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Abstrakt

Dizertacnd praca sa zaoberd aktuilnou problematikou detekcie pokozky, tvari, tvarovych ¢t
v obraze, klasifikdciou tvari a emdcii.

Uvodna ¢ast sa venuje biometrii ako vede a jednotlivym biometrikim. Nasleduje popis
roznych faz ¢innosti biometrickych systémov a spdsoby vyhodnotenia ich presnosti, bezne
pouzivané databdzy tvari, priestory farieb, rozne metddy extrakcie priznakov, redukcia di-
menzie, klasifikacia, zhlukovacie a optimaliza¢né algoritmy. Publikované rieSenia uvedené v
prehlade stcasného stavu pokryvaju oblasti ako detekcia Iudskej pokozky, detekcia a rozpoz-
navanie tvari, rozpoznavanie emdocii.

Vlastny vyskum sa venuje viacerym oblastiam, ktoré boli analyzované a experimentilne
overované. SU nimi vyuzitie Gaborovych filtrov pri lokalizacii tvarovych ¢ft, automatizovany
vyber reprezentativnych trénovacich vzoriek ziskanych z kamery, optimalizacia poc¢tu a nasta-
venia parametrov Gaborovych filtrov s cielom lokalizcie tvarovych ¢éft, optimalizdcia nasta-
venia parametrov za tcelom vyraznej redukcie dimenzie dét, identifikicia vyznamnych oblasti
tvéare pre Ucely rozpoznavania subjektov a emdcii. V zavere kapitoly st uvedené moznosti dal-
Sieho vyuzitia ako napr.: rozpoznavanie pomocou snimky ucha a detekcia chorobnych zmien
na sietnici.

V poslednej kapitole st zhrnuté prinosy tejto préce.

Klicové slova: Biometria, biometricky systém, databédzy tvari, priestory farieb, detekcia
pokozky, detekcia tvari, rozpoznavanie tvari, rozpoznavanie emdcii, extrakcia priznakov, re-
dukcia dimenzie, klasifikacia, zhlukovacie algoritmy, optimalizac¢né algoritmy
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1 Uvod

Biometria a biometrické systémy sa ¢oraz viac dostavaji do popredia Iudského zdujmu. Na
rozdiel od minulosti, kedy sa prevazne vyuzivala na forenzné vySetrovanie kriminalnych ¢inov,
sa s nou Coraz Castejsie stretivame aj v beznom zivote. Stvisi to v prevaznej miere s pokrokom,
ktory je spity s vypoc¢tovou technikou. St to napr. notebooky alebo ovela mensie smartfény,
ktoré vzhladom na svoju velkost dosahujii znacny vypocétovy vykon.

T4to praca sa venuje problematike detekcie a rozpoznavania Tudskych tviri. Tvér je bez-
pochyby stcastou nasho kazdodenného zivota. Aj ked élovek dokaze najst a rozpoznat Tudské
tvare, ¢i uz na fotografii alebo vo videu bez najmensich problémov, v pripade vypoctovej
techniky to uz také jednoduché nie je. Zo vzhladu tvare vieme velmi Tahko uréit pohlavie,
vek, emocny stav ¢i dokonca charakter ¢loveka. Tato schopnost sa v nas vyvija od utleho
detstva.

Z velkého mnozstva znamych algoritmov, ktoré je mozné vyuzit, budu v praci popisané
niektoré matematické a Statistické metddy, zhlukovacie a optimalizacné algoritmy, umelé
neurénové siete a Gaborove filtre (GF).

Aby bolo mozné rozne algoritmy testovat, ¢i dokonca porovnavat, je potrebné vyuzit
rovnaky zdroj dat. Prave na tento Gcel vznikli a stdle vznikaji nové databdzy Tudskych tvari.
Tieto databdzy vznikli s cielom riesit urcity problém. St to napr. problém detekcie pokozky,
rozpoznavanie os6b a emdcii, uréenie pohlavia, rasy. Okrem toho treba brat do tvahy rozne
okolnosti, ktoré negativne vplyvaji na tispesnost algoritmov. Ide napr. o svetelné podmienky,
natocenie, vzdialenost od senzoru, pozadie, ale aj maskovanie ¢i dokonca problém len jednej
dostupnej vzorky.

Samotny biometricky systém pocas svojej existencie prechadza rdéznymi fazami. Najprv
je potrebné pridat pouZivatelov a systém sa musi tzv. natrénovat. Proces trénovania moze
byt vypoctovo a ¢asovo narocny. Existuje mnoho metdd extrakcie priznakov, ktoré sa snazia
zredukovat priestor vstupnych dat a tym prispiet k znizeniu vypoctovej naroénosti.

1.1 Motivacia

Roézne vyskumy a mnozstvo publikicii ukazuje, Ze tdto oblast je uz do znafnej miery pre-
skimand. Ale stile je tu priestor pre nové rieSenia a tspeSnejsie zlepSenia. Biometria ako
veda je ndstroj, ktory slizi k spojeniu ¢loveka (biologickych procesov) so strojmi. M4 ob-
rovskl perspektivu pri vyuziti v beznom Zivote. Konkrétnejsie st to oblasti telekomunikacii,
bezpecnosti (bezpeénost informacénych systémov), interakcie ¢loveka s pocita¢om, robotiky,
kybernetiky a mnohé iné. Spomenuté oblasti vyzaduju spravne a presné informacie, aby bolo
mozné dosiahnut ¢o najvyssiu tspesnost. Dalej je potrebné pouzit také postupy a metddy,
aby bol dany systém ¢o najrychlejsi (praca v readlnom ¢ase), v niektorych pripadoch, aby bol
schopny pracovat aj na menej vykonnych zariadeniach a vysporiadat sa s uz spomenutymi
ykomplikdciami“. Preto si dana oblast stale zasluhuje nasu pozornost.



2 Prehlad publikovanych rieSeni

Tato kapitola je venovand prehladu publikovanych ¢lankov od roku 2005. Obsahuje rdzne
sposoby ako riesit problém detekcie Iudskej pokozky, detekcie a rozpoznavania tvari. Nasleduje
¢ast zaoberajtica sa problematikou rozpoznavania emdcii. Dalej je to podkapitola venujica
sa detekcii vyznamnych oblasti tvare. V zdvere kapitoly st uvedené dalsie oblasti, kde dané
pristupy mozno vyuzit (napr. biomedicinske obrazy).

2.1 Detekcia tvari

V pracach [CHUOS], [KIT08], [PER1I], [BONI13| sa autori zaoberali problémom detekcie
tvari.

Autori [CHUOQS8] k detekcii tvare vyuzili banku 40 Gaborovych filtrov a neurénovi siet.
Sief sa trénuje na zdklade masky, ktord uréuje poziciu tvare v obraze.

Metéda v [KITO8] je tiez zalozend na priznakoch extrahovanych bankou Géaborovych
filtrov a ich hodnoteni vzhladom na viaceré testovacie hypotézy (angl. multiple hypothesis
testing). Navrhovand metdda je schopné vysporiadat sa s nato¢enim a roznou velkostou tvére.

Praca [PER11] je venovana detekcii frontdlnych a profilovych tvari. Vyuzili $tyri rozne
metddy extrakcie priznakov: LBP (angl. Local binary patterns), PCA (angl. Principal compo-
nents analysis), integralne histogramy a optimalizované pomery tvare. Posledny typ priznakov
predstavuje pomery priemerného jasu medzi dvojicami roznych oblasti tvare. Pozicia a vel-
kost tychto oblasti spolu s parametrami SVM (angl. Support vector machine) klasifikatora
boli uréené pomocou genetického algoritmu.

V préaci [LI12], ktord sa sice nezaobera detekciou tvari, je publikovanych niekolko zauji-
mavych zmien klasického kaskddového detektora. St to nasledujice tpravy: LBP priznaky
sltzia pre vypocet integrdlneho obrazu, zmena zastavovacieho kritéria pre zostavenie jednej
vrstvy kaskddy, podmienka na automatické urcenie po¢tu vrstiev kaskddy a sposob ako uréit
skore preverovanej oblasti.

Praca [BONI3| sa okrem detekcie tvare zaoberd aj detekciou ludskych postdv. Vyuziva
LBP, LGP (angl. Local Gradient Patterns) a BHOG (angl. Binary histograms of oriented
gradients) priznaky. Priznaky st klasifikované pomocou kaskddového detektora. Najlepsie
vysledky pri detekcii tvare dosiahla kombinacia spominanych priznakov.

2.2 Rozpoznavanie tvari

Nasledujice tri prace [MAGILI], [RAG13], [ALY10] sa venuju problematike rozpoznivania
tvéari.

V préaci [MAGI1] autori pouzili banku 40 Gaborovych filtrov. Vystup po konvolicii bol
podvzorkovany. Dimenzia dat bola znizend pomocou PCA a LDA (angl. Linear discriminant
analysis) metddy. Ako klasifikitor bola pouzitd trojvrstvovd MLP (angl. Multilayer percep-
tron) siet.

Praca [RAG13] je doplnenim predoslej. Obsahuje porovnanie spes$nosti rozpoznavania
na zaklade dvoch metrik, neurénovej siete a SVM. Posledny spominany sposob klasifikicie



dosiahol najvyssiu tispesnost 98%.

Podla autorov [ALY10] vhodnejsim néstrojom redukcie dat generovanych Géaborovymi
filtrami je MSOM siet (angl. Multiple self-organizing map) skladajica sa z matice 16%16 SOM
siet{. Kombinacia metédy MSOM a navrhovanej metriky dosahuje v priemere o 15% lep§iu
uspesnost ako kombindcia pomocou MSOM s KNN (angl. k-Nearest neighbors algorithm)
alebo PCA s KNN.

Nasledujuci prehladovy ¢lanok [HUAILI] obsahuje prehlad pouzivanych LBP metdd v
réznych oblastiach. Zahita prehlad viac nez 100 prispevkov. Od pdvodného LBP operatora
vzniklo mnoho obmien, pri¢om kazda sa zameriava na uréity problém. Autori poukazuji na
problematiku narastu dimenzie d4t. To je mo#né riesif pomocou viacerych spdsobov. Dalsia
oblast nevyhnutna pre extrakciu priznakov je velkost, tvar, prekrytie oblasti. M6ze byt vyuzity
rozny pocet vzorkovacich bodov alebo priemer. V prehlade sa nachidzajt rozne databazy
tvéari, na ktorych boli vykonané experimenty spolu s dosiahnutou tspesnostou rozpoznavania.

Nasledujuci ¢lanok [SURI2] obsahuje porovnanie 8 roznych obmien LBP algoritmu. Ako
klasifikator slazil KNN algoritmus, vyuzivajaci ako metriku tzv. G Statistiku. Prvy experi-
ment bol zamerany na klasifikiciu neutralnych vyrazov z JAFFE databéazy, v dalSom expe-
rimente boli obrazy poskodené réznymi druhmi Sumu, tiez boli preverené Uspesnosti pre
natocené obrazy tvari z YALE databazy. Dalej bola preverend invariantnost voéi roznym
svetelnym podmienkam. Posledny experiment sledoval tispesnost klasifikacie emdcii.

2.3 Detekcia a rozpoznavanie tvari

V nasledujucich prispevkoch [JEMO0S], [LOP10], [CHI13|, [ALA12] sa nachiddzaji zdokumen-
tované popisy ¢innosti automatizovanych biometrickych systémov, ktoré riesia problémy spo-
jené s detekciou a rozpoznivanim tvari.

V [JEMOS8| autori predstavili automatizovany systém. Vyuziva metédy ako predspraco-
vanie, extrakciu réznych priznakov a klasifikdciu na zaklade MLP sieti. Vstupom je v tomto
pripade farebny obraz. Extrakcia oblasti pokozky v priestore YCbCr slazi na najdenie po-
lohy tvare. Cannyho detektor najde hrany okolo tvire a pomocou pomeru vysky a Sirky sa
vSetky obrazy znormalizuji na rovnaky rozmer. Poloha o¢i a st zavisi od hodnét oboch
chrominanénych zloziek. Nosu je priradend poloha v strede medzi ofami a tstami. Apliko-
vanim Sobelovho gradientného operdtora dostali polohu 10 vyznamnych bodov tvare. Medzi
tymito bodmi je mozné definovat 7 vzdialenosti, ktoré budu predstavovat jeden zo spoésobov
extrakcie priznakov. V meraniach vyuzili banku Gaborovych filtrov. Testovali aj vplyv roz-
neho pocétu natodeni a taktiez rézneho poctu filtrov v banke. Pre ucely klasifikacie vyuzili
dve architektiiry MLP siete, ktoré maja svoje vyhody a obmedzenia.

Praca [LOP10] sa podrobne zaoberé vyuzitim LBP priznakov pre aéely detekcie pokozky,
detekciu a rozpoznéavanie tvari. Navrhovany systém sa sklada z troch modulov. Autor pouzil
rézne metddy, ktoré sa v jednotlivych moduloch liSia. Na zdklade merani a porovnani je mozné
vyvodit nasledujiice zavery. V pripade presnosti detekcie pokozky bola zisadnd kvalita obra-
zov. Na ucely detekcie tvare postacoval samotny SVM klasifikator, ktory prekonal klasifikaciu
priznakov redukovanych pomocou PCA. Odolnost systému voc¢i natoceniu je mozné dosiahnut
pridanim natocenych vzoriek do trénovacieho procesu. PouZitie y? metriky na porovnivanie
LBP histogramov dosiahlo v procese rozpoznavania dostato¢nti tispesnost. Uspesnost metédy
zvysilo predspracovanie obrazov v podobe ekvalizicie histogramu, maskovanie rohov obrazu
a vahovanie jednotlivych blokov obrazu. Redukcia dimenzie LBP priznakov pomocou PCA
dosahuje dobré vysledky. Problém identifikdcie nového subjektu je moZné vyriesit pouZitim
prahovej hodnoty v procese rozpoznavania.

V préaci [CHI13] autori vytvorili automatizovany dochadzkovy systém. Pritomnost sub-
jektu je detegovana pomocou Viola-Jones detektora. Ziskany obraz tvare sa predspracuje. Pri-
znaky st extrahované pomocou PCA, LDA, LBP. Euklidovska vzdialenost, SVM, Baiyesov



klasifikitor (angl. naive Baiyes classifier) budu slazit ako klasifikdtor. Na ziklade vysledkov
najmens$iu hodnotu chybného prijatia (FAR) dosiahla kombinacia LBP a Euklidovskej vzdia-
lenosti. Pri pouziti spomenutych metéd trvalo trénovanie najkratsie. Vyuzitie SVM alebo
Baiyesovho klasifikiatora vSak dosahuje vysgiu Gispesnost rozpoznavania.

Praca [ALA12|] sa zaoberd detekciou tvéri, extrakciou priznakov a vyhladdvanim tvari v
databaze. Rozdiel spo¢iva v tom, ze pri klasifikicii sa systém snaZi najst rovnaké obrazy, pri
vyhladavani sa snazi najst podobné obrazy. Aj ked ide o mierne odlidni oblast, poskytol tento
¢lanok zaujimavé pristupy. Na detekciu tvare bol pouzity kaskddovy detektor. Boli pouzité tri
rbzne priestory farieb. Ako spdsob extrakcie priznakov vyuzili histogram farebnych obrazov
(obdoba LBP) a PCA. Ukézalo sa, ze PCA priznaky zaloZené na obrazoch v HSV a RGB
priestore dosiahli dobré vysledky.

2.4 Rozpoznavanie emocii

V nasledujtcich pracach [FAZ09], [LAJ08], [LEELQ], [YINQ9], [VERI13] sa autori venovali
problematike rozpozndvania emdcii.

Autori [FAZ09] pouzili databizu Cohn-Kanade, ktord zachytava rozne vyrazy tvare. Ob-
razy manudlne predspracovali a znormalizovali. Vyuzili banku 40 Gaborovych filtrov. Vysle-
dok po aplikovani banky filtrov podvzorkovali a znormalizovali, ¢im ziskali vektor priznakov
o velkosti 10240 hodndt. Pomocou metédy PCA zredukovali ich pocet na 138 hodnot. Tie
slazili ako vstup do LDA metddy, ktorej vystupom je 5 hodndt. Ako klasifikitor bola pouzita
PNN (angl. Probabilistic neural network) siet, ktora je variantou RBF (angl. Radial basis
function) siete. Najlepsie klasifikované emdcie boli ,prekvapenie® a ,radost®.

Dalsia préaca, ktord sa zaoberd rozpoznavanim emdcii [LAJ0S|, vak pouzila banku 40
logaritmickych Gaborovych filtrov. Pouzili rovnakt databazu obrazov ako v predoslej praci.
Na redukciu dlhého vektora priznakov pouzili podvzorkovanie a metédu PCA. Jej vystu-
pom bolo 29 hlavnych komponentov. Na klasifikiciu vyuzili 6 MLP sieti (pre kazdi emdciu
jedna siet). Vysledna klasifikicia do triedy bola zalozeni na maximéalnej hodnote odpovede
niektorej zo sieti. Vysledky vSak ani zdaleka nedosiahli hodnoty uvedené v [FAZ09]. Najlep-
gie klasifikovana bola opit emdcia ,prekvapenie“. Zaujimavy je spésob vyberu optimalnych
filtrov.

Praca [LEEILQ] venovana rozpoznavaniu vyrazov tvare pouziva kombindciu Gaborovych
filtrov a RBF siete. RBF siet v8ak obsahuje niekolko navrhovanych zmien. Zdrojom obrazov
bola databdza JAFFE. Vysledkom je zistenie, ze déta redukované pomocou entropie (10%,
20% a 30% velkosti obrazu spracovaného Gaborovym filtrom) dosahujii najvyssiu dspesnost.

Autori v praci [YINQ9] vyuzili kombindciu metéd LBP a SVDA. Zakladny princip ¢innosti
SVDA (angl. Support vector discriminant analysis) sa podobd metéde SVM. Zdrojom tdajov
bola JAFFE databaza. Obrazy boli spracované LBP a rozdelené do blokov tromi réznymi
sposobmi. Najlepsie vysledky dosiahol LBP histogram pozostavajici z 15 blokov a SVDAT0.
Cislo v pripade SVDA zodpoved4 dimenzii redukovaného priestoru.

Praca [VERI3] sa zaobera rozpoznavanim piatich emécii. Tvar je v obraze nidjdena po-
mocou Viola-Jones detektora. Priznaky st extrahované pomocou LBP. Ako klasifikator boli
pouzité SVM a piat AdaBoost klasifikdtorov. Kazdy obsahoval 100 slabych klasifikdtorov.
Navrhovany systém dosiahol v pripade AdaBoost tspesnost 86,67%. Ako aj v predoslych
publikicidch, aj tu boli najlepsie klasifikované emdcie ,prekvapenie® a ,radost“.

2.5 Vyznamné oblasti tvare

Clovek rozpoznava zndmych a celebrity na zaklade vyznamnych alebo vyraznych tvarovych
¢it. V pripade, ze ma byt identita osoby utajend, pouzivaji sa rézne prostriedky ako prekrytie



alebo rozmazanie oblasti o¢i. V pripade existencie vyznamnych oblasti je mozné ignorovat
oblasti nizkej priority, a tym paddom znizit vypocétovi a pamétovil narocnost.

Podla [AHOO04] je na nasledujicom Obr. znazornend maska s vihami, ktort autori
uréili na zaklade percentilu. Maska je symetrickd a ako uviedli autori, nebola dalej optimali-
zovand a pravdepodobne nemusi byt ani optimélna.

Obr. 2.1: Obraz tvare rozdeleny do 49 blokov. Maska vah - ¢ierne bloky maju vahu 0, tmavo
sivé 1, svetlo sivé 2 a biele vahu 4 [AHO04]

Autori Nikisins a Greitans [NIK12] testovali vplyv vah na trovni jednotlivych priznakov
a blokov. Lepsie vysledky dosiahlo pridelovanie vidh jednotlivym blokom.

Biglari et al. navrhli v [BIG13], Ze o¢i, nos, tista a obocie hraji v procese rozpoznava-
nia kItc¢ova ulohu. Na zdklade experimentalnych vysledkov navrhli masku vdh. Podla ich
vysledkov bola efektivnejsia, avSak podla slov autorov taktiez urdite nie je optimélna.

Wang et al. [IWAN12] navrhli vahy na zdklade Fisherovho separacného kritéria. Stale ide
o symetrickt masku vah.

Happy et al. vo svojom prispevku [HAP12] taktiez preverovali vplyv delenia obrazov do
blokov. Na zdklade toho vyhodnocovali vplyv na vykon a presnost rozpozndvania nimi navrho-
vaného biometrického systému. Uviedli, 7ze existuje uréity pocet blokov a dalsim zvySovanim
ich pocétu sa uZz tspesnost rozpoznivania nezvysuje.

Podobné publikicie existuji aj pre oblast rozpoznavania emdcii. V publikdcii Shan et al.
[SHAO5] hodnoty vah pre jednotlivé oblasti stanovili na ziklade empirickych pozorovani.

V publikacii [TAI09] autori Taini et al. pouzili na G¢ely rozpoznavania emdcii algoritmus
zalozeny na LBP priznakoch. Ich systém pracoval na principe porovnavania dvojic emdcii.

Dalgimi prikladmi st dva nasledujice pristupy uvedené v [LI05] a [ZHAOQ5]. Tie st vSak
zalozené na AdaBoost algoritme. Na nasledujicom Obr. st zobrazené najvyznamnejsie
oblasti tvare. Ako je mozné vidiet, ide o asymetrické vybery.

Obr. 2.2: Prvé tri najdolezitejsie oblasti tvare identifikované AdaBoost algoritmom [ZHAOJ]

2.6 Detekcia chorobnych zmien na sietnici

Publikacia [ASHI14] sa venuje sposobu detekcie poskodenych oblasti na sietnici vplyvom dia-
betu (tzv. cukrovky). Predspracovanie pozostavalo z vyuzitia zelenej zlozky obrazu, rozdelenia
obrazu na prekryvajuce sa bloky. Extrakcia priznakov pomocou LBP. Priznaky boli klasifiko-
vané SVM s RBF jadrovou funkciou. Na ziklade priemernej uspesnosti klasifikicie v intervale
86-85% bol definovany vhodny typ priznakov.



3 Ciele dizertacnej prace

Motivaciou pri tvorbe tejto PhD. prace je navrhnit a vytvorit biometricky systém, ktory
bude schopny:

e dosiahnut vysoki tspes$nost rozpoznavania Tudskych tvari za podmienky nizkej pa-
méifovej a vypoctove] nidrocnosti (moznost vyuzitia v smartféne, tablete alebo smart
televizore - pracovat v redlnom case)

e umoziovat jednoduché pridanie nového a odobranie existujiceho pouzivatela

Na zaklade ziskanych poznatkov a zaverov sme si stanovili nasledujice ciele:

e Navrhnutie jednotlivych casti systému na detekciu tvari na zdklade tvarovych ¢t me-
tédami strojového udenia. Systém bude pouzivat vhodny spdsob:
— detekcie/lokalizacie vyznamnych tvarovych ¢ft
— extrakcie priznakov
— automatizovaného vyberu vzoriek pre proces trénovania
— klasifikicie podla typu ziskanych priznakov

Na zaklade prehladu sticasného stavu buda v jednotlivych moduloch pouzité nasledu-
juce metddy a postupy:

— lokalizacia tvarovych ¢t a extrakcia priznakov pomocou réznych modifikicii LBP
(lokélne binarne vzory), Gaborovych filtrov a AdaBoost algoritmu

— vyber vzoriek pomocou zhlukovacich algoritmov ako K-means alebo SOM (samo-
organizujica sa mapa)

— klasifikicia priznakov pomocou metdd strojového ucenia ako neurénové siete, SVM
(stroj s podpornymi vektormi), metrik atd.

e Navrh réznych tprav algoritmov alebo nastaveni parametrov pouzitim optimaliza¢nych
algoritmov ako geneticky algoritmus a simulované Zihanie.

e Vyhodnotenie presnosti navrhovaného biometrického systému.

e Preverit, ¢i je mozné navrhovany biometricky systém vyuZit pri rozpoznivani emdcii
alebo vyrazov tvére.



4 Vlastny vyskum

Na zéklade §tidia sti¢asného stavu problematiky a podla stanovenych cielov sa budeme ve-
novat oblastiam, ktoré si popisané v nasledujucich podkapitoléich.

4.1 Vyuzitie GF pri lokalizacii tvarovych ¢it

Tato kapitola sa venuje lokalizacii tvarovych ¢t na Sedoténovom obraze. V préci [5] sme
vyuzili Gadborove filtre. Navrhovand metdda pozostava z tychto krokov:

o Extrakcia priznakov
Priznaky st extrahované pomocou banky dvojrozmernych Gaborovych filtrov. Vyuziva
sa len redlna zlozka filtra. Nastavenie parametrov filtrov bolo zvolené tak, aby tva-
rom, pomerom stran a orienticiou zodpovedali tvaru hladanych ¢t (o¢i, tsta). Banka
obsahovala 4 filtre, pre kazda ¢rtu iné.

e Redukcia dimenzie
Redukciu zabezpecuje vypocet styroch statistickych veli¢in. Kde 5,, predstavuje percen-
til (p = 0,5 zodpoved4 medidnu), T je strednd hodnota, o2 je variancia a & je energia.

e Klasifikacia Statistickych hodnot
Ako klasifikdtor bola pouzitd MLP siet s dvomi skrytymi vrstvami. Konfiguricia siete
16-10-5-1. Trénovacie obrazy sa rozdelili na bloky, ktorych velkost bola definovana vel-
kostou hladanej érty. 40% zo vSetkych vzoriek sa pouzilo na validiciu siete, aby nedoslo
k pretrénovaniu a bola dosiahnutd pozadovand uspesnost klasifikacie.

e Lokalizdcia ¢it
Rekonstrukcia pomocou velkosti spracovavaného bloku a hladanie oblasti s maximéalnou
sumou odpovedi neurénovej siete.

Zdrojom dat boli dve databazy: Face Research [FARE] a PAML [FADA]. Prva databiza
obsahuje 100 subjektov (neutralny vyraz, frontalne tvare, kontrolované pozadie) vid Obr.
Velkost obrazov je 400*300 pixelov. Webova stranka obsahuje moZnost vypocitat priemerné
tvare (angl. averager), ktoré sltzili ako trénovacie obrazy. Druhd databiza obsahuje 180
subjektov (neutrdlny vyraz, frontdlne tvare, kontrolované pozadie), ktoré boli pouzité ako
testovacie obrazy (Obr. . Velkost obrazov je 450*300 pixelov. Obrazy oboch databéz
maji podobné vlastnosti a kvalitu. Vsetky boli normalizované na velkost 300*215 pixelov a
ekvalizované pomocou adaptivnej metédy (CLAHE).

Metdda detekcie vyuziva postvajice sa okno (angl. sliding window), ktorého velkost za-
visi od hladanej ¢rty. Posun okna bol empiricky zvoleny na 5 pixelov v horizontilnom aj
vertikdlnom smere.

Pouzity posun sposobil, Ze vystup MLP siete bol pitnasobne mensi ako origindlny obraz.
Pre lokalizaciu bolo potrebné tento vystup zvicsit. To je mozné vyriedit pomocou interpolacie
alebo nahradenim jednej hodnoty celym spracovanym blokom a priddvané hodnoty postupne
s¢itovat. Interpolacia sa vSak neosvedcila. Priklad druhého spdsobu je zndzorneny na Obr.
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Obr. 4.1: Originalny obraz (vlavo), vystup MLP siete, rekonstrukcia obrazu a lokalizdcia ¢t
v origindlnom obraze (vpravo) [5]

V pripade od¢i je mozné vypocitat uhol, ktory zvieraja s horizontdlnou osou. Prijata bola
len takd poloha o¢i, kde bol uhol v intervale (—15°, 15°). Inak bola ndjdena poloha zamietnuté,
¢im bol obmedzeny vplyv chybnej detekcie.

Obr. 4.2: Testovacie obrazy z [FADA] po aplikovani CLAHE. Priklady tspesnej lokalizacie
o¢i a ust [5].

Maximélna tispesnost detekcie (ACC) navrhovaného systému je uvedend v Tab.

Tabulka 4.1: Uspesnost lokalizécie [5]

Crta Spravne Nespravne | Spravne odmiet. | ACC

lokaliz. (%) | lokaliz. (%) | zla poloha (%) (%]
O¢i 108 (60,00) 23 (12,78) 49 (27,22) 60,00
Usta | 110 (61,11) 70 (38,89) 0 (0,00) 61,11

Na zéklade uskutoénenych merani bolo mozné vyvodit nasledujice zivery:
e Pouzitie Statistickych hodnét vyraznym spésobom redukuje dimenziu dat

e Trénovanie MLP siete bolo zastavené na zdklade chyby vypocitanej pomocou validac¢nej
mnoziny vzoriek

e Ukazalo sa, ze dve skryté vrstvy maju schopnost dosiahnut lepsie vysledky ako jedna
skryta vrstva a proces trénovania bol zaroven vyrazne rychlejsi

e MLP siet nie je citlivd na nastavenie parametrov Gaborovych filtrov

e Popisany sposob rekonstrukcie vystupu MLP siete mal lepsie vysledky ako samotnd
interpolacia alebo interpolacia nasledne upravena pomocou prahu

Druhd préca [I3] sa zaoberala porovnanim tspesnosti detekcie tvarovych ¢ft pomocou kla-
sickych, logaritmickych Gaborovych filtrov a ich kombinaciou. Na rozdiel od predoslej price
boli namiesto medianu pouzité 256% a 75% percentily. Hodnoty $tatistickych veli¢in boli vy-
pocitané z magnitidy odpovedi komplexnych filtrov.



Pretoze testovacia databdza obsahovala subjekty 4zijského a afroamerického vzhladu, boli
pridané zodpovedajice trénovacie subjekty. Dalej boli pridané aj subjekty star§ieho veku,
nakolko s tieZ podetne zastiipené v testovace] mnozine.

V tomto pripade bolo pouzitych 6 filtrov a 5 Statistik. Vstupny vektor do MLP siete
obsahoval vektor 30 hodno6t. Podrobnou analyzou vysledkov predoslej prace sme zistili, Ze
vo velkom pocte pripadov boli v rekonStruovanom obraze tri oblasti s maximélnou sumou
odpovedi neurénovej siete. Tento systém bral do tivahy tri oblasti a pocital tri uhly, ktoré na-
vzéjom zvierali. Ten uhol, ktory splial interval nato¢enia bol povaZovany za spravne rieSenie.
Ak ani jeden uhol nesplial podmienku (—15°, 15°), n4jdené polohy boli zamietnuté.

Obr. 4.3: Nijdenie spravnej polohy oci z troch kandidatov

Maximélna tGspesnost navrhovaného systému je uvedend v Tab.

Tabulka 4.2: Uspesnost lokalizacie [13]

Crta Banka Spravne Nespravne | Spravne odmiet. | ACC
filkrov | lokaliz. (%) | lokaliz. (%) | zl4 poloha (%) (%]

GF 74,81 9,26 15,93 74,81

Oci LGF 51,85 23,33 24,82 51,85
Oba typy 78,52 9,81 11,67 78,52

GF 57,41 42,59 0,00 57,41

Usta LGF 68,15 31,85 0,00 68,15
Oba typy 71,30 28,70 0,00 71,30

Prinosom danej metédy je vysSia tispesnost a mensi pocet odmietnutych pripadov. To bolo
dlzky 60 hodnot. Pomer odmietnutych vzoriek je znizeny pomocou vyhodnocovania troch
uhlov.

4.2 Optimalizacia banky GF pre ucely lokalizacie tvarovych
Crt

V préci [8] podobne ako v predoslych publikiciach [5), [13] sme vyuzili banku GF pre lokali-
zaciu tvarovych ¢ért. Tu sme sa v8ak venovali aj navrhu optimalizovanej banky Gaborovych
filtrov. Pri hladani optimalnej banky filtrov sme vytvorili pomerne velk banku obsahujticu
72 filtrov. Filtre mali 8§ rdoznych natoceni a 9 rdéznych hodnét pre sirku pasma bw. Podobne
ako v spominanych publikdcidch bola pouzitd metdda plavajiceho okna. Pre kazdy blok sa
vypocital rozptyl, energia, medidn, horny a dolny kvantil. Vektor 360 hodn6t slazil ako vstup
do MLP siete. Na zéklade pozorovania vah neurénovej siete sme prisli k zdveru, zZe vyznamné
informécie si prave na vdhach zodpovedajtcich rozptylu a energii. Hladali sme banky po-
zostavajice z 8 filtrov. Vzhladom na tito skutocnost je mozné vstupny vektor redukovat
len na 16 hodndt. Zlep3enie tspesnosti detekcie bolo o 3-9%, pretoZe doslo k zniZeniu podtu



zle lokalizovanych ¢it. Dany rozdiel bol zisteny pri porovnani s inou bankou publikovanou v
[LI10].

Téato praca [4] je pokrac¢ovanim predoslej [8]. Hlbsia analyza spoéivala v sledovani odpovedi
jednotlivych filtrov s roznym nastavenim vzhladom na hladané tvirové érty. Pre detailnt
analyzu boli pouzité rovnaké ukazovatele (energia € a rozptyl o).

Zaviedli sme novy parameter G;(bw,#) (informativny parameter potenciondlneho rastu),
ktory zodpoved4 rozdielu medzi Ly(bw, ) a minimdlnou Lg,, - (bw,#) (minimalna hodnota
Lo (bw, 0) vzhladom na konStantni hodnotu bw). Predpokladame, 7e vysSia hodnota tohto
parametra G;(bw, ) poskytuje lepsiu informéciu ohladom filtrovanej oblasti vzhladom na iné
filtre. Na zaklade tohto parametra je mozné vidiet, ze niektoré filtre maji vyrazne vyssiu
odpoved na danu ¢értu tvare. Podobnym spdsobom boli vybrané filtre pre usta a nos.

Na vyhodnotenie tspes$nosti bola podobne ako v predoslom pripade pouzitd neurdnova
siet. 100 vzoriek z PAML databéazy tvorilo testovaciu mnozinu. Priklad tispesnej lokalizacie

je na Obr.

Obr. 4.4: Priklad spravnej detekcie tvarovych ¢ft

Tabulka 4.3: Porovnanie tspesnosti lokalizicie navrhovanych bank Gaborovych filtrov obsa-
hujace 2, 4, 6, 8 a 16 filtrov

Pocet filtrov v banke
Tvarova ¢rta 16 8 6 4 2
Spravne lok. | Spravne lok. | Spravne lok. | Spravne lok. | Spravne lok.
Oci 86 86 89 83 20
Usta 89 89 85 92 41
Nos 92 95 89 90 21

Na zaklade tejto publikicie sme dospeli k nasledujicim zéverom:

e Specifické textury (Crty tvare) zodpovedaji $pecifickému nastaveniu parametrov GF (v
tomto pripade bw a 0)

e obe veli¢iny (rozptyl a energia) sit vhodné na lokalizéciu tvarovych éit, pretoze maju
dostatoéni vypovedni hodnotu

e znizovanie poctu filtrov v banke nem4 zdsadny dopad na tspe$nost navrhovaného sys-
tému

e nizsi pocet filtrov ako 6 uz nie je vhodny pre tispesnt lokalizaciu

e 16 filtrov mé porovnatelné vysledky ako 8 filtrov, ale predstavuje vysSSiu vypoctovi
naroc¢nost
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4.3 Automaticky vyber vzoriek a sposoby redukcie dimenzie
dat

Téato kapitola je venovani névrhu systému na inteligentny pristup a ovlddanie smart TV
v ramci 7. rdmcového projektu HBB-NEXT. Jedna z casti smart TV obsahuje systém na
detekciu, lokalizaciu, sledovanie tvari a rozpoznavanie uzivatelov smart TV v redlnom case.
Vstupnym senzorom je kamera Kinect, ktord dokdze zaznamenaf 25 aZ 30 snimok za sekundu.
Bolo potrebné navrhniat spésob vyberu vzoriek z nazhromazdenej mnoziny a stanovit ich
pocet.

Odpovede na ttto otdzku obsahuje praca [6]. Zdrojom obrazov sa stala CMU PIE (Pose,
Ilumination and Expression) databaza [PIED]. Bola vytvorend na Carnegie Mellon Univer-
sity. Vzhladom na rozliéné natocéenia a svetelné podmienky, ktoré databiza poskytuje sme
sa rozhodli pouzit prave tie, ktoré najviac zodpovedaji predpokladanému spravaniu pouzi-
vatela smart televizora. Konkrétne tieto tri pézy: C05 (24 obr./subj.), C27 (49 obr./subj.) a
C29 (24 obr./subj.). Priklady st uvedené na nasledujicom Obr. Databaza obsahuje 68
subjektov. Celkovy poéet obrazov, ktory sme pouzili bol 6596. Velkost predspracovanych a
orezanych vzoriek je 64*64 pixelov.

Obr. 4.5: CMU PIE: Péza C05, C27 a C29 [6]

Na zaklade stanoveného postupu a metdd ako K-means a SVM sme pouzili 6 vzoriek
na subjekt. Tato hodnota je vhodna aj pri vacsom pocte subjektov. Tiez je dostatocna pre
zastupenie réznych péz, ktoré mézu byt zosnimané v procese registracie subjektu. Poslednym
dovodom pri vybere poc¢tu vzoriek bola topoldgia dvojrozmernej SOM siete. Parny pocet
neurénov je vhodnejsi ako neparny v pripade, ak chceme dosiahnut, aby topoldgia siete mala
pravouhly (pribliZne $tvorcovy) tvar.

Odpoved na prva ¢ast problému sme zistili pomocou rozneho predspracovania a nasled-
ného vyberu trénovacich vzoriek.

e Predspracovanie
ziadne (origindlne obrazy), globdlna ekvalizécia histogramu, adaptivna ekvalizacia his-
togramu (CLAHE)

e Vyber 6 vzorieck pomocou réznych algoritmov
— K-means bol nastaveny pomocou vstupného parametra k& = 6. Pouzita bola met-
rika L1 a 10 opakovani pre vypocet zhlukov.

— Topoldgia dvojrozmernej SOM siete bola 2*3, ¢o zodpoveda 6 neurénom.

— DBSCAN vs8ak nie je mozné takto nastavit. Hodnoty parametrov MinPts = 3 a
eopt = 0,65¢ vypocitaného podla definovaného vztahu priblizne v priemere zodpo-
vedalo 6 vzorkdm na subjekt.

e Vypocet stredov zhlukov
Tento krok je potrebny len v pripade DBSCAN-u, pretoze jeho vystupom sii identifiko-
vané zhluky. Stred zhluku bol vypocitany ako priemer vSetkych zdkladnijch (angl. core)
bodov.

e Rekonstrukcia (vysledny vyber)
Kazdy stred zhluku sa porovnaval s pouzitou podmnozinou CMU PIE databazy. Na
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zaklade najmensej hodnoty Euklidovskej vzdialenosti (Lo) boli identifikované vysledné
trénovacie vzorky.

Tabulka 4.4: Vysledky vyberu trénovacich vzoriek tromi algoritmami (priemerny pocet obra-

zov) [6]

Druh Zhlukovaci algoritmus
pouzitej K-means SOM DBSCAN
ekvaliz. Cos5 | C27 | C29 | CO5 | C27 | C29 | CO5 | C27 | C29 | Priemer

Bez ekval. | 0,588 | 4,941 | 0,471 | 2,603 | 3,074 | 0,323 | 1,397 | 3,427 | 1,029 | 5,853
Globalna | 1,382 | 3,529 | 1,089 | 2,265 | 2,632 | 1,103 | 1,412 | 3,000 | 1,735 | 6,147
Adaptivna | 1,500 | 3,206 | 1,294 | 2,147 | 2,000 | 1,853 | 1,250 | 3,015 | 1,617 | 5,882

Na zaklade analyzy vystupov merani je mozné urobit nasledujtce zévery:
e 6 trénovacich vzoriek na subjekt je dostatoéne vela na pokrytie roznych p6z pri snimani

e ckvalizicia histogramu zabezpecila, Ze zhlukovacie algoritmy sa nezamerali na vyber
vzoriek podla rdznej Girovne osvetlenia

e SOM a K-means st vhodné metédy na vyber vzoriek, kde je ich pocet vopred zndmy

e Nastavenie hodnoty parametra ¢ pre DBSCAN algoritmus méze byt niekedy dost kom-
plikované

e DBSCAN je menej citlivy na zmenu osvetlenia pri vybere vzoriek

e Vybrany priemerny pocet vzoriek frontdlnej pézy (C27 - obsahuje dvojnisobne vyssi
pocet vzoriek v porovnani s ostatnymi pézami) je vyssi ako priemerny pocet zvySnych
p6z, ¢o demonstruje Obr. [£.6]

Obr. 4.6: Obrazy vybrané K-means algoritmom po aplikovani: adaptivnej (prvy riadok),
globalnej ekvalizicii histogramu (druhy riadok) a bez ekvalizicie (treti riadok) [6]

Praca [7] je pokracovanim a doplnenim predoslej [6], pretoZe sa zaoberd vyberom vzoriek a
néslednym spracovanim priznakov. Metdda pozostavala z tychto krokov:

e Predspracovanie

ziadne (origindlne obrazy), globdlna ekvalizdcia histogramu, adaptivna ekvalizacia his-
togramu (CLAHE)
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e Metddy extrakcie priznakov a redukcie dimenzie
Porovnanie Statistickych metéd ako PCA a LDA. Metdda na spracovanie textar LBPéf%.
Kombinacia predoslych LBP¢3 a PCA.

e Vyber vzoriek pomocou zhlukovacich algoritmov
Vyuzitie algoritmov SOM, K-means a DBSCAN. V pripade DBSCAN-u bolo potrebné
na zaklade vstupnych hodnédt hladat vhodni hodnotu parametra e.

Pridanie ndhodného (6 vzoriek je ndhodne vybratych zo vSetkych 97 vzoriek pre dany
subjekt) a ciastocne kontrolovaného (vzhladom na tri rdzne pdézy sa ndhodne vyberu
po dve vzorky) vyberu.

e Vyhodnotenie vysledkov
Pouzitie nelinedrneho SVM klasifikatora.

Pretoze histogram vytvoreny z LBP priznakov sa sklad4 z histogramov jednotlivych blokov
zvolili sme 354 priznakov. Vysledny histogram vznikol zo 6 riadkov po 59 binov. Rovnaky
pocet hlavnych komponentov bol pouzity z PCA metddy. Vystupom LDA metddy bolo 67
priznakov. V pripade kombinacie (LBP a PCA) sme pri LBP vyuzili 1180 hodnot. Histogram
bol v tomto pripade tvoreny z 20 riadkov po 59 binov. Naslednou aplikiciou PCA sme tiez
dostali spominanych 354 priznakov.

Podobne ako v préci [6], aj tu sa potvrdil fakt, ze zhlukovacie algoritmy vyberaju castej-
Sie frontdlne obrazy ako tie s roznym natocenim. Demonstruja to grafy na Obr. Pre
porovnanie uspesnosti klasifikicie jednotlivych spésobov vyberu trénovacich vzoriek sme pri-
dali ndhodny vyber, ktory by mal zodpovedat najhorSiemu scendru a &iastoéne kontrolovany
vyber, ktory by mal hypoteticky simulovat najlepsi scenér.

S0M K-means DBSCAN
] ] 6 6 || B T 6
a4 \;‘ a 4 \;| 4 | 4 ? I;] b 4
2 A - 2 2 A -2 | 2 2
Cos C27 C29 Cos C27 C29 Cos C27 (25
Nihodny vyber Kontrolovany vyber
6 i] ] 6
4 - -4 | 4 4
2 2 || 2 - 2
Ccos C27 C29 cos C27 C29

Obr. 4.7: Pocet vybranych vzoriek pomocou roznych algoritmov po aplikovani CLAHE. Sivé
stipce zodpovedaji priemeru, biele stlpce zodpovedajt 25% a 75% percentilu a ¢ierne kolieska
zodpovedaji minimu a maximu [7].

Pre tcely klasifikicie bolo pouzitych 408 trénovacich vzoriek (6%68 subjektov) a 6180
testovacich vzoriek (zvy$né nepouzité vzorky). Urcenie vyslednej spesnosti (Tab. vyZa-
dovalo najst vhodné nastavenie SVM parametrov pre kazdy typ vstupnych dat. Zvyraznené
hodnoty predstavuji maximalnu tspesnost klasifikicie vzhladom na spoésob vyberu trénova-
cich vzoriek.
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Tabulka 4.5: Uspesnost klasifikicie vzhladom na rdzne spdsoby predspracovania, extrakcie
priznakov a vyberu trénovacich vzoriek [7]

Extrakcia | Ekvaliz. Vyber
Redukcia | histog. SOM | K-means | DBSCAN | Nahod. | Kontrol.

CLAHE | 92,7117 | 93,7621 87,0948 | 81,4480 | 86,6516
Ziadna Hist. | 90,5139 | 90,9179 91,7193 | 81,3025 | 86,0698
Ziadne | 78,4745 | 79,9127 81,8049 | 69,6671 | 73,4971

CLATE | 92,8410 | 91,6936 86,4330 | 81,3995 | 86,5869
PCA Hist. | 90,2069 | 91,0149 91,3732 | 81,2379 | 86,0052
Ziadne | 77,8927 | 80,1551 79,1216 | 69,3277 | 73,2870

CLAHE | 77,3917 | 77,0200 73,6749 | 61,4738 | 68,6328
LDA Hist. | 72,3497 | 76,2120 71,0543 | 61,8778 | 69,1661
Ziadne | 68,9722 | 68,5036 65,9877 | 54,9935 | 60,0194

CLAHE | 88,5603 | 88,3323 83,0454 | 75,1616 | 80,9955
LBP Hist. | 89,4796 | 89,8352 83,3818 | 77,8442 | 81,1732
Ziadne | 89,7867 | 89,8998 84,4786 | 77,6341 | 81,1732

CLAHE | 93,6985 | 93,3258 88,4227 84,6962 90,6593
LBP+PCA Hist. 93,6490 | 93,5036 87,7564 85,2295 89,2372
Ziadne | 94,4732 | 93,1965 87,6737 85,3103 89,3665

Na zéklade dosiahnutych vysledkov v Tab. je mozné vyvodit nasledujtce zdvery:

Predspracovanie zlepsuje ¢innost algoritmov PCA a LDA.

Metéda LBP je invariantnd na zmenu osvetlenia obrazov. Predspracovanie pomocou
CLAHE met6dy na blokoch 8*8 vratane pouZitia bilinearnej interpolacie medzi blokmi
mé dokonca negativny vplyv na klasifikaciu.

Hypotéza tspesnej klasifikicie pri rovnakom poécte vzoriek (vid. ndhodny kontrolovany
vyber) pre kazd pézu sa nepotvrdila. Z toho vyplyva, Ze zmena osvetlenia, prekrytie
tvare (okuliare), pripadne zmena vyrazu tvire mozu mat z hladiska extrakcie priznakov
vicsiu vahu pri vybere vzoriek ako samotné natocenie tvare.

DBSCAN nie je vhodnym algoritmom pre vyber vzoriek (obtiazne nastavenie parametra

€).

V pripade pridania, resp. odstranenia pouzivatela musia mat metédy PCA a LDA ulo-
zené trénovacie vzorky ostatnych pouzivatelov a projekcie musia byt znovu prepoéitané.

Metéda PCA s 354 priznakmi dosiahla priblizne rovnaki tispesnost ako pouzitie origi-
nalnych obrazov o velkosti 4096 pixelov.

Metéda LBP dosiahla o nieco nizsiu uspesnost ako PCA, ale je zna¢ne vypoctovo jedno-
duchsia. V pripade pridania, resp. odstranenia pouzivatela nie je potrebné historizovat
povodné snimky vSetkych subjektov.

Kombinicia metéd LBP a PCA s pouzitim SOM siete alebo K-means algoritmu dosiahla
najlepsie vysledky.

Kombinacia metéd LBP a PCA umoznuje relativne jednoduché pridanie, resp. odstrane-
nia pouzivatela. Pri prepocitani PCA projekcie (napr. pridanie pouzivatela) je potrebné
uchovat 1180 LBP priznakov pre kazdy subjekt. Ide tu vSak o znadnii tisporu pamite
vodi velkosti origindlnych obrazov.
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Motivaciou pre automatizovany vyber vzoriek je fakt, Ze v publikdciach moZno najst len velmi
malo zmienok o vybere trénovacich vzoriek. Vicsinou je vyber ndhodny [SURI12], [LIAQT],
pouzije sa empiricky pocet [SHAO06],[TANIO|, polovica vzoriek z databdzy [LIAQ7] alebo sa
vykona vzajomnd validicia so zmenou trénovacich a testovacich vzoriek [ZAV1I], [SUR12].
Ako je v8ak vidiet v Tab. nahodny vyber vzoriek uréite nie je optimalnym rieSenim.

4.4 Optimalizacia LBP parametrov

V préci [9] sme sa venovali optimalnemu nastaveniu réznych parametrov tykajtcich sa LBP
priznakov v rdmci klasifikacie ITudskych tvari. Optimalizicia pomocou genetického algoritmu
zahffiala: typ priznakov (LBP, LGP, NRLBP), druh mapovania (ziadne, U2, RI, RIU2), typ
metriky (L1, L2, x2, EMD), redukciu dimenzie vektoru priznakov (optimalne delenie obrazu
priznakov do blokov) a maximalizaciu uspesnosti klasifikacie.

Na testovacie ucely a porovnanie vysledkov boli pouzité tri rdézne databazy:

¢ CMU PIE [PIED]
Databaza uZ bola popisana v kapitole Bol pouzity rovnaky pocet subjektov, a aj
pocet vzoriek na subjekt.

e Extended YALE Database B
Databaza bola vytvorena na University of California, San Diego. Obsahuje 38 subjektov.
Subjekty st nasnimané v roznych svetelnych podmienkach (zdroj svetla pod roéznymi
uhlami). Kazdy subjekt ma 68 obrazov. Databizu tvori 2584 obrazov. Velkost obrazov
je 192*168 pixelov.

Obr. 4.8: Priklady z Ext. YALE (tri rozne svetelné podmienky)

e AT&T (ATT/ORL) [ATTD]
Databaza vytvorena na Cambridge University Computer Laboratory. Obsahuje 40 sub-
jektov. Subjekty st nasnimané v rdéznych pézach. Kazdy subjekt ma 10 obrazov. Data-
bazu tvori 400 obrazov. Velkost obrazov je 112*92 pixelov.

Trénovacie vzorky boli identifikované na ziklade vysledkov zhlukovacieho algoritmu K-
-means. Bolo vybranych 6 trénovacich vzoriek na subjekt. Vzorky boli vyberané z obrazov
spracovanych pomocou LBP(;%. Kazdy stred najdeny algoritmom K-means bol nahradeny
obrazom priznakov s najmensou hodnotou Lo. Na zadklade najdeného obrazu priznakov bol
definovany origindlny obraz z databézy.

Ako nastroj optimalizicie sltzil geneticky algoritmus. Nastavenie parametrov bolo nasle-
dovné. Dizka chromozému ¢; = 5 (typ LBP, typ mapovania, rozmery bloku, typ metriky),
pocet jedincov v generacii p, = 20 (mensi pocet jedincov spdsobuje rychlejsi vyvoj popula-
cie), pocet generacii g, = 40, pravdepodobnost rekombinicie p, = 0,5 a pravdepodobnost
mutécie p,, = 0,8 (na trovni chromozému 0,04). Kriteridlna funkcia mala tvar:

d
fld,z,y,acc) =0,25— + (1 — acc) (4.1)

ry
kde d je dizka vektoru priznakov, x,y st rozmery originilneho obrazu, acc zodpoved4 hodnote
ACC a kongtanta 0,25 definuje vahu pre dolezitost redukcie dimenzie dat. V pripade, ze d >

xy/3 (velkost vektora priznakov je viic¢sia ako 1/3 obrazu) bude dany chromozdm ignorovany.
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Najlepsie vysledky st pre jednotlivé databdzy uvedené v nasledujicej tabulke.

Tabulka 4.6: Optimalizacie vykonané na troch databazach

Data- Velkost Typ Velkost | Podet Podet Met- | ACC
béaza obrazu | priznakov | blokov | blokov | priznakov | rika (%)
CMU PIE 48*48 LBP RIU2 1*44 44 440 L1 85,326
Ext. YALE 48%42 LBP RIU2 1*38 44 440 % 94,056

56746 LBP U2 26%42 2 118 2| 100,000
ATT 84*69 NRLBP RIU2 20*13 20 180 L1,x? | 100,000
112%92 | NRLBP RIU2 | 12%88 9 81 2| 100,000

Na zdklade predoglej tabulky sme dospeli k nasledujicim ziverom:

e CMU PIE
Najlepsi vysledok klasifikacie 85,326% bol dosiahnuty na obrazoch velkosti 48*48 pixe-
lov. Odporicané delenie obrazu priznakov na bloky je 1*44 pixelov.

e Ext. YALE
Uspesnost rozpoznavania bola 94,056%. V tomto pripade sa vysledok podobé databaze
CMU PIE, pretoze velkost obrazu bola 48*42 pixelov a odporicand velkost bloku je
1*38 pixelov.

o ATT
Bezchybna klasifikicia subjektov bola dosiahnuté trikrat. Vzhladom na vypoc¢tovi na-
ro¢nost je mozné pouzit obrazy najmensej velkosti (56*46 pixelov).

e Odporacany typ priznakov je LBP s mapovanim RIU2 a U2

e Odporicanou metrikou je x?

e Velkost vstupného obrazu by mala byt aspon priblizne 50*50 pixelov
e Metrika EMD nie je vhodna pre dany typ klasifikacie

e LGP priznaky nemaji dostatoéni diskrimina¢nii schopnost pre dany problém

Nasledujica publikicia [I5] obsahuje rozsirené porovnanie viacerych modifikicii LBP, kde
sme sa podobne ako v predoslej praci [9] zamerali na optimaliziciu podobnych parametrov.
Rozdiel spociva v pridani nasledujicich doplneni:

e pridany dalsi typ priznakov - LTP (angl. Local ternary patterns)
e vytvorenie tzv. pyramidy obrazov réznych §kal, z ktorych boli extrahované priznaky

e preskiimanie vplyvu roznej velkosti polomeru R

Na detailnl analyzu viacerych modifikicii LBP sme pouzili $tyri rozne databazy tvari.
Aby bolo mozné dosiahnuté vysledky porovnat, zjednotili sme velkosti obrazov vsetkych
databaz. Boli pouzité vietky nasledujice databdzy: CMU PIE, Ext. YALE, ATT a FERET
(podmnoziny pomenované ,BIG4“ a ,BIG6%).

Na testovacie ucely bola vytvorend databdza Big Fuces, ktord je podmnozinou databazy
FERET. Databaza FERET bola vytvorend na univerzite George Mason a v spolupraci s US
Army Research Laboratory. Big Faces tvoria iba frontalne Sedoténové obrazy z mnozin ,fa“ a
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»Ib*. Obrazy boli zarovnané vzhladom na koordinaty o¢i, upraveny histogram a nepodstatné
Casti obrazu boli zamaskovné. Vytvorili sme dve mnoziny ,BIG4* a ,BIG6“. Rozdiel v nazve
uvadza pocet vzoriek na subjekt. BIG4 obsahuje aspon 4 snimky a teda obsahuje 246 sub-
jektov a 1223 obrazov. BIG6 obsahuje aspon 6 snimok a tvori ju 73 subjektov a 531 obrazov.
Velkost obrazu je 154*134 pixelov.

Obr. 4.9: Povodny obraz z databazy FERET a obraz z databizy Big Face

Aj pocet trénovacich vzoriek bol zvoleny tak, aby bolo mozné dané vysledky porovnat.
V predoglej publikacii to bolo prave 6 vzoriek. Ich podet sa teda znizil na 5 okrem pripadu
BIG4, kde to boli len 3 vzorky. Taktiez sposob vyberu trénovacich vzoriek bol pozmeneny
podla vykonanych experimentov. Predtym to bolo na zdklade obrazov priznakov LBP 5 pre
vSetky databazy.

1. Ext. YALE, ATT, FERET (Big Faces)
Najlepsie vysledky klasifikacie boli dosiahnuté v pripade, Ze trénovacie vzorky boli vybe-
rané z origindlnych obrazov, na ktorych sme zvy$ili kontrast (adaptivnou histogramovou
ekvalizdciou - CLAHE). Pomocou zhlukovacieho algoritmu K-means a najmensej hod-
noty miery Lo vzhladom k upravenym obrazom boli identifikované trénovacie vzorky.
Dany pristup zdovodnuje fakt, ze databazy obsahuju len frontalne vzorky alebo maly
pocet natofeni. Rozne svetelné podmienky je schopnd korigovat tprava histogramu.

2. CMU PIE
Predosly pristup nebol vhodny pre tto databdzu. Vysvetlenim je zrejme fakt, Ze subjekt
obsahuje okrem frontalnej pézy aj dve dalsie natocenia (C05 a C29) vo viiéSom pocte
vzoriek a tiez subjektov.
Lepsie vysledky klasifikdcie sme dosiahli, ked sme ako trénovacie vzorky pouzili tie, ktoré
sme ziskali na zdklade vyberu z obrazov priznakov. Pre kazdt modifikéciu LBP a spdsob
mapovania priznakov bola vytvorena mnozina trénovacich vzoriek. Danych 16 druhov
obrazov priznakov separatne tvorilo vstupy do zhlukovacieho algoritmu. Na zaklade
najmensej hodnoty Lo boli vzhladom na obrazy priznakov identifikované trénovacie
vzorky v povodnej databaze. V procese klasifikicie a optimalizacie boli pouzité prislusné
trénovacie vzorky.
Takto zvolené trénovacie vzorky sposobili narast tspesnosti klasifikicie v intervale 5-
-10%. Obrazy priznakov su lepsie schopné zachytit rozne typy natocenia.

Na Obr. sa pre porovnanie zobrazené obrazy priznakov vetkych modifikacii LBP.

:fﬁ" =

Obr. 4.10: Origindlny obrazok z CMU PIE (prvy riadok). Obrazy priznakov: LBP, LGP,
NRLBP, negativna a pozitivna zlozka LTP.
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Bola vytvorena pyramida normalizovanych obrazov v troch réznych mierkach. Vyhodou
daného pristupu je moznost vyuzit priznaky mikro a makro $truktir tvare danych subjektov.
Nevyhodou je v8ak vySsia vypocétova narocnost.

Nastavenie parametrov genetického algoritmu: dlzka chromozému ¢; = 5, pocet jedincov
v populdcii p;, = 30, pocet generécii g, = 100, pravdepodobnost rekombinacie p, = 0,5 a
pravdepodobnost mutacie p,, = 0,5 (na trovni chromozému 0,017). Kriterdlna funkcia bola:

d
fld,x,y,acc) = 0,01@ + (1 — ace) (4.2)

kde d je dlzka vektoru priznakov, x,y st rozmery origindlneho obrazu, acc zodpoveda
hodnote ACC a konstanta 0,01 definuje vahu pre dblezitost redukcie dimenzie dat. V pripade,
7e d > xy/3 (velkost vektora priznakov je viicSia ako 1/3 obrazu) bude dany chromozém
ignorovany.

V nasledujtacich Tab. a Tab. s uvedené najlepsie priemerné vysledky pre jednotlivé
databazy. Priemerné vysledky s vypocéitané na zdklade Sestndsobnej vzdjomnej validacie.

Tabulka 4.7: Optimélne nastavenie parametrov (8kdlované obrazy)

Pouzita | Velkost R Typ Velkost Podet Metri- | ACC
databdza | obrazu priznakov | bloku | priznakov ka [%]

32%28 26%22

CMU PIE | 48*42 | 3 | LBP RIU2 | 1*36 1010 > | 87,675
64*56 2%25
32%28 26%22

Ext. YALE | 48%42 | 3 | LBP RIU2 | 1*36 720 Y2 | 93,949
64*56 2*50
32%28 26%22

ATT 48*%42 | 3 | LTP U2 42*36 236 X2 99,500
64*56 29*50
32%28 28%6

BIG4 48*42 | 2 | LTP RIU2 | 4*38 930 Y2 | 98,660
64*56 10*4
32%28 2%22

BIG6 48*42 3 | LTP RIU2 7*6 1130 L1 99,498
64*56 2*50

Tabulka 4.8: Optiméalne nastavenie parametrov

Pouzita | Velkost R Typ Velkost Podet Met- | ACC
databaza | obrazu priznakov bloku | priznakov | rika [%]
CMU PIE 64*56 3 LBP RIU2 1*25 1160 % 87,274
Ext.YALE 64*56 2 LBP RIU2 2*13 1200 L1 95,079
ATT 48*42 9 LTP U2 11*38 236 L1 99,500
64*56 LBP U2 15*52 236 L1 99,500
BIG4 64*56 2 | NRLBP RIU2 6*4 1170 L1 98,316
BIG6 64*56 1 LTP RIU2 2*18 930 L1 99,096

Na zaklade vietkych Tab. a Tab. sme dospeli k nasledujicim zaverom:

e najlepsie vysledky dosiahli LBP priznaky, ktoré st bezne pouzivané v literatire a LTP
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4.5

priznaky, ktoré maju schopnost redukovat Sum (zadporom operitora je koreldcia dat
medzi pozitivnou a negativnou zlozkou)

aj parameter R ma uréity vplyv na vysledni troven klasifikicie; optimalna je bezne
pouzivand hodnota R = 2, ale aj R = 3 moZe byt vyuzité pri klasifikacii

typ mapovania RIU2 priznakov poskytuje vyznamni redukciu dimenzie a invariantnost
vodi natoceniu; taktiez mapovanie U2 moze byt vyuzité pri klasifikacii

ako vhodné metriky sa osvedéili najmi x? a L1, ktoré st vypoétovo nendroéné a dosa-
huji dobrt troven klasifikacie

pouzitie §kdlovanych obrazov v danej podobe v miniméalnej miere ovplyvnilo tispesnost
klasifikicie (PIE a BIG6 = 40,40%, BIG4 = +0,34%, ATT = 0,00 a Ext. YALE =
-1,13% - ¢o negativne ovplyvnila vyraznd redukcia dimenzie)

databdze s malym pocétom subjektov a obrazov akou je ATT postacuje maly vektor
priznakov (236), zatial ¢o vii¢sie databéazy potrebuji aspoint 930 priznakov na dosiahnutie
pozadovanej Gspesnosti (zapric¢ifiuje to pocet subjektov, pocet obrazov, rozne pézy - ¢o
mé v koneénom désledku vplyv aj na tvar a velkost blokov

tvar a velkost blokov sa meni - tenké riadky (PTE — 1*25, ATT — 11*38 pixelov), malé
obdlznikové oblasti (Ext. YALE - 2*13, BIG6 — 2*18 pixelov) a takmer §tvorcové oblasti
(BIG4 — 6*4 pixelov)

tvar a velkost blokov sa meni aj pri skdlovanych obrazoch - tenké riadky (PIE - 1*36,
Ext. YALE — 1*36, 2*50, BIG4 — 4*38, BIG6 — 2*22, 2*50 pixelov), malé obdlZnikové
oblasti (PIE —2*25, BIG4 — 28*6 pixelov), takmer Stvorcové oblasti (BIG4 — 10*4, BIG6
— T*6 pixelov) a cel€ obrazy (PIE, Ext. YALE, ATT - 26*22 pixelov)

v predoslej praci [9] (Tab. 4.6) sme dosiahli porovnatelnti Gspesnost klasifikicie, aj
napriek nizSiemu poctu trénovacich vzoriek (5 vodi 6 vzorkdm na subjekt)

v ¢élanku [I5] st uvedené vysledky ziskané pomocou genetického algoritmu; taktiez sme
vyuzili simulované zihanie avsak bez vyznamnej zmeny vo vysledkoch

najlepsie vysledky dosiahli nasledujice typy priznakov: LBP RIU2, LTP RIU2 a LTP
U2

riadky v Tab. ukazuji, ze pyramida z obrazov r6znych mierok dosahuje dobrt tiroven
rozpoznavania, ma vplyv na pocet priznakov a nastavenie parametrov: mapovanie RIU2,
P =38, R =3, x? metrika

riadky v Tab. ukazuja, 7ze najlep8ia velkost obrazu pri pouziti jednej mierky je
priblizne 64*56 pixelov; mensie rozmery vstupného obrazu uz nie sit vhodné; nastavenie
parametrov: mapovanie RIU2, P =8, R = 2, L; metrika

metriky EMD, Lo sa vyskytli v procese optimalizacie v miniméalnej miere

LGP priznaky opakovane nemaja dostatoéni diskriminaéna schopnost

Dolezitost jednotlivych oblasti tvare

Na zaklade optimalizacie parametrov podla rovnakej metodiky ako v [I5] sme identifikovali
uspesnost klasifikicie emdécii pouzitej JAFFE databazy.

Nami navrhovana metdda detekcie vyznamnych oblasti tvire vyuzivala nasledujice:
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e rozmery obrazov 64*56 pixelov (podobne ako v nasich predoslych publikicidch)
e vyber trénovacich vzoriek pomocou K-means zhlukovacieho algoritmu

e BIG4 - 3 trénovacie vzorky na subjekt

e BIG6 - 5 trénovacich vzoriek na subjekt

e JAFFE - 12 trénovacich vzoriek na eméciu (1,2 vzorky na subjekt)

e typ priznakov (BIG4 - NRLBP RIU2, BIG6 - LBP U2, JAFFE - NRLBP U2), R = 2,
P =8 (vid Tab.

e rozmery blokov (vid Tab.
e klasifikicia subjektov pomocou vazenej x? metriky
X%y, w) = ngw (4.3)
s 7 (i +yig)

kde x,y st riadkové vektory, i zodpovedd i-temu binu v histograme a w; je vektor
vahovych koeficientov oblasti j

e identifikicia vyznamnych oblasti tvare pomocou simulovaného zihania (vahy: 1 - dole-
7it4 oblast, 0 - ignorovand oblast)

e definicia kriteridlnej funkcie - maximalizicia uspesnosti klasifikicie subjektov na zdklade
definovanej metriky (4.3)

e vykonand 6-nidsobnd vzajomné validacia

V rédmci hladania dolezitych oblasti tvare sme fixne definovali maximalny pocet pouZi-
tych blokov. Hodnoty boli pre jednotlivé databazy zvolené tak, aby mal vektor priznakov
maximélne poloviény podet priznakov v porovnani bez pouzitia masky vah (Tab. [4.9).

Tabulka 4.9: Vysledky dosiahnuté pomocou simulovaného Zihania [10]

Databaza BIG4 BIG6 JAFFE
Typ priznakov NRLBPgo RIU2 | LBPyo U2 | NRLBFPgo U2
Velkost blokov (pixely) 6*4 5*52 3*52
Pocet priznakov bez viah 1170 708 600
Poéet priznakov s vahou 1 450 345 300
ACC bez vah (%) 97,801 99,096 97,933
ACC s vahou 1 (%) 97,457 98,996 97,674

Ako je mozné vidiet na Obr. metéda je vhodna pre klasifikiciu subjektov a aj roz-
poznavanie emaocii.

Obr. 4.11: Priklad z BIG4, BIG6 a JAFFE databizy a optimalizované masky vah (tmavy
obdl#nik znamena 0, biely 1).
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Vysledkami prace sme dospeli k nasledujicim zaverom:

4.6

navrhovani metéda umoziuje vyznamni redukciu dimenzie dat so zachovanim tspes-
nosti klasifikacie

na zaklade Obr. (vlavo) su pre rozpoznavanie subjektov dolezitymi miestami tvare:
oko a jeho okolie, koren nosa a oblast nosovych dierok, ¢elo, ¢ast lica a brady, pricom
st dané oblasti situované na pravej strane tvari

na ziklade Obr. (v strede) zodpoveda doélezitym oblastiam tvare: hornad (éelo a
obodie) a dolna ¢ast (brada, Gsta a okolie) obrazu

na zaklade Obr. (vpravo) st pre rozpoznavanie emdcii dolezité oblasti tvare: hornd
(¢elo) a najméi strednd ¢ast hlavy ako oéi, lica a hornd pera

vymenované oblasti ¢astokrat obsahuju textiry v podobe vlasov, chlpov, fazov, brady
a v pripade o&{ objekty ako napr. okuliare, pricom tieto informacie mézu byt pouzité v
procese klasifikicie

v pripade mnoziny BIG4 boli pouzité bloky takmer Stvorcového tvaru, ¢o umoznilo
asymetricky vyber délezitych oblasti (zodpovedd to vyberu v publikicidch [TAIO9],
[LIO5], [ZHAQS])

v pripade BIG6 a JAFFE boli pouzité obdlznikovité bloky (po riadkoch), ¢o malo
za dosledok symetricky vyber oblasti (zodpovedd to vyberu v publikiciach [NIK12],
[SHAOS])

vyber oblasti do urditej miery zavisi od obsahu databazy, poc¢tu vzoriek, type pouzitych
priznakov a velkosti blokov

vyhodou navrhovaného pristupu je zniZenie paméitovej a vypoctovej naro¢nosti, moz-

nosti nahradit LBP priznaky inym druhom priznakov, simulované zihanie inym opti-

vvvvv

obmedzenie spociva v opakovanych vypoc¢toch a najmé v pripade vyuzitia naro¢nejsich
algoritmov ako SVM, ANN, hlbokych (angl. deep) sieti (konvoluénych sieti)

Porovnanie dosiahnutych vysledkov

Na zdklade idajov uvedenych v predoslych kapitoldch a[d.5]sme vytvorili nasledujicu
Tab. v ktorej st uvedené publikované a nami dosiahnuté vysledky. Pre prehladnost sme
experimenty usporiadali do stlpcov a oznaéili nasledovne:

Exp. ¢. 1 - Zodpoveda problému automatického vyberu trénovacich vzoriek a ¢lanku
[7], ktory sa nachidza na str. [12| a maximalna hodnota je uvedend v Tab.

Exp. €. 2 - Zodpovedd problému optimalizicie LBP parametrov a ¢élanku [9], ktory sa
nachiadza na str. [[5] a hodnoty st uvedené v Tab.

Exp. ¢. 3 - Zodpoveda tiez problému optimalizicie LBP parametrov a ¢lanku [15], ktory
sa nachddza na str.[I6] Hodnoty pre jednu $kalu obrazov st uvedené v Tab. hodnoty
pre tri $kily sa nachddzaji v Tab.

Exp. ¢. 4 - Zodpoveda problému identifikicie vyznamnych oblasti tvare a ¢lanku [10],
ktory sa nachddza na str. [19] a hodnoty pochddzaji z Tab.
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Tabulka 4.10: Porovnanie publikovanych a nami dosiahnutych vysledkov

Publik. Dosiahnutd ACC [%] Roz-
Databaza a referen. ACC ¢. 1 ¢é. 2 ¢. 3 ¢. 4 diel
[%] 1 skala | 3 skaly [%]
FERET(fb) [SHAO6] 99,60 -0,940
INGU12] 99,60 -0,940
FERET((fc) [SHAO6] 99,00 98,316 | 98,660 | 97,457 | -0,340
INGU12] 99,50 -0,840
FERET(-) [NIK14] 99,00 -0,340
FERET [LIAOQT7] 93,16 99,096 | 99,498 | 98,996 | +6,338
ATT [LIAQ7] 98,50 +1,500
[WANTS] ~98.7 100,000 | 99,500 | 99,500 +1.300
Ext. YALE [TAN10] 99,28 -4,201
[FANTZ] ~96.0 94,056 | 95,079 | 93,949 ~ 0.9
CMU PIE [REN13] 99.85 -5,377
[FANTZ] ~91.4 94,473 | 85,326 | 87,274 | 87,675 131
+1,474
JAFFE [ZAV11] 96,20 97.674 | +1.733
97,933 | -0,896
[GIR14] 98,57 0,637

Na zaklade porovnania uspes$nosti a uvedenych rozdielov je potrebné uviest aj slovné
zhodnotenie. Uplné informécie sa nachidzaji v dizertaénej praci. Uvedené detaily sa tykaji
podtu trénovacich a testovacich obrazov/subjektov, pouzitych metéd a najmi poctu klasifi-
kovanych priznakov.

FERET (fb, fc, -)

Nami dosiahnuté vijsledky dosahuji mazimdlny rozdiel v intervale -0,94 a -0,34%. Avsak
vzhladom na wvedené detaily dosahuju ispesnosti klasifikdcie porovnatelné so sofistikovaney-
simi sucasngmi metddami.

FERET

Visledok dosahuje mazimdlny rozdiel +6,3%, ¢o je do urcitej miery sposobené vyssim
poctom trénovacich vzoriek v nasom pripade. Ale aj v pripade pouZitia mnoZiny BIG4 dosiah-
nutd dspesnost mozno povaiovat za zlepSenie klasifikdcie.

ATT

V oboch pripadoch bolo dosiahnuté zlepienie minimdalne o +1,3%. Uplne porovnatelné
vysledky si vo stlpci Exp. ¢. 8, ¢o potom zodpovedd zlepseniu o minimdlne +0,8%.
Ext. YALE

Zasadny rozdiel v oboch pripadoch spociva v rddovo vyssom pocte priznakov. Ak pova-
zZujeme dany fakt za negativny jav, potom sme dosiahli porovnatelné vysledky so sucasngm
stavom.

CMU PIE

Aj tu sa podobne ako v pripade pouZitia Ext. YALE databdzy méZme odvolat na niekolko-
nasobne dlhst vektor priznakov. Za prinos povazujeme robustnost nami navrhovanej metody,
ktord je mozné aplikovat nielen na malé, ale aj na velké databdzy.

JAFFE

Aj napriek spomenutému rozdielu v sposobe rozdelenia klasifikovangch emdcit aj tu mozno
argumentovat vyssim poctom klasifikovanijch priznakov. Ako je mozné vidiet, nami navrho-
vand metoda ma vyuZitie aj v oblasti rozpozndvania emdocii.
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4.7 Moznosti vyuzitia v dalSich oblastiach

Ziskané vedomosti z literatiry a naSich dosiahnutych vysledkov je moZné pouZit aj v inych
oblastiach. Metddy extrakcie priznakov, zhlukovacie a klasifikac¢né algoritmy sme vyuzili pri
nivrhu modulu na rozpoznavanie subjektov na ziklade snimky ucha. Dalej sme analyzovali
moznosti strojového ucenia pre detekciu chorobnych zmien na sietnici.

4.7.1 Rozpoznavanie subjektov pomocou snimky ucha

Rozvoj mobilnych zariadeni a ich masivine pouzivanie znamend nové prilezitosti pre biometriu.
Nakolko vSak tvar nie je jediny spdsob ako rozpoznavat Iudi, vytvorili sme mobilna aplikaciu,
ktora rozpoznava subjekty na zdklade tvaru a Struktiry ucha [12]. Navrhnuty systém moze
byt pouzity pri tvorbe multimodédlneho biometrického systému. Boli vytvorené dve verzie
aplikacie pre mobilné platformy Android OS a Windows Phone. Aplikicia pracuje v redlnom
Case a v nasledujucich dvoch médoch: registracia pouzivatela (ziskanie biometrickych dat,
extrakcia priznakov a ich uloZenie do databadzy na vzdialenom serveri) a rozpoznavanie (zis-
kanie biometrickych dat, extrakcia priznakov, spracovanie a klasifikicia na serveri, zobrazenie
vysledku).

Pre Gcely trénovania a testovanie boli pouzité dve rozne databazy usi: nami vytvorena
databaza (pozostavala z 20 obrazov pravého ucha ziskanych pomocou prehliadaca Google;
obrazy mali roznu velkost a rozlienie; okrem jedného obrazu boli v8etky farebné; usi neboli
prekryté) a WPUTE databaza (Standardnd databéza; velkost obrazov bola 500*380 pixelov;
kazdy subjekt obsahoval 4 vzorky; obrazy boli farebné a niekedy st usi prekryté).

Boli pouzité nasledujice fazy a metddy:

e predspracovanie
podvzorkovanie obrazov ziskanych kamerou zabudovanou v mobilnom zariadeni, trans-
formécia na Sedoténovy obraz, ekvalizdcia histogramu

e detekcia
ziskanie polohy ucha pomocou jedného z nasledujicich detektorov: kaskddovy detektor
vyuzivajuci Haarove priznaky (Viola-Jones algoritmus) alebo nami vytvoreny a natré-
novany detektor vyuzivajici LBP priznaky a orezanie obrazu na 160*80 pixelov

e extrakcia priznakov a redukcia dimenzie dat (PCA alebo LBPgﬁ)

e klasifikicia dat (Euklidova vzdialenost (PCA) alebo x? vzdialenost (LBP))

Nasledujica Tab. obsahuje dosiahnuté vysledky.

Tabulka 4.11: Porovnanie vysledkov jednotlivych databaz [12]

. ACC [%]

Databaza IBP | PCA

Google (bez natocenia) 90 100
Google (nato¢enie max. £10°) | 65 55
WPUTE 60 40

Na zéklade vysledkov je mozné stanovit nasledujtce zdvery. Navrhnuty biometricky sys-
tém bol testovany a trénovany na malom pocte vzoriek s nizkou kvalitou. To sa negativne
odrazilo na tispesnosti klasifikdcie. Co sa tyka pouZitého druhu priznakov, LBP v podstate
dosahuje o nieco lepsie vysledky ako metéda PCA. Aby navrhnuty systém dosahoval akcep-
tovatelnt Groven Gspesnosti, vyzaduje si proces detekcie a extrakcie priznakov vykonat hlbgiu
analyzu.
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4.7.2 Detekcia chorobnych zmien na sietnici

Dalsou oblastou, kde je mozné spominané metédy vyuzit, st medicinske obrazy. Vplyvom
zivotného $tylu, nespravnou zivotospravou alebo vplyvom genetiky méze Tudsky organizmus
ochoriet na diabetes (tzv. cukrovka). Vplyvom zvy$enej hladiny cukru dochidza k zmendm
na cievach a tie sa mozu prejavit na sietnici oka. Diabetickd retinopatia (DR) je pojem
oznacujuci patologické zmeny sietnice a ciev.

V nagom nasledujicom vyskume sme sa snaZili zlepsit, resp. doplnit nasledovné:

1. detekcia chorobnych zmien na trovni blokov

2. detekcia chorobnych zmien aj na drovni pixelov

3. porovnanie vysledkov na databize Messidor

4. porovnanie vysledkov pri pouziti klasifikdtorov ako MLP alebo RBF siete
5. predspracovanie obrazov pomocou Foracchia algoritmu [FORO05]

6. vyuzitie nielen G zlozky, ale farebnych obrazov (napr. chominanénych zloziek z YCgCr
alebo YCbCr modelu)

Systém bude obsahovat nasledujiicu postupnost krokov:

1. predspracovanie
pozostava z aplikovania Foracchia algoritmu [FORO05] na zelent zlozku a rozdelenia
obrazov na bloky

2. detekcia exudatov na trovni blokov
pomocou LBP priznakov, vyuzitie napr.: RBF, MLP, SVM klasifikdtora na detekciu

3. detekcia exuditov na trovni pixelov
pouzitie YCgCr/YCbCr, vyuzitie napr.: RBF, MLP, SVM klasifikdtora na detekciu

Na nasledujucom Obr. je uvedeny priklad detekcie chorobnych zmien nami navrhovanou
metédou.

Nakolko v procese pisania, resp. tladenia tejto prace neboli vykonané potrebné experi-
menty, nie je mozné s istotou stanovit uspesnost navrhovaného systému, a ani vyvodit Ziadne
zévery. Predpokladdme, ze navrhovany systém ma potencial dosiahnut dobré vysledky.

Obr. 4.12: Poloha detegovanych chorobnych zmien (tvrdé exudaty) a snimka sietnice bez ciev
a oznacend poloha exudatov
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5 Prinosy prace

Vzhladom na stanovené ciele, vykonané experimenty a ziskané poznatky povazujeme za pri-
nosy tejto dizertacnej prace nasledovné:

e Navrh metédy lokalizacie tvarovych ¢ft, pomocou malej banky GF, kde redukcia dimen-
zie dat bola uskutoénena pomocou vypoctu Statistickych veli¢in klasifikovanych MLP

siefou (kapitola [4.1)).

e Navrh automatizovaného vyberu trénovacich vzoriek (obrazov tvari pouzivatelov) v
ramci 7. ramcového projektu HBB-NEXT. Jednym z ciefom projektu HBB-NEXT bol
pristup k uzivatelskému kontu a nastaveniam v rdmci smart TV pomocou snimacej ka-
mery Kinect. Zozbierané obrazy tvare boli vyberané pomocou zhlukovacieho algoritmu
(K-means). Extrakcia priznakov a redukcia dimenzie dat bola zabezpefend pomocou
kombindcie metéd LBP a PCA. Klasifikicia ziskanych priznakov metédou SVM (kapi-

tola .

e Nijdenie optimélneho rozdelenia obrazov priznakov do blokov vzhladom na pouzité
databézy tvari a nastavenie dalsich parametrov pomocou genetického algoritmu. Opti-
malizaény proces zahifial porovnanie viacerych modifikicii metédy LBP (kapitola ,
za ucelom dosiahnutia najvys$sej uspesnosti rozpoznivania subjektov pri znac¢ne redu-
kovanej dimenzii vektora priznakov.

e Vyhodnotenie tispesnosti navrhovanych a optimalizovanych systémov s existujicimi
pristupmi (kapitola [4.6]).

e Navrh metodiky na identifikiciu vyznamnych oblasti tvire pomocou optimaliza¢ného
algoritmu (simulované Zihanie) (kapitola 4.5)).

e Aplikicia navrhovanych systémov v oblasti rozpozndvania emécii. Najdenie optimal-
neho rozdelenia priznakov do blokov a identifikacia vyznamnych oblasti tvare délezitych
pre klasifikiciu emdcii a vyrazni redukciu dimenzie dat (kapitola [4.5)).

e Spoluprica pri navrhu mobilnej aplikicie na rozpoznavanie subjektov pomocou snimky
ucha vyuzivajica LBP priznaky a Haarov detektor zaloZeny na LBP priznakoch (ka-
pitola . N4vrh pouzitého typu priznakov, rozdelenie do blokov, vyber vzoriek a
sposobov klasifikicie priznakov.

e Navrh metodiky na detekciu chorobnych zmien (napr. tvrdych exudatov) na sietnici na
trovni blokov a pixelov pomocou LBP priznakov, YCgCr/YCbCr farebného modelu a
Foracchia algoritmu. Priznaky st klasifikované SVM algoritmom (kapitola [4.7.2)).

Aj ked jednotlivé moduly funguji samostatne, je mozné ich spojit a pouzit pri tvorbe mul-

timodalneho biometrického systému. Sttidium bolo zamerané na oblast biometrie, konkrétne
biometrické rozpozndvanie vzorov pomocou metdd strojového ucenia.
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