacich vzoriek. Z dosiahnutych vysledkov mézeme
zhodnotit, Ze pre naSu implementdciu automatického trénovania a vyberu vzoriek st najvodnejSie
pristupy vyuzivajuce zhlukovacie algoritmy K-means a SOM.

6 Zhodnotenie

Nosnou ¢astou prace je prezentacia publikovanych vysledkov, ktoré nadvidzuju na analyzu opisanych
oblasti problematiky rozpoznavania ludskych tvéari. V Casti venovanej extrakcii priznakov
predstavujeme dva navrhnuté postupy HLO a INDEX obrazy, ktoré v porovnani s priamou
klasifikaciou dosahuju vyrazny pokles ¢asovej a vypoctovej narocnosti pri zachovani porovnatelnych,
v niektorych pripadoch az lepsie vysledky. Dalsou oblastou nasho vedeckého usilia je rozpoznavanie
na zédklade jednej vzorky. Tu prezentujeme navrhnuté postupy generovania novych vzorov na zaklade
modifikacie originalnej vzorky pomocou Sumu, waveletovej transformacie, geometrickej transformacie
a dolnopriepustného filtra. V experimentalnych vysledkoch dokazujeme, Ze nami navrhnutymi
postupmi dosahujeme znacné zvySenie UspesSnosti rozpoznavania v porovnani s pouzitim jednej vzorky.
V praci sa tieZ venujeme rozpoznavaniu tvari v roznych neriadenych podmienkach. Analyzujeme vplyv
redlneho prostredia na GspeSnost’ rozpoznavania. V experimentalnych vysledkoch porovnavame dopad
meniaceho sa osvetlenia, rozneho natocenia a meniaceho sa vyrazu tvére, ale aj rozlicné poSkodenia
vzoriek, na vybrané algoritmy rozpoznéavania tvari. Zaujimavym zaverom vyplyvajuci z dosiahnutych
vysledkov je, Ze oboc¢ie ma vysSiu informa¢nt hodnotu pre metoddy strojového ucenia ako samotné oci.
Velku cast’ nasho vedeckého usilia venujeme navrhu a realizdcii komplexného systému pre
rozpoznavanie I'udskych tvari v ramci eurépskeho siedmeho ramcového programu HBB-Next (Hybrid
Broadcast Broadband Next Generation), ktory sa zaobera problematikou inteligentnej (smart) televizie
novej generacie.

Dosiahnuté vysledky dizertatnej prace sa mozu d’alej uplatnit’ ako vhodné podklady pre navrh
a realiz4ciu systému rozpoznavania tvari napr. pre multimedidlne zariadenie. Taktiez sa mozu uplatnit’
pre d’alsi vyskum a vedecku pracu. Vyskum v tejto oblasti sa stale snazi dosahovat ¢o najvysSie
uspesnosti v rozne upravenych laboratornych podmienkach. Ako bolo uz aj v praci spomenuté, mal by
sa d’alej uberat’ smerom rozpoznavania v redlnych podmienkach tak, aby aj takato forma autentifikécie
mala ¢oraz viac moznosti redlneho vyuZitia.

7 Utast’ autora v projektoch
HBB-Next: Hybrid Broadcast Broadband Next Generation FP7-1CT-2011-7-287848.

VEGA 1/0214/10 Navrh metdéd analyzy a klasifikdcie pre biometrické rozpoznévanie obrazov
Pudskych tvari a prevadzku komunikaénych sieti.

VEGA 1/0961/11 Pokrocilé algoritmy spracovania obrazov na efektivne vyhladavanie a kddovanie
Pudskych tvar.
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