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1 Uvod

Vyuzitie biometrickych charakteristik cloveka sa stava ¢oraz preferovanejSou metédou pre spolahliva
identifikaciu, alebo verifikaciu pouzivatela v Sirokej Skale aplikacii. Komercné biometrické
rozpoznavacie systémy pouzivaju klasifikaéne siln¢, l'ahko merateI'né a akceptovateI'né biometriky,
medzi ktoré sa radi aj 'udska tvar [Biom06]. Dizertacna praca sa zaobera rozpoznavanim ['udskych tvari
na zaklade obrazu.

Prvé automatické rozpoznévanie na zaklade tvare sa dostalo do povedomia a praxe v roku 1991, ked’
Turk a Pentland [Turk91] publikovali rozpoznavaci systém, ktory vedel spol'ahlivo identifikovat’ osoby
V redlnom case. Publikécia [Turk91] bola pre rozpoznéavanie na zéklade tvare vyznamna a nasledujice
obdobie prinieslo velky narast prac [Zhao03] a obsiahlych porovnavacich testov v tejto oblasti.
Najznamejsie testy su organizované instititom NIST (National Institute of Standards and Technology)
[www.nist.gov] v ktorych rozny vyrobcovia biometrickych zariadeni a organizacie zaoberajuce sa touto
problematikou vyhodnocuja svoje algoritmy. Boli zozbierané referenné databazy l'udskych tvari, ktoré
v jednotlivych testoch FERET 1993 a 1996 (Facial Recognition Technology), MBE 2010
(Multibiometric Evaluation), FRVT 2000, 2002, 2006, 2012 a 2013 (Face Recognition Vendor Test)
umoznuju objektivne porovnat’ vyvinuté algoritmy a metody.

Tieto testy, viaceré prehl'adové publikacie [All], [Zhao03] a kapitoly v knihach [Ross07] uvadzaja
vysoku presnost’ rozpozndvania tvare (viac ako 95%) a vSeobecne plati tvrdenie, ze rozpoznavanie tvari
na dvojrozmernom obraze v riadenych podmienkach je uz vyrieSena tloha. Riadené podmienky su
vopred definované a zahfnaju kontrolované osvetlenie tvare snimaného subjektu, pozadie, vzdialenost’
subjektu od snimacieho zariadenia, natoCenie, alebo vyraz tvare a pod. Rozpoznavacie systémy uréené
pre komercné pouzitie ¢asto pracuju v neriadenych, prirodzenych podmienkach realneho sveta. Tieto
neriadené podmienky maji vyrazny dopad na UspeSnost rozpoznéavacich algoritmov a obmedzuju
moznosti nasadenia biometrickych systémov.

V dizertanej praci sa zaoberdme problematikou rozpoznavania obrazu l'udskej tvare, priCom sa
venujeme viacerym oblastiam. Zaoberdme sa rozpoznavanim tvari v riadenych podmienkach, kde
sledujeme Uspesnosti rozpoznania na referen¢nej databaze FERET [Phil00] s pouzitim novych metod
extrakcie priznakov a viacerych klasifikacnych metod.

Podrobnejsie sa venujeme oblasti rozpoznavania v neriadenych podmienkach. Tieto podmienky st umelo
vytvorené pomocou pridavania roznych typov Sumu, roznymi prekrytiami, alebo v pripade simulacie
chybujuceho prenosového kandla, ndhodnymi chybajiicimi blokmi v origindlnych obrazoch databazy
FERET. Vplyv zmien osvetlenia na GspeSnost’ rozpoznania, ako aj rieSenie tohto problému pouzitim
vhodného predspracovania vstupného obrazu a vhodnych metod extrakcie a klasifikacie analyzujeme na
databaze CMU PIE (Carnegie Mellon University Pose, Illumination, and Expression)
[http://www.cs.cmu.edu/], ktord bola zozbieranad prave pre experimenty v neriadenych podmienkach.
Délezitou sucastou rozpoznavania na zéklade 'udskej tvare pri neriadenych podmienkach je aj analyza
dolezitosti jednotlivych tvarovych ¢ft ako st o€i a obocie pre metddy strojového ucenia, ako aj
porovnanie Uspesnosti rozpoznania s 'udskym vnimanim. Dalej sa venujeme rozpoznavaciemu problému
s jedinou dostupnou trénovacou vzorkou (snimkou, fotografiou, vzorom) na subjekt (z angl. One Sample
Per Person Problem). Tento pristup poskytuje minimalne mnoZstvo informécie o danom subjekte, avSak
vhodnymi algoritmami pre vytvorenie syntetickej, umelej vzorky, z prave jedinej dostupnej vzorky,
dosahuje aj v porovnani s rozpoznavanim na vacSom pocte dostupnych vzoriek prijatelné vysledky.
Vytvéranie tychto umelych vzoriek modifikdciou originalnej vzorky, ¢i uz pomocou jednoduchych
modifikacii ako Sum, medianovy filter, alebo waveletovych transformdcii zahritujeme v experimentalne;j
Casti tejto prace. Navrhli a zrealizovali sme komplexny biometricky systém pracujici na zéklade I'udskej
tvare, ktory bol vyvinuty pre ucely projektu 7 ramcového programu (FP7-1CT-2011-7-287848) s nazvom
HBB-NEXT [http://www.hbb-next.ecu/index.php]. Pri tvorbe rozpoznavacicho systému boli vyuzité
poznatky z experimentov rozpoznavania v riadenych aj neriadenych podmienkach a vyberu vhodnych
trénovacich vzoriek pomocou zhlukovacich algoritmov.



2 PrehPad sucasného stavu problematiky

Posledné ukoncené porovnanie algoritmov rozpoznavania tvari, ktoré bolo zverejnené organizaciou
NIST, je vyhodnotenie MBE 2010 [http://www.nist.gov/itl/iad/ig/mbe.cfm]. Prezentacia [Phil10], ktora
sumarizuje dosiahnuté vysledky, uvadza vyvoj tspesnosti verifikacie od prvého FERET testu v roku
1993 po MBE 2010 a rovnako aj tspesnosti testov identifikacie na uzavretej mnozine, ktora obsahovala
1,6 miliona obrazov tvari (Obr. 1). Ako mézeme vidiet' na Obr. 1 od roku 1993 prislo k zlepSeniu
verifikacie pri riadenych podmienkach o 3 rady a uspesnost’ identifikacie algoritmov (vyvinuté roznymi
organizaciami ako Sagem, NEC a pod.) dosiahla 93% (treba brat’ na vedomie extrémne vel’ku testovaciu
databazu tvari).
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Obr. 1 Vyvoj hodnét FRR pri konStantnej hodnote FAR=0,001 pre verifikaciu na databdzach ludskych tvari FERET
a Dept. of State a uspesnosti identifikdacie na databdze 1,6 miliona ludskych tvari, dosiahnuté réznymi organizaciami [Phil10]

Tieto testy verifikacie a identifikacie na zaklade T'udskej tvare dokazuju, ze nové algoritmy
rozpoznévania tvari su schopné pri riadenych podmienkach dosahovat’ vel'mi vysokll GspeSnost’ a plati
tvrdenie, ze rozpoznavanie tvari na dvojrozmernom obraze v riadenych podmienkach je uz vyrieSena
uloha.

V dizertacnej préci preto vacSiu pozornost’ venujeme rozpoznavaniu tvari v neriadenych podmienkach.
V nasledujicom texte zosumarizujeme vyvoj novych algoritmov a popiSeme rozne rozSirenia
Standardnych metod za ucelom zvySenia odolnosti proti negativnym vplyvom neriadenych podmienok.
Rovnako sa blizSie venujeme aj porovnaniu a analyze novych metod pre problém jedinej trénovacej
vzorky.

2.1 Nové metody pre rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach

Snimanie obrazov tvari v redlnych podmienkach, ktoré¢ si nazvané ako neStandardné (z angl.
unconstrained), alebo neriadené (z angl. uncontrolled), prinasa viacero nevyhod, negativnych vplyvov,
ktoré maju vyrazny dopad na GspeSnost’ rozpoznévacich systémov. Tejto oblasti sa v poslednom obdobi
venovalo viacero prehladovych publikacii [Singl0], [ShaolO], [Booml10], ktoré za neriadené
(neStandardné) podmienky povazujii zmeny osvetlenia na jednotlivych obrazoch rovnakého subjektu,
zmeny vyrazu I'udskej tvare, alebo polohy tvare na obraze. Dalej su to rozne prekrytia tvare subjektu
(napr. $alom, Satkou, okuliarmi a pod.), malé rozliSenie, alebo pritomnost’ Sumu v obraze. S narastajiucou
zmenou intenzity osvetlenia, uhlom natocenia tvare [Gros04], alebo percentom prekrytia obrazu
[Xing12] vyrazne klesa uspesnost’ klasickych rozpoznavacich metod.

Viaceré nové pristupy dosahuju v porovnani s klasickymi metédami ako PCA, alebo LDA zvysenu
uspesnost’ rozpoznania. Napriklad uZ pouZitie rozsireni tychto klasickych metéd na kernelova analyzu
hlavnych komponentov (Kernel Principal Component Analysis, KPCA) [Wangl0] a [XielQ], alebo
zovSeobecnenu diskrimina¢nu analyzu (Generalized Discriminant Analysis, GDA) [Qing02] prinieslo
zvysenie rozpoznavacej uspesnosti na obrazoch l'udskych tvari v pripadoch rozdielneho vyrazu tvare,
alebo réznych svetelnych podmienok pri snimani subjektu. V publikacii [Vinol3] pomocou
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predspracovania, nasledného rozkladu obrazu pomocou Fourierovej transformacie a pouziti PCLDA
(Principal Component Linear Discriminant Analysis) algoritmu tispe$ne potlacili negativny vplyv zmeny
osvetlenia. Navrhnutym postupom dosiahli zvySenie UspeSnosti verifikacie a znizenie vypoctovej
naroc¢nosti. V publikaciach [Chiel0], [Dehk10] experimentalne dokazali Gi¢innost’ Gaborovych filtrov na
obrazoch s roznymi vyrazmi tvare. V [ZhiO8] boli Gaborove filtre uspesne pouzité pri obrazoch
S meniacou sa pozou tvare. Zaujimavé porovnanie metdd bolo publikované v [Vers08]. Autori porovnali
metody LBP (Local Binary Patterns) [Ahon04], GJD (Gabor Jets Descriptors) [Zou07] a ERCF
(Extremely Randomized Clustering Forest) [M00s08]. S prihliadnutim na meranie ¢asovej naro¢nosti
metod autori zhodnotili, ze metdéda LBP je spomedzi testovanych najvhodnejSia pre aplikacie pracujuce
Vv redlnom Case a v redlnych, neriadenych podmienkach. V publikécii [Surul2] oznacili metodu LBP ako
celkovo najuspesnejSiu pre rozpoznavanie tvari a vypracovali zaujimavé porovnanie 7 réznych rozsireni
zakladného algoritmu LBP. Zavere¢né zhodnotenie autorov potvrdzuje, ze metédy LTP (Local Texture
Pattern) a LDP (Local Derivative Pattern) dosahuju najlepsSie vysledky v porovnani s ostatnymi
metodami, ktoré su zalozené na LBP.

2.2 Nové metody pre problém jedinej trénovacej vzorky

Problematika nazvana ako "problém jedinej vzorky na subjekt" (z angl. One Sample Per Person Problem)
rieSi rozpoznavanie tvari s jedinou dostupnou vzorkou pre trénovaci proces metéd. Moznosti rieSenia je
viacero. V prehl'adovom ¢lanku [Tan06], ktory popisuje stav problematiky do roku 2006 st metody
rieSiace problém rozpoznavania s jedinou vzorkou na subjekt delené na holistické, lokélne a hybridné.
Podrobny prehl'ad po roku 2006 a pocetné experimenty réznych holistickych pristupov moézeme najst’ v
kniznej kapitole [Al11].

Lokélne met6dy st zamerané na vy¢&lenenie ¢o najviéiej informacénej hodnoty z &asti obrazu. Cize delia
obraz na podoblasti s najvys$sim potencidlom ziskania podstatnych priznakov. Lokalna metdda navrhnutéd
Vv publikacii [Yong12] deli obraz tvare na 4 hlavné oblasti, pri¢om je kazda z nich este delena na viacero
podoblasti. Z jednotlivych podoblasti su nasledne extrahované priznaky pomocou 2D DCT (Discrete
Cosine Transform) a pomocou slovnika prelozené do ¢iastkovych vektorov, ktoré spolo¢ne tvoria
vysledny vektor priznakov. Testy verifikacie pomocou takto spracovan¢ho vstupného obrazu priniesli
zvySenie rozpoznavacej uspeSnosti. V publikacii [Jiwel3] bola navrhnutd metoda DMMA
(Discriminative Multimanifold Analysis), ktora deli obraz na podoblasti, ktorych vzajomné vzdialenosti
s v podpriestore maximalizované navrhnutym algoritmom. V tejto publikdcii autori vypracovali
prehl'adné porovnanie metdd pouzivanych pri rieSeni problému jedinej vzorky na subjekt.

Holistické metddy pouZivaji cely obraz na vstup jednotlivych metdd. Viacero tychto metod je
zalozenych na PCA. Ide napriklad o jej rozsirenia na 2DPCA [Yang04], alebo rozsirenia navrhnuté Z.H.
Zhou a kolektivom [Wu02], [Chen04a] pomenované ako (PC)?A a Enhanced(PC)?A, kde pomocou
linearnej projekcie intenzity vstupného obrazu modifikuji tento vstupny obraz, priCom sa zvySuje
rozpoznavacia uspesnost’ s pouzitim prave tejto jedinej modifikovanej vzorky. V [Biaol2] s Gispechom
kombinujt projekciu trénovacich dat do PCA podpriestoru s projekciou do LDA podpriestoru. Vystupy
Z oboch projekcii nasledne normalizujii pomocou Z-skére. Nova metdda extrakcie priznakov s ndzvom
UP (Uniform Pursuit) bola navrhnutd v [Dengl0]. Tato metdéda vyuziva Standardntt PCA pre redukciu
dimenzie vstupnej vzorky a nasledne autori pouzili novy postup pre projekciu dat do podpriestoru. Vo
vyslednom porovnani bolo experimentalne dokézané, ze metdéda UP moZe uspesne konkurovat ostatnym
novym metodam extrakcie pre ucely rozpozndvania na jedinej vzorke.

Velka skupina holistickych pristupov, rieSiacich problém jedinej vzorky sa zameriava na rozSirenie
trénovacej mnoziny o syntetické, modifikované obrazy, ktoré s vytvarané prave z jediného originalneho
obrazu. Tieto nové data poskytuju novu informaciu o jedincovi a zvySuji rozpoznavaciu schopnost’
metdd. Sposoby, ako vytvorit’ novli vzorku, st rozne. [Zhao03] pontka prehlad tychto metod, kde
popisuje rozne geometrické transformadcie, Skdlovanie mierky, bilaterdlne symetrické transformacie,
generovanie novych po6z, alebo vyrazov tvare.



2.3 Rozpoznavacie systémy pracujuce na zaklade Pudskej tvare

V tejto kapitole dizerta¢nej prace su popisané vybrané komer¢né rozpoznavacie systémy, ktoré pracuju
na zaklade l'udskej tvare. Je zrejmé, Ze samotny softvér a algoritmy ktoré st v systémoch
implementované nie su volne dostupné. Cielom je priblizit rézne scenare trénovacieho
a rozpoznavacieho procesu, ktoré su pre samotny ndvrh komplexného rozpoznavacieho systému
podstatné.

Spolo¢nost” Eurotech [http://www.eurotech.com] uviedla na trh v roku 2012 biometricky rozpoznavaci
systém pracujici na zéklade I'udske;j tvare S nazvom SekuFACE
[http://www.eurotech.com/en/products/SekuFACE]. Systém obsahuje 1,3M pixelova CCD kameru,
ktora dokaze pracovat’ aj pri vyrazne zhorSenych svetelnych podmienkach (schopnost’ rozpoznavania
pocas diia aj v noci) vd’aka integrovanému infra¢ervenému Ziari¢u (Ziari s vlnovou dizkou 850nm), ktory
osvetluje scénu pred objektivom kamery v uhle 30°. Vyrobcovia udavaji priemernii tUspesnost
identifikacie 95%. Komunikacia medzi inymi biometrickymi systémami je zabezpecena vd’aka Standardu
ISO/IEC 19794-5:2005 [http://www.ansi.org/]. Systém pracuje v troch zakladnych modoch (1. snimaci
mod, 2. zaznamovy mod - vytvoreni sa profil nového pouzivatel’a, 3. identifikacny mod). Vyzaduje sa
pribliznd 1m vzdialenost’ tvare subjektu od kamery a frontalny pohlad priamo do objektivu kamery.
Zariadenie identifikuje vzdy jedného pouZzivatel'a. Vyrobcovia udavaju dobu trvania zdznamového modu
na 3 sekundy a identifikatného rovnako na 3 sekundy pri 1000 profiloch pouzivatel'ov ulozenych
Vv databaze systému.

Spolo¢nost’ Lathem [http://www.lathem.com/] sa $pecializuje na vyrobu pristupovych systémov. Ponika
dve rieSenia pracujuce na zaklade 'udskej tvare oznacené ako FR650 a FR700. Posledny produkt FR700
z roku 2011 obsahuje, na rozdiel od starSej verzie FR650, Citacku Cipovych pristupovych kariet, ktora
roz§iruje pristupové moznosti zariadenia FR700. Pouzivatel moze byt systémom FR700 identifikovany
iba na zaklade tvare, alebo Cipovej karty. Vo verifikaénom moéde je pouzivatel’ verifikovany na zaklade
kombindcie ¢iselného kodu, alebo Cipovej karty s tvarou. Zariadenie identifikuje alebo verifikuje vzdy
jedného pouzivatel'a. Rozpoznavaci systém pouziva dve snimacie kamery, ktoré spolo¢ne vytvaraju 3D
obraz detekovanej tvare. Tym sa eliminuje moznost faloSnej autentifikdcie pomocou 2D fotografie
opravneného pouzivatel'a. Vyrobca v Specifikacii produktu FR700 udava jeho funk¢nost’ v svetelnych
podmienkach od 0 Lux do 5000 Lux, vd’aka 14 infracervenym diddam, ktoré tvar osvetl'uju. Pracovna
vzdialenost’ tvare subjektu od kamier je od 30,5 cm do 76 cm. Trénovaci proces trva priblizne 10 sekiind,
pocas ktorych sa najskor tvar v obraze detekuje a vyhodnoti uspesnost’ detekcie pomocou zeleného ramu
v okoli tvare. Dalej je snimany pouZivatel’ systémom navigovany, aby vykonal mierne pooto&enia hlavy
do r6znych smerov. V pripade, ak pouZivatel’ nosi dioptrické okuliare odportca sa, aby 50% procesu
snimania subjekt absolvoval s okuliarmi a 50% bez okuliarov (slne¢né okuliare a okuliare s tmavymi
sklami nie su povolené). Rychlost’ rozpoznania na jeden subjekt je menSia ako 1 sekunda. Maximalny
pocet pouzivatel'ov na jedno zariadenie FR700 je 500.

Spolo¢nost’ XID Technologies [http://www.xidtech.com/] vyvinula SMARTID verifika¢ny systém,
ktory umoziuje pristup pouzivatel'a pomocou Cipovej karty a tvare. Dokdze pracovat’ v neriadenych
podmienkach a je urCeny na exteriérové pouzitie. Patentovany algoritmus rozpoznavania pracuje na
zéklade syntetizovaného 3D obrazu tvare a dokaze pouzivatela verifikovat’ v ¢ase do 3 sekund. Novsi
verifikany systém REVOFace z roku 2011 pracuje na podobnom principe. Rovnako je urceny do
neriadenych podmienok a vyrobca udava zlepSeny Cas verifikacie jedného subjektu, ktory je do 2 sekind.
Spolo¢nost’” Cognitec [http://www.cognitec-systems.de/] je zamerana na vyvoj softvéru v oblasti
rozpoznavania tvari od roku 1995. Produkt FaceVACS-VideoScan je uréeny pre detekciu a identifikaciu
aj viacerych subjektov v realnom Case z video zaznamu. Spominané rieSenia su zalozené na technologii
FaceVACS [http://www.cognitec-systems.de/Technology.24.0.html], ktorej algoritmy boli hodnotené vo
viacerych porovnavacich testoch instititu NIST a dosiahli takmer 100% tuspeSnost’ rozpoznania. St
definované minimalne poziadavky na obraz tvare: obraz musi byt ostry, vzdialenost medzi oCami
jedného subjektu musi byt’ vicsia ako 32 pixelov, oblast’ tvare musi mat’ najmenej 64 odtiefiov Sedej
farby a pod. Pre optimalne fungovanie algoritmu je odportc¢ané pouzit’ obrazy v stlade so Standardom
ISO/IEC 19794-5:2005 a s frontalnym pohl'adom tvare.



Spolo¢nost’” Neurotechnology [http://www.neurotechnology.com/] vyvinula algoritmus VeriLook,
ktorého posledna verzia v5.3 bola vydana zaciatkom roku 2013. Modul detekcie tvari dokaze v ¢ase od
0,01 sekundy do 0,86 sekundy detekovat’ tvare z obrazu, alebo jedného ramca video sekvencie a obsahuje
aJ modul extrakcie (Cas extrakcie v rozmedzi od 0,03 sekundy do 0,17 sekundy). Pre VeriLook su
definované rézne odportcania, ktoré ovplyviiuju celkovi uspesnost’ systému. Je odporicané snimat’
obrazy pre trénovaci a testovaci proces s rovnakou kamerou s minimalnym rozliSenim 640 x 480 pixelov.
Pre trénovaci proces je odporucané zosnimat’ viac r6znych obrazov, pri réznych prirodzenych vyrazoch
tvare na jeden subjekt, ale nie je definovany presny scenar snimania. Vzdialenost medzi o¢ami jedné¢ho
subjektu musi byt’ vac¢sia ako 50 pixelov, pricom pri 75 pixeloch a viac pixeloch je systém uspesnejsi.
St odporacané kontrolované svetelné podmienky. Natocenie tvare +/- 15 vo vSetkych smeroch oproti
frontalnej poze systému neprekaza.

3 Ciele prace

Na zéklade doterajSich poznatkov a preStudovanej literatiry v oblasti rozpozndvania l'udskej tvare v
obraze sme si stanovili nasledovné ciele:

3.1 Extrakcia priznakov

Navrh metdd extrakcie priznakov zalozenych na metéde MLP (Multilayer Perceptron, viacvrstvovy
perceptron) pracujucej v autoasociatnom mode a na vektorovej kvantizacii, ktord pouziva Kohonenovu
samoorganizujucu mapu pre ucely rozpozndvania tvari.

o Pomocou klasifika¢nych metdd strojového ucenia overit’ navrhnuty pristup na

o databaze l'udskych tvari.

o Porovnat' navrhnuté metédy s priamou Kklasifikaciou, bez pouzitia metod extrakcie
priznakov.

o Navrh metody zaloZenej na Sumovych modifikaciach pre vytvorenie novych syntetickych

vzoriek pre rozsirenie trénovace] mnoZiny a dany pristup overit’ pomocou klasifikacnych
metod strojového ucenia.

3.2 Problém jedinej dostupnej vzorky

Navrh metod zaloZenych na réznych waveletovych a Sumovych modifikaciach obrazov pre vytvorenie
novych syntetickych vzoriek s cielom roz§irenia trénovacej mnoziny.

o Na zaklade generovanych syntetickych vzoriek zvysit’ uspesnost’ rozpoznania v pripade
problému jedinej vzorky na subjekt.
o Pomocou klasifikaénych metdd strojového wucenia overit navrhnuty pristup na

vybranej databaze 'udskych tvari.
3.3 Rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach

Névrh metdd pre rozpoznéavanie tvari v neriadenych podmienkach.

o Navrhnut’ metodologiu rozpozndvania pomocou vybranych metod strojového ucenia pre
pracu V neriadenych podmienkach, ktoré st reprezentované zmenami p6z tvari subjektov,
zmenami osvetlenia, ¢iastoénymi prekrytiami tvari, Sumovymi degradaciami obrazu
a poskodeniami obrazov pri prenose cez komunika¢ny kanal.

o Na =zaklade navrhnutej metodologie odporucit vhodné metdédy pre pouzitie v
multimodalnom rozhrani.
o Navrhnit' metédy pre rozpoznavanie tvari poskodenych pri prenose komunikacnym

kanalom pre architektiru klient - server bez nutnosti interpolacie poskodenych oblasti
obrazu z jeho neposkodenych casti (angl. error concealment technique).

o Analyzovat’ dolezitost’ tvarovych ¢it ako su o€i a obocie pre metddy strojového ucenia a
rozpoznavanie ¢iasto¢ne prekrytych obrazov tvari.



3.4 Systém rozpoznavania Pudskych tvari

Navrh softvérovej a hardvérovej aplikacie rozpozndvania tvari pre ucely projektu HBB-NEXT, 7
ramcového programu (FP7-1CT-2011-7-287848).
o Navrh aplikacie schopnej detekovat’ a rozpoznavat’ viacero identit v realnom case.
o Navrh automatického trénovacieho procesu aplikdcie zalozenom na vybere vzoriek
pomocou zhlukovacieho algoritmu.

4 Vykonané experimenty a vysledky dizertacnej prace

V tejto kapitole popiSeme vybrané vysledky experimentov rozpozndvania tvari v riadenych a v
neriadenych podmienkach. Sucastou neriadenych podmienok je aj rozpoznavanie tvari s jedinou
dostupnou trénovacou vzorkou na subjekt. PopiSeme navrhnuty biometricky rozpoznavaci systém, ktory
je schopny rozpoznavat’ viacero identit v redlnom Case a obsahuje automaticky trénovaci proces.

4.1 Rozpoznavanie tvari v riadenych podmienkach

411 Vplyv velkosti obrazu a po¢tu trénovacich vzoriek na tspes$nost’ rozpoznavania vybranych metéd

Aj ked sa problematika rozpoznavania tvari na dvojrozmernom obraze v riadenych podmienkach
Vv sucasnej odbornej literatire povazuje za vyrieSenu, zavery z experimentov su aplikovatelné aj pre
rozpoznavacie systémy pracujuce v neriadenych podmienkach. Vysledky naSich experimentov pre
riadené podmienky boli publikované v [A09], [A09a] a [A10].

Pri rozpoznavani tvari v riadenych podmienkach analyzujeme vplyv velkosti vstupnych obrazov na
uspesnost’ rozpoznania, priCom pre vyhodnotenie tejto uspesnosti pouzivame tri klasifikatné metody:
MLP, RBF a SVM. Metddy sme implementovali do jednostupniovych rozpoznévacich systémov.
Vybrané vysledky uspesnosti rozpoznania na databaze MIT s rozmerom vstupného obrazu 16x15, 32x30
a 64x60 pixelov su zobrazené na Obr. 2.
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Obr. 2 Uspesnosti rozpoznania ludskej tvire na databdze MIT s rozmerom vstupného obrazu 16x15,
32x30, 64x60 pixelov. Pocet 3 a 5 obrazov na subjekt v trénovacej mnozine. Metody MLP, RBF a SNM

Napr. pre metodu SVM bola pri pocte 3 obrazy na subjekt v trénovacej mnozine a rozmere obrazu 16x15
pixelov dosiahnuté priblizne 55,5% UspeSnost’ rozpoznania. Pri rozmere 32x30 pixelov je uspesnost’ pre
rovnakt metodu a rovnaké rozdelenie mnozin 57,8% a s rozmerom obrazu 64x60 pixelov je Uspesnost’
58,1%. Rovnaké zavery mozno uviest’ aj pre iné rozdelenie vstupnych dat do trénovacej a testovacej
mnoziny a rovnako aj pre metdédy RBF a MLP. Toto dokazuje, Ze aj vyraznejsi narast vel'’kosti vstupného
obrazu neznamena radikalne zlepSenie rozpoznavacej uspesnosti pouzitych metdd.

Dalsi test bol zamerany na vplyv poétu trénovacich vzoriek na tuspesnost’ rozpoznania. Test
rozpoznavacej uspesnosti pomocou metddy SVM na databaze CMU PIE pri r6znom pocte obrazov na



jeden subjekt v trénovacej mnozine je znazorneny na Obr. 3. Rovnako st zaznamenavané Casové
naro¢nosti tréningu a testu pre vyhodnotenie, ¢i je dand metdda vhodna pre pouzitie v rozpoznavacom
systéme, ktory ma pracovat’ v redlnom Case. Z uvedenych vysledkov mézeme zhodnotit’, ze metdéda SVM
je pri pouziti 4 az 7 obrazov na subjekt v trénovacej mnozine vhodna pre aplikacie pracujice v realnom
case. Tento vysledok je na zéklade testov publikovanych v [A09], [A09a] a [A10] aplikovatel'ny aj pre
iné metody strojového ucenia pracujucich v riadenych aj v neriadenych podmienkach.
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Obr. 3 Rozpozndvacia tispeSnost a casovd ndrocnost tréningu a testu na databdze CMU PIE s rozmerom
vstupného obrazu 64x64 pixelov, pre pocet 1 az 10 obrazov na subjekt v trénovacej mnozine pomocou metody SVM

4.1.2 Navrh metéd extrakcie priznakov HLO a INDEX pre rozpoznavanie tvari

Dolezitou sucastou rozpoznavacich systémov je extrakcia priznakov. Praca [Alla] sa zaobera
problematikou extrakcie priznakov pomocou dvoch navrhnutych metéd HLO [Orav07] a INDEX
[Orav99] pre rozpoznéavanie l'udskych tvari. Obe metody patria medzi lokdlne pristupy extrakcie,
nakol’ko je cely vstupny obraz tvare deleny na rovnaké oblasti. HLO (Hidden Layer Outputs, HLO)
metoda rozdeli obraz databazy MIT o vel’kosti 64x60 pixelov na 16 oblasti. Jednotlivé oblasti predstavuju
vstupné data MLP siete s topologiou 240-15-240. Vstupné data privadzame na vstupnu vrstvu MLP siete.
Data zo skrytej vrstvy MLP predstavuju vystup HLO metddy. Jednotlivé HLO_MIT obrazy su nasledne
transformované do matice o rozmere 60x4 pixelov. Schematicky nacrt algoritmu HLO je zndzorneny na
Obr. 4.

INDEX je metdéda zalozena na vektorovej kvantizacii (VQ), ktorda pouziva Kohonenovu
samoorganizujucu mapu (SOM) pre tvorbu kodovej knihy metddy. Origindlny obraz je rozdeleny na
oblasti 0 rozmere 4x4 pixelov, ktoré st podl'a vytvorenej koddovej knihy prepisané do jedného pixelu
INDEX obrazu. Po tejto vektorovej kvantizacii dostavame z povodného MIT obrazu o velkosti 64x60
pixelov INDEX obraz o rozmere 16x15 pixelov. Schematicky nacrt algoritmu INDEX je zndzorneny na
Obr. 4.
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Obr. 4 Schematicky nacrt algoritmov HLO a INDEX

Na obrazoch INDEX_MIT a HLO_MIT je v publikacii [A11a] vykonanych viacero simulacii pomocou
klasifikaénych metod MLP, RBF a SVM. Na zéklade porovnania testov na origindlnych obrazoch
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databazy MIT s testami po redukcii dimenzie vstupnych obrazov pomocou metéd HLO a INDEX je
vyhodnotena Gspesnost’ navrhnutych metod extrakcie priznakov (Tab. 1).

Tab. 1 Uspesnosti rozpoznania ludskej tvire na origindlnych obrazoch MIT (64x60pixelov) a na obrazoch ziskanych
extrakciou priznakov HLO a INDEX pomocou klasifikacnych metod MLP, RBF a SVM

5 orig. obrazov/subjekt v trénovacej mnoZine
MIT 64x60 [%] HLO [%] INDEX [%)]
SVM 88.92 93.18 84.38
RBF 53.98 86.08 82.10
MLP 78.69 48.86 41.76

Vyse 4% ndrast tspeSnosti klasifikacie, v porovnani s testom na origindlnom obraze MIT, dosiahla
metdda SVM pri pouziti HLO extrakcie priznakov. Metdda RBF prekonala testy na origindlnych
obrazoch pri oboch metddach extrakcie priznakov, a to s priblizne 30% vySSou uspeSnost'ou v porovnani
s uspesnostou 53.98% dosiahnutou na origindlnych obrazoch MIT. Z uvedeného mozZeme zhodnotit’, ze
aj napriek 16-nasobnej datovej uspore na jeden obraz pri pouZiti extrakcie priznakov pomocou metod
HLO a INDEX a tym spojenej mensej vypoctovej a ¢asovej narocnosti pri procese tréningu a testu
pouzitych klasifika¢nych metdd sa vo viacerych simuldcidch, hlavne pri metdédach SVM a RBF
preukazali extrahované obrazy ako uspesnejsie.

4.2 Rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach

Hlavnou motivaciou vyskumu rozpozndvania v takychto podmienkach je tvorba komerénych
identifika¢nych a verifikacnych systémov, ktoré su schopné pracovat’ v redlnom case, v redlnom prostredi
a samozrejme dosahovat’ vysokll rozpoznavaciu uspesnost. Experimenty uvedené v tejto kapitole a
viaceré publikacie [A12], [Al2a], [A13c] st rovnako motivované tvorbou rozpoznavacieho systému
schopného identifikovat’ viacero pouzivatel'ov, ktory je vyvijany v ramci HBB-NEXT projektu 7.
ramcového programu (FP7-1CT-2011-7-287848) [http://www.hbb-next.eu/index.php].

421 Navrh metod rozpoznavania tvari pre multimodalne rozhranie

Publikacia [Al2a] sa zaoberd hodnotenim roéznych metdd pre vyuzitie v multimodalnom rozhrani.
Multimodalne rozhranie vyuziva viacero autentifikacnych procesov ako rozpoznévanie na zaklade reci,
rozpoznavanie na zéklade tvare a pod. pre prihldsenie opravneného pouzivatel'a do systému. Vybrané
metody extrakcie priznakov, ako PCA, KPCA, GDA v kombinacii s Euklidovou metrikou a klasifikacné
metédy SVM a RBF su testované na databaze CMU PIE. Ciel'om je vyhodnotit’ spesnost’ jednotlivych
metod v neriadenych podmienkach v zavislosti na vypoctovej ndro¢nosti metdd a tym ur¢it’ vhodnu
metédu pre multimodalne rozhranie systému pracujiiceho v realnom &ase. Uspesnosti rozpoznania
ludskej tvare st znazornené v Tab. 2 a meranie ¢asovej naro¢nosti je zobrazené v Tab. 3.

Tab. 2 Uspesnosti rozpoznania ludskej tvire na obrazoch databdzy CMU PIE (64x64 pixelov) pre rézne natocenia
tvare v obraze (C29, C9, C27, C7 a C5). Metody PCA, KPCA, GDA, SVM a RBF (oznacenie HistEq je pouzité pre vysledky
na obrazoch CMU PIE s aplikaciou uplného predspracovania (histogramova ekvalizacia))

Metéda\Péza tvire C29 [%] C9 [%] C27 [%] C7 [%] C5 [%]
PCA_HistEq 67.26 67.30 63.61 65.80 68.29
KPCA_HistEq 67.29 67.40 63.07 66.37 67.46
GDA_HistEq 86.41 88.20 88.13 90.64 87.79
SVM_HistEq 87.88 90.11 89.90 91.06 90.34
RBF_HistEq 91.01 92.88 93.25 93.10 91.96
PCA 49.60 48.05 41.05 46.81 43.97
KPCA 49.88 48.13 41.09 46.78 4417
GDA 81.84 82.26 78.89 82.13 79.53
SVM 79.63 80.91 78.54 80.94 79.29
RBF 85.63 85.71 84.45 86.38 81.90
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Tab. 3 Casovd ndrocnost tréningu a testu na databdze CMU PIE s rozmerom vstupného obrazu 64x64 pixelov, pre

metody PCA, KPCA, GDA, SVM a RBF

Metoda Trénovaci cas [s] Testovaci cas [s]
PCA 62,92 4,54
KPCA 0,92 6,6
GDA 1,01 5,82
SVM 48,21 5,81
RBF 418,48 33,72

Pre frontdlnu poézu tvare C27 je najispesSnejSou metdoda RBF, ktord dosiahla uspeSnost’ 93,25%,
nasledovana je metédou SVM (89,9%) a metdédou GDA (88,13%). Rovnako vysoku uspesnost’ dosahuju
tieto metody aj pri ostatnych pozach tvare, Co dokazuje, Ze st vhodné pre rozpoznavanie v neriadenych
podmienkach a dokazu eliminovat’ meniace sa osvetlenie, vyraz a pozu tvare. Naopak metody extrakcie
PCA a KPCA dosiahli len priblizne 63% tspesSnost’ rozpoznania. Metody SVM a GDA, ktoré v teste
uspesnosti zaostavali za metdédou RBF priblizne o 4% a 5%, dosiahli testovaci ¢as priblizne 5,8s. Na
zéklade uvedeného mézeme zhodnotit, ze metody SVM a GDA najlepsie splnajii poziadavky pre
vyuzitie v multimodalnom rozhrani, ktoré ma pracovat’ v neriadenych podmienkach a v redlnom case.

422 Navrh metdéd pre rozpoznavanie tvari poSkodenych pri prenose komunika¢nym kanilom

S problematikou rozpoznavania tvari na snimkach, ktoré si poskodené prenosom cez komunikac¢ny kanal
sa zaobera publikicia [A12]. V tejto publikécii simulujeme chyby pri prenose komunikacnym kanalom
réznymi blokovymi poskodeniami obrazov tvare. Nevyuzivame techniky syntetickej interpolacie
poskodenych casti, ale navrhujeme priamo rozpoznéavat poSkodené obrazy tvari novymi metddami
strojového ucenia. Chyby na obraze vzniknuté pri prenose komunikaénym kanalom boli simulované
pomocou ndhodne generovanych chybajtcich blokov. Pre moznost’ vyhodnotenia, ¢i su vybrané metddy
schopné dosahovat’ prijatelnt rozpozndvaciu uspesnost’ aj bez pouzitia EC (Error Concealment), technik
boli vykonané testy rozpoznavacich metdd na obrazoch nazvanych Obrazy poskodené blokmi (priemerna
intenzita) a Obrazy posSkodené blokmi (intenzita (). Pre moznost’ porovnania s bezchybnym prenosom
boli vykonané testy aj na neposkodenych (originalnych) obrazoch s ndzvom Origindl FERET (rovnaké
oznacenie je pouzité v tabul’ke dosiahnutych Gspesnosti Tab. 4).

Tab. 4 Uspesnosti rozpoznania ludskej tvire pre 1 az 4 obrazy na subjekt v trénovacej mnozine. Testy na origindlnych
obrazoch databazy FERET (75x65 pixelov), umelo poskodenych obrazoch s blokmi, ktorych intenzita jasu je urcend ako
priemernd hodnota intenzity kazdého obrazu a umelo poskodenych obrazoch s blokmi s nulovou intenzitou. Metody PCA,
KPCA, SVM a RBF

PouZité Poécit obrazl?v/sub!'. RBE SVM PCA KPCA
obrazy V trénovacej mnoz.
1 obr./subj. 68,61062 79,6455 73,0703 73,4992
Originil 2 obr./subj. 87,98404 90,8184 82,6014 82,6028
FERET 3 obr./subj. 94,55846 94,8687 87,7486 86,5951
4 obr./subj. 97,03262 96,2908 90,4056 90,7517
Obrazy 1 obr./subj. 50,3602 79,3825 72,6528 72,1096
poskodené 2 obr./subj. 70,5389 90,3825 82,4351 81,4371
blokmi 3 obr./subj. 87,0167 92,8878 86,6826 85,9666
(priemerna
intenzita) 4 obr./subj. 96,6765 95,7896 90,089 89,911
Obrazy 1 obr./subj. 35,163 76,5009 72,7379 73,013
poskodené 2 obr./subj. 69,6208 88,9422 82,169 80,6054
blokmi 3 obr./subj. 73,8425 93,031 87,152 86,5553
(intenzita 0) 4 obr./subj. 81,1276 95,905 89,7626 89,1197

Porovnajme vysledky na originalnych obrazoch s testami na obrazoch, ktoré boli posSkodené chybajiicimi
blokmi. RBF metdda dosiahla 0,36% pokles tispesnosti pri teste na obrazoch, ktoré st poSkodené blokmi
S priemernou intenzitou jasu (z 97,03262% na 96,6765%), ale az takmer 16% pokles (z 97,03262% na
81,1276%) pri teste na obrazoch, ktoré st poskodené blokmi s nulovou intenzitou jasu. Naopak metddy
PCA, KPCA a SVM dosahuju priblizne 1% rozdiely uUspeSnosti rozpoznania medzi testami na
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originalnych a poskodenych obrazoch FERET. Toto dokazuje ich schopnost’ rozpoznavat’ obrazy tvari
aj pri blokmi poSkodenych obrazoch, bez akejkol'vek rekonstrukcie poskodenych casti.

423 Navrh metod pre rozpoznavanie tvari ¢iastoéne prekrytych a zaSumenych obrazov

Dalsia oblast’ rozpoznavania tvari v neriadenych podmienkach sa zameriava na &iastoéne zakryté a
zaSumené ludské tvare v obraze. V experimentoch publikovanych v praci [Al3c] prekryvame
informacne dolezité oblasti tvare ako oc€i, alebo tusta. Rovnako degradujeme obrazy tvare pomocou
pridania umelého Sumu ¢im simulujeme chyby ktoré mézu vznikat’ pri snimani, kompresii, alebo prenose
obrazov. Snazime sa poukdzat’ na schopnost’ metdd strojového ucenia (metody PCA, RBF a nové
kernelové metody KPCA, GDA a SVM.) uspesne rozpoznavat identitu aj pri takto poskodenych
obrazoch. Na obrazoch z databazy FERET s predspracovanim typu BIGface sme prekrytia simulovali
pomocou ¢iernych blokov. Pouzili sme pat’ roznych prekryti: o€i (prekrytie ~ 6%), obocie (prekrytie ~
6%), tsta (prekrytic ~ 11%), o¢i& nos (prekrytie ~ 9%), okuliare (prekrytie ~ 15.5%). Degradaciu
Sumom sme simulovali pridanim troch typov Sumov s konStantnou intenzitou 0,05: Gaussov Sum,
salt&pepper Sum, speckle Sum. Sucastou navrhu vhodnych metdéd pre rozpoznavanie tvari ¢iasto¢ne
prekrytych a zaSumenych obrazov bol aj experiment, ktory hodnotil dolezitost’ o¢i alebo obocia pre
metddy strojového ucenia. Hlavnou motivaciou tohto vyskumu bola publikacia [Sadr03], kde autori
popisali experiment o dblezitosti o¢i alebo obocia pre I'udské vnimanie. Prekvapivo viac respondentov
spravne urcilo identitu zndmej osobnosti ked’ na obraze tvare boli umelo odstranené oci. Toto dokazuje,
ze pre 'udské vnimanie je dolezitejSia tvarova Crta obocie.
Vysledky dosiahnuté na obrazoch, ktoré boli degradované Sumom preukazali schopnost’ niektorych
metod spolahlivo eliminovat’ takéto poskodenie. Priblizne rovnaké vysledky dosiahli metody PCA a jej
kernelové rozsirenie KPCA. V porovnani s testami na origindlnych (nemodifikovanych) obrazoch je
rozdiel v dosiahnutej Gispesnosti minimalny a v niektorych testoch dokonca pridanie Sumu (Gaussov Sum,
alebo salt&pepper Sum) do obrazu zvysilo rozpoznavaciu uspes$nost. Je zrejmé, Ze s narastajucou
intenzitou Sumu v obraze by spe$nost’ rozpoznania klesala. Kernelové metody SVM a GDA rovnako
dobre eliminovali pritomnost Sumu v obraze tj. v porovnani s testami na originalnych
(nemodifikovanych) obrazoch je rozdiel v dosiahnutej uspesnosti minimalny. Rovnako nastali aj pripady
s dosiahnutou vyssou taspesnost’ou pri modifikovanych obrazoch ako pri originalnych obrazoch. Metdda
SVM dosiahla spomedzi vSetkych metdd najvySSiu UspeSnost rozpoznania prave pri Sumom
modifikovanych obrazoch.
Experimenty na Ciasto¢ne prekrytych obrazoch dokazali, ze prekrytie o¢i na l'udskej tvari nespdsobilo
ziadny vyrazny pokles rozpoznavacej Uspesnosti metod. NajniZ§i rozdiel medzi testom na origindlnom
obraze a testom s obrazmi “prekryté o¢i“ dosiahla metdoda KPCA s poklesom iba 0,24% v porovnani s
uspesnostou 91,22% dosiahnutej na origindlnych obrazoch. Vsetky pouzité metddy strojového ucenia
(PCA, RBF, KPCA, GDA a SVM) dosiahli v testoch uspe$nosti rozpoznania na obrazoch tvari
S prekrytym oboc¢im horsi vysledok ako pri testoch uspesnosti na obrazoch s prekrytymi o¢ami. Vybrané
vysledky uspesnosti pre testy s ¢iastoénymi prekrytiami o¢i a oboci st sumarizované v Tab. 5. Berme na
vedomie, ze blok ktory umelo prekryval o¢i, alebo obocie bol v oboch pripadoch rovnakého rozmeru aj
intenzity (blok s nulovou intenzitou prekryva priblizne 6% celkovej plochy obrazu tvar). Z uvedeného
mozeme zhodnotit’, Ze rovnako ako pre l'udské vnimanie (experiment popisany v publikacii [Sadr03]) aj
pre metody strojového ucenia je dolezitejSia tvarova Crta obocie.

Tab. 5 Vybrané uspesnosti rozpoznania ludskej tvare pre 4 obrazy na subjekt v trénovacej mnoZine. Testy na

origindlnych obrazoch databazy FERET (bez prekrytia) a rozne ciastocne prekrytych obrazoch. Metody PCA, KPCA, GDA,
SVM a RBF

Prekrytie obrazu\Mezéda PCA KPCA GDA RBF SVM
Bez prekrytia (originadl) 90.41 91.22 94.72 97.03 96.29
Oci 90.06 90.98 92.88 93.47 94.90

Obocie 89.20 89.20 89.91 84.93 93.83
Oci&nos 88.96 88.96 83.98 59.41 91.93

Usta 83.80 83.80 84.15 59.05 88.90

Okuliare 77.63 77.63 80.00 53.41 81.55
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Mo6zZeme zhodnotit, ze metdéda zaloZena na neurénovej sieti RBF dosiahla pre originalne
(nemodifikované) obrazy tvari najvyssSiu rozpoznédvaciu uspesnost 97,03%, ale preukazala vyrazny
pokles v pripade Sumovych modifikacii a rovnako v pripade v$etkych ¢iastocnych prekryti obrazov tvari.
Ako stabilni metddu pre rozpoznavanie tvari ¢iastocne prekrytych a zaSumenych obrazov sme navrhli
metédu SVM.

424 Rozpoznavanie tvari pre jedini vzorku v trénovacej mnoZine

V tejto kapitole sa budeme venovat’ navrhu metdd pre tvorbu syntetickych (umelych) vzoriek z pévodne;j
jedinej dostupnej vzorky. Ciel'om je rozsirit’ trénovaciu mnozinu o tieto nové syntetické vzorky a zvysit
rozpoznavaciu uspesnost’ klasifikacnych metdéd. V kniznej kapitole [Al11] a v publikacii [Al1b]
navrhujeme viacero spésobov ako modifikovat’ jediny dostupny obraz a generovat’ syntetick vzorku pre
rozsirenie trénovacej mnoziny. V oboch sme navrhli viaceré modifikacie zalozené na Gaussovom Sume,
mean filtracii a waveletovych transforméciach. Pomocou klasifikacnych metéd neurénovych sieti MLP
a RBF ametddou SVM sledujeme uspesnost’ rozpoznania pri zmene parametrov jednotlivych modifikécii
s cielom navrhnut’ optimalny algoritmus pre tvorbu novych syntetickych vzoriek. V pripade Gaussovho
Sumu nastavujeme jeho intenzitu, v pripade mean filtra nastavujeme vel’kost filtraéného okna a v pripade
waveletovej transformacie menime typ waveletu a modifikujeme koeficienty vo frekvenénom spektre.
Vybrané vysledky pre rozsirenie trénovacej mnoZiny o waveletom modifikované vzorky méZeme vidiet’
na Obr. 5. Vysledky experimentov s metddami RBF, SVM a MLP a s roz§irenymi trénovacimi
mnozinami o syntetické vzorky prekonali Gspesnosti dosiahnuté na originalnej jedinej vzorke. Z Obr. 5
je dalej vidiet, ze rozsirenie o syntetické vzorky vytvorené waveletovou transformaciou prinieslo
ustalené vysledky pre vSetky pouzité metody.
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Obr. 5 Porovnanie vysledkov testu rozpoznania tvdre pri jedinej dostupnej trénovacej vzorke a pri
rozsireni trénovacej mnoziny o waveletom modifikované obrazy s pouzitim réznych typov waveletovych funkcii.
Metody RBF, MLP a SVM

V praci [Al1] sme navrhli aj dalSie modifikécie jediného dostupného obrazu a vykonali viacero
experimentov s cielom zistit’, ¢i roz§irenie trénovacej mnoziny o viac ako jednu synteticku vzorku ma
vyrazne pozitivny vplyv na uspesnost’ rozpoznania, alebo sme hodnotili informa¢ni hodnotu novej
syntetickej vzorky v porovnani s origindlnou vzorkou.

Na zéklade experimentov sme vyvodili zavery, Ze pridavanie viac ako 2 syntetickych vzoriek nema
vyraznej$i vplyv na uspeSnost’ rozpoznania jednotlivych metdod a v pripade dostupnosti viacerych
originalnych obrazov je ich informa¢na hodnota pre metddy strojového ucenia vyssia ako informacna
hodnota umelo vytvorenych vzoriek. Testované metody RBF, MLP a SVM preukdzali schopnost’
pracovat’ s umelo rozsirenymi trénovacimi mnozinami. Najvyssiu rozpoznavaciu uspesnost’ dosahovali
metédy RBF a SVM.
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4.3 Automaticky vyber trénovacich vzoriek pomocou zhlukovacich algoritmov

Automatické rozpoznavanie, alebo tiez automaticky rozpoznavaci systém nevyzaduje od pouZzivatel'a
systému akukol'vek selekciu (vyber), alebo upravu vstupnych obrazov tvare pri zdznamovom procese.
Algoritmom vybrané obrazy reprezentuju rézne pozy tvare, vyrazy tvare subjektu a pod. V publikaciach
[A13d], [A14], [Al4da], [Al4b] sa venujeme navrhu metéod pre automaticky trénovaci proces
rozpoznavacieho systému. Navrhujeme metddy pre predspracovanie zosnimanych obrazov, néaslednu
redukciu ich dimenzie pomocou metod extrakcie priznakov a automaticky vyber reprezentativnych
obrazov pomocou zhlukovacich algoritmov. Nasledne vyhodnocujeme uspeSnosti rozpoznania
navrhnutych postupov s klasifikatnou metédou SVM. Simula¢na schéma je zobrazena na Obr. 6.

Vstup Predspracovanie Extrakcia priznakov Vyber Klasifikicia
( N\ ( N\ N
. PCA e SOM
L oo e LDA e K-means
Histogramova eq. . Lep . DBSCAN —
bez : !
predspracovania e LBP+PCA . Néhodr{y
. ) \0 bez extrakcie ) * Riadeny

Obr. 6 Simulacna schéma systému automatického vyberu trénovacich vzoriek

Vstupné obrazy CMU PIE s snimané v 43 roznych svetelnych podmienkach a preto je vhodné pouzit’
techniky Upravy kontrastu obrazu. Pouzili sme histogramovt ekvalizaciu a adaptivnu histogramovu
ekvalizaciu tzv. CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization). Pre extrakciu priznakov
sme vybrali metody PCA, LDA, LBP a kombinaciu LBP+PCA. Zhlukovacie algoritmy SOM, K-means
a DBSCAN sme porovnali s nahodnym a riedenym vyberom. Nahodny vyber predstavuje ndhodnii
selekciu 6 obrazov z celkového poctu 97 vstupnych obrazov bez Ziadnej kontroly. Riadeny vyber
CiastoCne simuluje I'udsky vyber vhodnych vzoriek. Vysledky klasifikdcie metdédy SVM st zobrazené
v Tab. 6.

Tab. 6 Vysledky klasifikdacie pomocou metody SVM. Vyber 6 obrazov zo 68 subjektov databdzy CMU PIE s pouZitim
zhlukovacich algoritmov SOM, K-means a DBSCAN, ndhodného a riadeného vyberu. Sedo zvyraznené vysledky predstavuju
najlepsi vysledok pre danu metodu vyberu trénovacich obrazov

Vyber
Extrakcia priznakov Predspracovanie
SOM K-means | DBSCAN | Ndhodny Riadeny
L CLAHE 92.71 93.76 87.99 81.45 86.65
Original -
(bez extrakcie priznakov) Hist. eq. _ 90.51 90.92 91.72 81.30 86.07
bez predspracovania 78.47 79.91 81.80 69.67 73.50
CLAHE 92.84 91.69 86.43 81.40 86.59
PCA Hist. eq. 90.21 91.01 91.37 81.24 86.01
bez predspracovania 77.89 80.16 79.12 69.33 73.29
CLAHE 77.39 77.02 73.67 61.47 68.63
LDA Hist. eq. 72.35 76.21 71.05 61.88 69.17
bez predspracovania 68.97 68.50 65.99 54.99 60.02
CLAHE 88.56 88.33 83.05 75.16 81.00
LBP Hist. eq. 89.48 89.84 83.38 77.84 81.17
bez predspracovania 89.79 89.90 84.48 77.63 81.17
CLAHE 93.70 93.33 88.42 84.70 90.66
LBP+PCA Hist. eq. 93.65 93.50 87.76 85.23 89.24
bez predspracovania 94.47 93.20 87.67 85.31 89.37
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Na zéklade uvedenych vysledkov mozeme uviest’ viacero zdverov. Z pohladu metod predspracovania
a extrakcie priznakov je vhodné pouzit CLAHE predspracovanie v kombinécii s klasickymi metodami
extrakcie priznakov PCA a LDA, alebo aj pri priamej klasifikacii bez pouzitia extrakcie priznakov.
Klasifikacia po extrakcii priznakov metédou LBP alebo po kaskddovom pristupe s pouzitim LBP+PCA
dosiahla najlepsie vysledky uspesnosti rozpoznania bez predspracovania vstupnych obrazov. T.j. vd’aka
odolnosti metddy LBP voc¢i zmenam osvetlenia je samotné pouzitie metédy LBP, alebo LBP+PCA
ucinnejsie (aj ked’ sa da polemizovat’ o nutnosti pouzitia histogramovej ekvalizacie pri vyrazne tmavych,
alebo svetlych obrazoch tvare). Z pohl'adu metdd vyberu trénovacich obrazov je zrejmé, Ze algoritmy
SOM, K-means a DBSCAN su ucinnejsie pri vybere vhodnych obrazov pre klasifikaciu ako ndhodny
a dokonca aj ciastocne riadeny vyber (obsahuje obrazy kazdej tvarovej pdzy). Algoritmy SOM a K-
means potvrdili, ze st vhodnejsie pre pouzitie ako algoritmus DBSCAN (najvysSie hodnoty tispeSnosti
rozpoznania: SOM — 94,47%; K-means — 93,76%; DBSCAN — 91,72%). Z pohl'adu univerzalnosti
automatického systému sme ako vhodnu kombindciu metody extrakcie priznakov a metody pre
automaticky vyber trénovacich vzoriek navrhli algoritmus LBP+PCA a zhlukovaci algoritmus K-means.
Zhlukovaci algoritmus SOM nebol odporuc¢eny z dovodu nutnosti nastavovania viacerych parametrov
pri inicializécii tréningu samoorganizujiicej mapy.

4.4 Biometricky rozpoznavaci systém na zaklade Pudskej tvare

Podstatna Cast’ dizerta¢nej prace bola motivovana pracou na projekte HBB-NEXT. Projekt 7. ramcového
programu (FP7-1CT-2011-7-287848) HBB-NEXT (Hybrid Broadcast Broadband Next Generation)
[http://www.hbb-next.eu/index.php] sa zaobera problematikou inteligentnej televizie HBB TV. V tejto
kapitole sa budeme venovat’ navrhu a realizacii softvérovej a hardvérovej aplikacie rozpoznéavania tvari
ako casti multimodalneho rozhrania vytvorenej pre ucely projektu.

Navrhnuty a implementovany systém pracuje v dvoch zdkladnych modoch. Prvy je tréningovy mad,
ktory sliizi na riadeny zaznamovy proces obrazov tvari, automaticky vyber reprezentativnych trénovacich
obrazov a tréning (ucenie) klasifikaéného algoritmu SVM. Druhy je rozpoznavaci mod, ktory zahiiia
samotnu identifikdciu pouzivatel'ov, temporalne filtrovanie (filtracia chybnych detekcii alebo sledovania
tvare) a vystupny blok, ktory zobrazuje vysledok rozpoznania na obrazovke a posiela informaciu
0 identite pouZivatela HBB-NEXT aplikdcidm. V nasledujucom texte popiSeme zékladné principy
a funkcionality jednotlivych modov systému z pohladu grafického pouzivatel'ského rozhrania a aj
Z pohl'adu pouzitych algoritmov.

Trénovaci mod

Architektiru méZeme rozdelit’ na jednotlivé funkéné bloky.
e Vstupny blok.

o Zadanie identity pouzivatela.

o Snimanie 2D RGB obrazu a 3D hibkového obrazu pouZivatela.

o Vystupom bloku je zosnimany 2D a 3D obraz a identita snimaného pouzivatela.

e Lokalizécia tvare pouzivatela.

o S pouzitim Kinect Toolkit Face Detector , ktory je sti¢astou Windows Developer
Toolkit [http://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=29865] a 3D
infradervenou hibkovou kamerou prebicha lokalizacia tvare v obraze.

o UloZenie koordinatov tvare na obraze na zéklade lokalizécie.

= Navrhnuty rozpoznavaci systém dokaze pracovat’ aj bez zariadenia Kinect.
V takom pripade pouziva pre lokalizaciu tvare OpenCV Cascade detector
[http://opencv.org/], ktory je vhodny na pouzitie s beznymi kamerami.
o Vystupom bloku je 2D obraz, koordinaty tvare na obraze a identita pouzivatela.
e Predpracovanie (Obr. 7).

o Prevod RGB vstupného obrazu na Sedotonovy.

o Vyrezanie obrazu tvare na zéklade koordinatov a prisposobenie rozmeru obrazu.

o Histogramova ekvalizécia.
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Obr. 7 Priklady zosnimanych obrazov tvari pomocou zariadenia Kinect, po lokalizdcii, viprave rozmeru a
histogramovej ekvalizacii

o Vystupom bloku je predspracovany obraz tvare a identita pouzivatela.
e Extrakcia priznakov LBP.
o Vystupom bloku je LBP vzorka a identita pouZzivatela.

Popisané procesy pracuju v cykle podl'a riadené¢ho snimania. Riadené snimanie naviguje prostrednictvom
grafického rozhrania pouZzivatel'a a snima jeho tvar z r6znych uhlov. Vystupom cyklu je 250 LBP vzoriek
a identita pouzivatela.

e Automaticky vyber trénovacich vzoriek.
o Vyber 6 reprezentativnych trénovacich vzoriek (z 250 uloZenych vzoriek)
pomocou zhlukovacieho algoritmu K-means.
o Vystupom bloku je 6 reprezentativnych trénovacich vzoriek a identita
pouzivatela.
e Tréning klasifikatora SVM.

o Vstup klasifikatora predstavujii vzorky vSetkych pouzZivatel'ov systému, t.j. 6
vzoriek aktudlne snimaného pouzivatel'a a aj vzorky ostatnych pouzivatelov,
ktoré st uloZené v databaze systému.

o Vystupom bloku je mnozina podpornych vektorov, ktoré definuju hranice medzi
vzorkami jednotlivych pouZivatelov. Na zédklade ktorych je mozZna neskorSia
klasifikacia novych vstupnych vzoriek v rozpozndvacom mode systému.

Rozpoznavaci mod

Po natrénovani rozpoznavacieho systému mézeme pracovat’ v rozpoznavacom mode, ktory vykonava
samotnu identifikaciu pouzivatelov HBB-NEXT aplikécii. Podobne ako pri trénovacom mdéde mdzeme
architektiru rozdelit’ na jednotlivé funkéné bloky. Architektira je vel'mi podobna. Zasadny rozdiel je
V neznamej identite snimanych pouzivatelov na vstupe systému. Aktudlna verzia rozpoznavacieho
systému dokaze identifikovat’ dvoch pouzivatel'ov stcasne (Obr. 8), pricom vie detekovat’ aj neznameho
pouzivatel'a (pouzivatel, ktory nie je v databaze systému — nepodrobil sa trénovaciemu procesu).

Obr. 8 Ukazka vystupu na obrazovku identifikdicie jedného a dvoch pouZivatelov automatického
rozpozndvacieho systému
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5 Splnenie ciel’ov dizerta¢nej prace

Pomocou vybranych klasifikaénych metod strojového ucenia MLP, RBF a SVM a databazy MIT sme
overili navrhnuty pristup rozpoznavania tvari s pouzitim novych metdd extrakcie priznakov HLO
a INDEX. Metdéda RBF prekonala testy na origindlnych obrazoch pri oboch navrhnutych metédach
extrakcie priznakov s priblizne 30% vysSou Uspesnostou v porovnani s UspeSnostou dosiahnutou na
origindlnych obrazoch MIT. Dalej sme navrhli metodu zalozent na modifikacii Gaussovym $umom pre
vytvorenie novych syntetickych vzoriek z dostupnych HLO a INDEX priznakov. Rozsirenie trénovace;j
mnoziny o takéto syntetické vzorky prinieslo v pripade klasifikacnej metédy SVM priblizne 5% narast
uspesnosti klasifikacie v kombindcii s metodou HLO a dokonca vySe 8% narast uspeSnosti klasifikécie
Vv kombinacii s metédou INDEX Vv porovnani s dosiahnutou tspesnost’ou pomocou priamej klasifikacie.
Vysledky experimentov boli publikované v publikacii [Al1a].

V kniznej kapitole [A11] a v publikacii [A11b] navrhujeme viaceré modifikacie pre vytvorenie novych
syntetickych vzoriek zaloZené na Gaussovom Sume, mean filtracii a waveletovych transforméciéch.
Metoda RBF siete dosiahla pri rozsireni o syntetické vzorky vytvorené pomocou Gaussovho Sumu az
15% narast uspesnosti identifikacie. RozSirenie o syntetické obrazy, ktoré boli vytvorené pomocou
waveletovej transformacie bolo z pohladu rozpoznavacej uspesnosti ustalené vysledky pre vsetky
pouzité metody. Metoda RBF zaznamenala narast uspe$nosti v porovnani s “One sample” testom
priblizne o 14,6%, metdoda SVM priblizne o 11,8% a metéda MLP priblizne o 9,3%.

S cielom navrhnit’ metodologiu rozpoznavania tvari v neriadenych podmienkach sme hodnotili vybrané
metody strojového ucenia. Na zaklade testov rozpoznania a merani Casovej naroc¢nosti sme navrhli
metddy SVM a GDA pre vyuZitie v multimodélnom rozhrani z ddvodu naplnenia poziadaviek pre pracu
v neriadenych podmienkach a v redlnom case. Pre architektiru klient - server sme navrhli metédy SVM
a KPCA, ako vhodnych kandidatov pre pouzitie v rozpoznavacich systémoch, ktoré maji pracovat
V realnom case a s odolné aj vo¢i moznym chybam na obraze sposobené prenosom cez komunikaény
kanal. Metoda SVM je vhodna aj v pripade rozpozndvania Ciastone prekrytych obrazoch tvari
a preukdzala vysokt odolnost’ vo¢i miernemu Sumu v obraze. Navrhnuté metody dosahovali vyse 90%
hodnoty uspesnosti rozpoznania. Dalej sme na zaklade experimentov uviedli, Ze rovnako ako pre ludské
vnimanie (experiment popisany v publikacii [Sadr03]) je aj pre metddy strojového ucenia dolezitejSia
tvarova Crta obocie. Uvedené vysledky boli publikované v [A12], [A12a] a [A13c].

Pre tucely projektu HBB-NEXT, 7. ramcového programu (FP7-1CT-2011-7-287848) sme navrhli
a zrealizovali softvérovu a hardvérovu aplikaciu rozpoznavania tvari. Navrhli a zrealizovali sme systém
schopny detekovat’ a rozpoznavat' viacero identit v redlnom case, ktory obsahuje lokalizaciu tvari
v obraze, predpracovanie obrazu tvare, extrakciu priznakov, automaticky trénovaci proces zalozeny na
zhlukovacom algoritme, klasifikator a vystupny modul, ktory filtruje najCastejSie typy zlyhania systému
a poskytuje vysledky rozpoznania d’als§im HBB-NEXT aplikaciam. Rozpoznavaci systém pracuje
V neriadenych podmienkach. Je schopny rozpoznavat aj nie frontalne tvare. Systém je odolny proti
chybnej spravnej identifikdcii neoprdvneného pouzivatela, ktory disponuje 2D obrazom tvare
opravneného pouzivatel'a, ¢o je z pohl'adu bezpecnosti dolezitd vlastnost’. Po¢as tvorby systému boli jeho
Casti bliz8ie popisané vo viacerych publikaciach [A13d], [A14], [Al4a], [Al4b].

6 Sumarizacia publikovanych prinosov a d’alSie mozné smery vyskumu

Pomocou implementécie réznych klasifikaénych metéd sme optimalizovali pocet a velkost’ vstupnych
vzoriek pre uspesSnu klasifikaciu pri riadenych podmienkach. Tieto poznatky boli vyuzité aj v d’alSej
praci. V publikdcii [Alla] sa zaoberame problematikou extrakcie priznakov pomocou dvoch
navrhnutych metod HLO a INDEX pre Gc€ely rozpoznavania 'udskych tvari. Pri porovnavacich testoch
uspesnosti rozpoznania medzi priamou klasifikaciou (bez pouzitia extrakcie) a klasifikaciou po extrakeii
priznakov sa vo viacerych simulaciach metod SVM a RBF preukdzali extrahované obrazy HLO a INDEX
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ako uspesnejSie. Navrhnuty pristup extrakcie je vyuzitelny pre rézne iné biometriky ako duhovka,
odtlacok prsta a pod. Nakolko st metdédy schopné spitne rekonStruovat extrahované priznaky na
povodny obraz, zaujimavym smerom vyskumu moze byt aplikdcia metod HLO a INDEX na
problematiku kompresie, prenosu dat a naslednej rekonstrukcie dat. Stupenn kompresie vystupnych
obrazov bol pri nagich experimentoch 16-nasobny. DalSou tlohou je overit’ moznost’ vyssieho stupia
kompresie, Co by umoznilo pouzit’ nizsiu Sirku padsma pri prenose dat, alebo rychlejsi proces klasifikacie
napr. pri rozpoznavani tvari.

V experimentalnej Casti, ktord sa venuje rozpoznavaniu tvari v neriadenych podmienkach sme navrhli
klasifikaént metodu SVM a metddy extrakcie KPCA a GDA, ako metédy ktoré spiiiaju poziadavky pre
spolahlivé rozpoznavanie tvari v neriadenych podmienkach a v redlnom case. Tieto metédy dosahovali
vySe 90% hodnoty uspeSnosti rozpoznania. Moznymi smermi d’alSicho vyskumu su overenie
spol'ahlivosti navrhnutych met6d pre multimodalne rozhranie aj pri pouziti inej vstupnej biometriky napr.
odtlacku prsta, alebo duhovky. Zaujimava aplikdcia rozpoznavania tvari s architekturou klient - server
ma v sucasnosti uplatnenie hlavne pre rozvijajuce sa server (cloud) rieSenia. Viziou je autentifikacia
pouzivatel'a domaceho zariadenia (napr. smart TV) na zaklade tdajov, ktoré¢ su ulozené na serveri, ¢im
sa umoznuje autentifikécia a nasledné prihlasenie pouzivatel'a k svojmu ucétu z akéhokol'vek zariadenia,
ktoré komunikuje so serverom.

Zaujimavym experimentom pri navrhu metdod pre rozpoznavanie tvari ciasto¢ne prekrytych a
zaSumenych obrazov bol test dolezitosti tvarovych ¢ft o€i a obocie pre metddy strojového ucenia.
V naSich testoch sme potvrdili, Ze pre metddy strojového ucenia je dblezitejSia tvarova Crta obocie.
Overenie doleZitosti inych tvarovych ¢it pre strojové ucenie by mohlo viest’ k navrhu novej lokalne;j
metddy, ktora by bola zamerana na selekciu ddlezitych tvarovych cft.

Samostatna Cast’ patriaca do problematiky neriadenych podmienok je rozpoznavanie tvari pre jedint
vzorku v trénovacej mnozine. S cielom rozSirenia trénovacej mnoziny pre zvysenie rozpoznavacej
uspesnosti klasifikaénych metdd sme navrhli viacero metdd pre tvorbu syntetickych (umelych) vzoriek
z povodnej jedinej dostupnej vzorky. Navrhnuté syntetické vzorky vo vacsine pripadov vyrazne zvysili
rozpoznéavaciu uspesnost klasifikaénych metoéd. Dalsimi moznostami ako vytvorit’ nova syntetickl
vzorku z jedinej originalnej je zmena parametrov Gaussovho Sumu, mean filtra, iné nastavenie
horizontalnych, diagonélnych a vertikalnych detailov vo frekvenénom spektre v pripade waveletovych
transformacii, alebo pouZitie Sirokej Skaly inych filtrov a transformaécii.

Navrhnuty automaticky rozpoznavaci systém je popisany v poslednej kapitole experimentalnej Casti
dizertatnej prace. Moznymi smermi vyskumu v tejto oblasti st generovanie novych vzoriek
z vytvorenych centier po aplikécii zhlukovacieho algoritmu, alebo experimentdlne otestovat’ iné typy
zhlukovacich algoritmov pre vyber reprezentativnych vzoriek v automatickom trénovacom procese.
Dalsie ulohy, ktoré vyplynuli pri tvorbe systému su spolahlivé rozpoznavanie vicsieho poctu
pouzivatel'ov sti€asne, moznost’ presunit’ proces rozpoznavania na vzdialeny server a tym odlah¢it
nutnost’ potrebné¢ho hardvérového vybavenia na strane pouzivatela, alebo prepracovanejsi filtracny
modul na vystupe systému (ktory oSetruje d’alSie mozné zlyhania rozpoznavacieho systému).

7 Vedecky projekt autora

Projekt NerBioT (Neriadené podmienky a biometrické rozpoznavanie I'udskej tvare). Projekt v ramci
Programu na podporu mladych vyskumnikov. Zadavatel’ projektu: STU BA. Termin rieSenia projektu:
Januar 2013 — Januar 2014. Veduci projektu: M. Féder

8 Ukast’ autora v projektoch

E-Talent - Grantovy program podpory vyskumnej Cinnosti v odbore aplikovanej a priemyselnej
informatiky. Projekt BioDaT (Biometrické rozpoznavanie na zéklade obrazov dihovky a tvare) 2013.
Vedtci projektu: M. Oravec
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VEGA 1/0529/13 Navrh pokrocilych metdd biometrického rozpozndvania na zaklade obrazov tvare
a duhovky. Veduci projektu: M. Oravec

HBB-NEXT, Next-Generation Hybrid Broadcast Broadband, project of 7th Frame Program FP7-ICT-
2011-7-287848. Koordinator projektu: Rundfunk Berlin-Brandenburg, Germany

VEGA 1/0961/11 Pokrocilé algoritmy spracovania obrazov na efektivne vyhladavanie a kodovanie
Pudskych tvari. Veduci projektu: J. Pavlovicova

VEGA 1/0214/10 Navrh metod analyzy a klasifikéacie pre biometrické rozpoznavanie obrazov 'udskych
tvari a prevadzku komunika¢nych sieti. Veduci projektu: M. Oravec

9 Publikacie autora

[A14] Jirka V., Oravec M., Pavlovicova J., Féder M.: Experiments with Automatic Training-Sample Selection
Using Self-organizing Map, 8th International Workshop on Multimedia and Signal Processing Redzur 2014, 13
May 2014, Dubrovnik, Croatia, pp. 53-56, ISBN 978-80-227-4162-0

[Al4a] Loderer M., Pavlovi¢ova J., Oravec M., Féder M.: Data Dimension Reduction in Training Strategy for
Face Recognition System. In 21th International Conference on Systems, Signals and Image Processing IWSSIP
2014. 12.-15. May, Dubrovnik, Croatia, pp. 263-266, ISSN 2157-8672, ISBN 978-953-184-191-7 (Scopus)

[A14b] Jirka V., Féder M., Pavlovicova J., Oravec M.: Face Recognition System with Automatic Training
Samples Selection Using Self-organizing Map, 56th International Symposium ELMAR-2014, 10-12 September
2014, Zadar, Croatia, pp. 23-26, ISBN 978-953-184-199-3

[A13] Oravec,M., Pavlovi¢ova,J., Mazanec,J., Omelina,L., Féder,M., Ban,J., Mazanec,J., Val¢o,M., Zelina,M.:
Metody strojového ucenia na extrakciu priznakov a rozpoznavanie vzorov 2: Rozpoznavanie tvari v biometrii,
monografia, vydavatel'stvo Felia, Bratislava, 2013, ISBN 978-80-971512-0-1

[A13a] Oravec M., Féder M., Zelina M.: Strojové ucenie a neurdénové siete— ucebné texty, RT systems
Bratislava, 2013, ISBN 978-80-970519-5-2

[A13c] Ban J., Féder M., Omelina L., Oravec M., Pavlovicova J.: Face Recognition Under Partial Occlusion and
Noise, IEEE EUROCON, Zagreb, Croatia,1-4 July 2013, ISBN: 978-1-4673-2231-7, pp. 2072-2079

[A13d] Ban J., Féder M., Jirka V., Loderer M., Omelina L., Oravec M., Pavlovi¢ova J.: An Automatic Training
Process Using Clustering Algorithms for Face Recognition System, 55th International Symposium ELMAR-
2013, 25-27 September 2013, Zadar, Croatia, pp. 15-18, ISBN 978-953-7044-14-5 (Scopus)

[A12] BanJ., Féder M., Oravec M., Pavlovicova J.: Face Recognition of Images Corrupted by Transmission
Errors, Proceedings Redzir 2012: 6th International Workshop on Multimedia and Signal Processing April 11,
2012, Vienna, Austria

[Al2a] Ban J., Féder M., Omelina .., Oravec M., Pavlovi¢ova J.: Face Recognition Methods for Multimodal
Interface. 5th joint IFIP Wireless and Mobile Networking Conference, 19-20th September 2012, Bratislava,
Slovakia, ISBN: 978-1-4673-2994-1, pp. 110-113 (Web of Science)

[A11] Oravec M., Pavlovi¢ova J., Mazanec J., Omelina L., Féder M., Ban J.: Efficiency of Recognition Methods
for Single Sample per Person Based Face Recognition, chapter in monograph Reviews, Refinements and New
Ideas in Face Recognition (Ed. Peter M. Corcoran), ISBN 978-953-307-368-2, IN-TECH, Croatia, 2011, pp.
181-206
Citacie:
e Kirulikovska L., Polec J., Hirner T.: Fast Algorithm of Shot Cut Detection, World Academy of
Science, Engineering and Technology 67 2012, Issue 67, July 2012, Stockholm, Sweden pp.395-
398, elSSN 2010-3778

20



e Polec J., Hirner T.: Unequal Error Protection for Region of Interest with Embedded Zerotree
Wavelet, World Academy of Science, Engineering and Technology 67 2012, Issue 67, July 2012,
Stockholm, Sweden, pp.427-32, elSSN 201-3778

e Gaynor P., Coore D.: Towards Distributed Face Recognition on Self Organized Storage built from
Wireless Sensor Nodes, 12th Annual Wireless Telecommunications Symposium (WTS) - Global
Wireless Communications - Future Directions Location: Phoenix, AZ Date: APR 17-19, 2013

[Alla] Ban J., Féder M., Oravec M., Pavlovi¢ova J.: Non-conventional Approaches to Feature Extraction
for Face Recognition, Acta Polytechnica Hungarica, Journal of Applied Sciences, Budapest, Hungary,
ISSN 1785-8860, Vol. 8, No. 4, 2011, pp. 75-90 (Web of Science)
Citacie:
e Kerem P., Oguz T.: Real-time Traffic Sign Recognition with Map Fusion on Multicore/Many-
core Architectures, Acta Polytechnica Hungarica, Journal of Applied Sciences, Budapest,
Hungary, ISSN 1785-8860, VVolume 9, Number 2, 2012
e Varkonyi-Koczy A.R., Tusor B., Dineva A.: Determination of the Complexity Fitted Model
Structure of Radial Basis Function Neural Networks, Intelligent Engineering Systems (INES),
2013 IEEE 17th International Conference, pp.237,242, 19-21 June 2013
e Par K, Tosun O.: Parallelization of Particle Filter Based Localization and Map Matching
Algorithms on Multicore/Manycore Architectures, IEEE Intelligent Vehicles Symposium,
Proceedings, Vol. 9, No. 2, 2012 art. no. 5940475, Baden-Baden, Germany, pp. 820-826, 2011

[Allb] Ban J., Féder M., Oravec M., Pavlovi¢ova J.: Enhancement of One Sample per Person Face Recognition
Accuracy by Training Sets Extension, Proc. ELMAR-2011, 53rd International Symposium ELMAR-2011, 14-16
September 2011, Zadar, Croatia, ISSN 1334-2630, ISBN 978-953-7044-12-1, pp. 25-28, 2011 (Scopus)

[A10] Ban J., Féder M., Oravec M.: Biometrické metddy pre rozpozndvanie obrazov 'udskych tvari. Posterus :
Internetovy ¢asopis marec. ISSN 1338-0087, 2010

[A10a] Féder, M.: Biometrické rozpoznavanie tvari z databaz MIT a FERET pomocou strojov s podpornymi
vektormi SVM a sieti RBF. Diplomova préca. Bratislava: STU FEI, 2010. 67 s

[A09] Ban J., Féder M., Oravec M.: Experiments with Selected Machine Learning Methods for Biometric Face
Recognition, Proc. of Redzur 2009, 3rd International Workshop on Speech and Signal processing, September 24,
2009, Bratislava, Slovak Republic, Edited by: Gregor Rozinaj, Juraj VVojtko, Jan Ko6rési, zbornik CD, ISBN 978-
80-227-3137-9, pp. 28-33

[A09a] Ban J., Féder M., Oravec M.: Biometrické metody pre rozpoznavanie obrazov Pudskych tvari, Studentska
vedecka a odborna ¢innost’ SVOC 2009, fakultné kolo, sekcia Aplikovana informatika, 29. april 2009, Fakulta
elektrotechniky a informatiky STU Bratislava, CD, editori gagétové A., Stacho M., Pavlovic¢ova J., ISBN 978-
80-227-3094-5
* ocenené cenou Literarneho fondu (sekcia pre vedecki a odbornu literaturu a pocitacové
programy) v roku 2009

10 Zoznam pouZitej literatury

[Ahon04] Ahonen T., Hadid A., Pietikainen M.: Face Recognition with Local Binary Patterns, European
Conference on Computer Vision — ECCV 2004, pp. 469-481, 2004

[Biaol2] Biao W., Fei Z., Weifeng L., Zhimin L., Qingmin L.: Combining Specific Learning and Generic
Learning for Single-Sample Face Recognition, Image and Signal Processing (CISP), 2012 5th International
Congress, pp.1219,1223, 16-18 Oct. 2012

[Biom06] Biometrics History, NSTC Subcommittee on Biometrics and Identity Management,
http://www.biometrics.gov/Documents/BioHistory.pdf, 2006, pp. 1-27

[Boom10] Boom, B.J.: Face Recognition's Grand Challenge: Uncontrolled Conditions Under Control, PhD
thesis, University of Twente. CTIT Ph.D.-thesis series No. 10-185 ISBN 978-90-365-2987-7, 2010

21


http://apps.webofknowledge.com/full_record.do?product=WOS&search_mode=CitedRefIndex&qid=137&SID=Q11SJgRLpJ1gv4wTVvg&page=1&doc=1
http://apps.webofknowledge.com/full_record.do?product=WOS&search_mode=CitedRefIndex&qid=137&SID=Q11SJgRLpJ1gv4wTVvg&page=1&doc=1

[Dehk10] Dehkordi B.K., Haddadnia J.: Facial Expression Recognition with Optimum Accuracy Based on Gabor
filters and Geometric Features, Signal Processing Systems (ICSPS), 2010, pp.V1-731-V1-733, July 2010

[Deng10] Deng W., Hu J., Guo J., Cai W., Feng D.: Robust, Aaccurate and Efficient Face Recognition From a
Single Training Image: A Uniform Pursuit Approach. Pattern Recognition, Vol. 43 Issue 5, May 2010, pp.
1748-1762, ISSN:0031-3203

[Gros04] Gross R., Baker S., Matthews |., Kanade T.: Face Recognition Across Pose and Illumination, Handbook
of Face Recognition, Stan Z. Li and Anil K. Jain, ed., Springer-Verlag, 2004

[Chen04a] Chen S., Zhang D., Zhou Z.-H.: Enhanced (PC)2A for Face Recognition with One Training Image per
Person, Pattern Recognition Letters, 25(10): 1173-1181, 2004

[Chiel0] Chien-Cheng L., Cheng-Yuan S.: Gabor Feature Selection and Improved Radial Basis Function
Networks for Facial Expression Recognition, Information Science and Applications (ICISA), pp.1-8, April 2010

[Jiwel3] Jiwen L., Yap-Peng T., Gang W.: Discriminative Multimanifold Analysis for Face Recognition from a
Single Training Sample per Person, Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions, vol.35, no.1,
pp.39,51, Jan. 2013

[Moo0s08] Moosmann F., Nowak E., Jurie F.: Randomized Clustering Forests for Image Classification, Pattern
Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions, vol.30, no.9, pp.1632,1646, Sept. 2008

[Orav07] Oravec M., Pavlovicova J.: Feature Extraction by Multilayer Perceptron Visualization of Internal
Representation of Input Data, The Seventh IASTED International Conference on Visualization, Imaging, and
Image Processing (VIIP 2007), August 29 — 31, 2007, Palma de Mallorca, Spain, ISBN Hardcopy: 978-0-88986-
691-1/ CD: 978-0-88986-692-8, pp. 112-117

[Orav99] Oravec M.: A Method for Feature Extraction from Image Data by Neural Network Vector Quantization,
Proc. of the 6™ International Workshop on Systems, Signals and Image Processing, June 2-4, 1999, Bratislava,
Slovakia, pp. 73-76

[Phil00] Phillips J., Moon H., Rizvi S., Rauss P.: The FERET Evaluation Methodology for Face-Recognition
Algorithms, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 22, 2000, pp. 1090 — 1104

[Qing02] Qingshan L., Rui H., Hanging L., Songde M.: Face Recognition using Kernel-based Fisher
Discriminant Analysis, Automatic Face and Gesture Recognition, Fifth IEEE International Conference, pp.197-
201, 21-21 May 2002

[Ross07] Ross A.A, Jain A.K., Patrick F.: Handbook of Biometrics, Springer Publishers, 2007. ISBN: 978-0-
387-71040-2

[Sadr03] J. Sadr, I. Jarudi, P. Sinha: The Role of Eyebrows in Face Recognition, Perception, vol. 32, pp. 285—
293, 2003

[Shaol10] Shaokang Ch.: Face Recognition under Uncontrolled Conditions: Robust Discriminative Principal
Component Analysis, Lap Lambert Acad. Publ., 01/2010

[Sing10] Singh K., Zaveri M., Raghuwanshi M.: Illumination and Pose Invariant Face Recognition: A Technical
Review, International Journal of Computer Information Systems and Industrial Management Applications
(NCISIM), ISSN: 2150-7988 Vol.2, pp.029-038, 2010

[Surul2] Suruliandi A., Meena K., Reena Rose R.: Local Binary Pattern and its Derivatives for Face Recognition,
Computer Vision, IET , vol.6, no.5, pp.480,488, Sept. 2012

[Tan06] Tan X., Chen S., Zhou Z.-H., Zhang F.: Face Recognition from a Single Image per Person: A survey.
Pattern Recognition, Vol. 39 (9), pp. 1725-1745. ISSN:0031-3203, 2006

[Turk91] Turk M., Pentland A.: Eigenfaces for Recognition, Journal of Cognitive Neuroscience, vol. 3, 1991,
pp. 71-86

[Vers08] Verschae R., Ruiz-del-Solar J., Correa M.: Face Recognition in Unconstrained Environments: A
Comparative Study, Workshop on Faces in 'Real-Life' Images: Detection, Alignment, and Recognition,
Marseille, France, 2008

[Vino13] Vinothkumar B., Kumar P.: A Novel Preprocessing Method and PCLDA Algorithm for Face

Recognition under Difficult Lighting Conditions, Emerging Trends in VLSI, Embedded System, Nano
Electronics and Telecommunication System (ICEVENT), International Conference, pp.1,4, 7-9 Jan. 2013

[Wang10] Wang Y., Zhang Y.: The Facial Expression Recognition Based on KPCA, Intelligent Control and
Information Processing (ICICIP), pp.365-368, 13-15 Aug. 2010

22



[Wu02] Wu J., Zhou Z.-H.: Face Recognition with One Training Image per Person, Pattern Recognition Letters,
23(14): 1711-1719, 2002

[XielQ] Xie X., Zheng W-S., Lai J-H., Suen C.Y.: Restoration of a Frontal llluminated Face Image Based on
KPCA, Pattern Recognition (ICPR), pp.2150-2153, 23-26 Aug. 2010

[Xing12] Xingjie W., Chang-Tsun L., Yongjian H.: Robust Face Recognition under Varying Illumination and
Occlusion Considering Structured Sparsity, Digital Image Computing Techniques and Applications (DICTA),
2012 International Conference, pp.1,7, 3-5 Dec. 2012

[Yang04] Yang J., Zhang D.: Two-Dimensional PCA: A New Approach to Appearance-Based Face
Representation and Recognition, IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine Intelligence, Vol.28, pp.131-137,
2004

[Yong12] Yongkang W., Harandi M.T., Sanderson C., Lovell B.C.: On Robust Biometric Identity Verification
via Sparse Encoding of Faces: Holistic vs local approaches, Neural Networks (IJCNN), The 2012 International
Joint Conference, pp.1,8, 10-15 June 2012

[Zhao03] Zhao W., Chellappa R., Phillips P.J.: Face Recognition: A Literature Survey, ACM Computing
Surveys, Vol. 35, No. 4, December 2003

[Zhi08] Zhi-Kai H., Wei-Zhong Z., Hui-Ming H., Ling-Ying H.: Using Gabor Filters Features for Multi-Pose
Face Recognition in Color Images, Intelligent Information Technology Application, 2008. IITA '08. Second
International Symposium, vol.1, pp.399,402, 20-22 Dec. 2008

[Zou07] Zou J., Ji Q., Nagy G.: A Comparative Study of Local Matching Approach for Face Recognition, IEEE
Transactions on Image Processing, Vol. 16, Issue 10, Oct. 2007, pp. 2617-2628

23



