
Ing. Marek Loderer

Autoreferát dizertaènej práce

DETEKCIA A ROZPOZNÁVANIE ¥UDSKÝCH TVÁRÍ

na získanie akademickej hodnosti doktor (philosophiae doctor, PhD.)

v doktorandskom ¹tudijnom programe: Robotika a kybernetika
v ¹tudijnom odbore: 9.2.7 kybernetika

Miesto a dátum: Bratislava, 28. 10. 2016





SLOVENSKÁ TECHNICKÁ UNIVERZITA V BRATISLAVE
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A INFORMATIKY

Ing. Marek Loderer

Autoreferát dizertaènej práce

DETEKCIA A ROZPOZNÁVANIE ¥UDSKÝCH TVÁRÍ

na získanie akademickej hodnosti doktor (philosophiae doctor, PhD.)

v doktorandskom ¹tudijnom programe:
Robotika a kybernetika

Miesto a dátum: Bratislava, 28. 10. 2016



Dizertaèná práca bola vypracovaná v dennej forme doktorandského ¹túdia

Na Ústave robotiky a kybernetiky
Fakulta elektrotechniky a informatiky, STU
Ilkovièova 3, 812 19 Bratislava

Predkladateµ: Ing. Marek Loderer
Ústava robotiky a kybernetiky
Fakulta elektrotechniky a informatiky, STU
Ilkovièova 3, 812 19 Bratislava

©koliteµ: prof. Ing. Jarmila Pavlovièová, PhD.
Ústava robotiky a kybernetiky
Fakulta elektrotechniky a informatiky, STU
Ilkovièova 3, 812 19 Bratislava

Oponenti: prof. Ing. Jana Tuèková, CSc.
Katedra teorie obvodù
Fakulta elektrotechnická, ÈVUT
Technická 2, 166 27 Praha 6

Ing. Vanda Bene¹ová, CSc.
Ústav poèítaèového in¾inierstva a aplikovanej informatiky
Fakulta informatiky a informaèných technológií, STU
Ilkovièova 2, 842 16 Bratislava

Autoreferát bol rozoslaný: . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Obhajoba dizertaènej práce sa koná: . . . . . . . . . . . . . . . . . . o . . . .:. . . . h.

na Fakulte elektrotechniky a informatiky STU,
Ilkovièova 3, 812 19 Bratislava,
v miestnosti . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

prof. Dr. Ing. Milo¹ Oravec
dekan fakulty

Slovenská technická univerzita v Bratislave
Fakulta elektrotechniky a informatiky



Abstrakt

Dizertaèná práca sa zaoberá aktuálnou problematikou detekcie poko¾ky, tvárí, tvárových èàt
v obraze, klasi�káciou tvárí a emócií.

Úvodná èas» sa venuje biometrii ako vede a jednotlivým biometrikám. Nasleduje popis
rôznych fáz èinnosti biometrických systémov a spôsoby vyhodnotenia ich presnosti, be¾ne
pou¾ívané databázy tvárí, priestory farieb, rôzne metódy extrakcie príznakov, redukcia di-
menzie, klasi�kácia, zhlukovacie a optimalizaèné algoritmy. Publikované rie¹enia uvedené v
prehµade súèasného stavu pokrývajú oblasti ako detekcia µudskej poko¾ky, detekcia a rozpoz-
návanie tvárí, rozpoznávanie emócií.

Vlastný výskum sa venuje viacerým oblastiam, ktoré boli analyzované a experimentálne
overované. Sú nimi vyu¾itie Gáborových �ltrov pri lokalizácii tvárových èàt, automatizovaný
výber reprezentatívnych trénovacích vzoriek získaných z kamery, optimalizácia poètu a nasta-
venia parametrov Gáborových �ltrov s cieµom lokalizácie tvárových èàt, optimalizácia nasta-
venia parametrov za úèelom výraznej redukcie dimenzie dát, identi�kácia významných oblastí
tváre pre úèely rozpoznávania subjektov a emócií. V závere kapitoly sú uvedené mo¾nosti ïal-
¹ieho vyu¾itia ako napr.: rozpoznávanie pomocou snímky ucha a detekcia chorobných zmien
na sietnici.

V poslednej kapitole sú zhrnuté prínosy tejto práce.

Kµúèové slová: Biometria, biometrický systém, databázy tvárí, priestory farieb, detekcia
poko¾ky, detekcia tvárí, rozpoznávanie tvárí, rozpoznávanie emócií, extrakcia príznakov, re-
dukcia dimenzie, klasi�kácia, zhlukovacie algoritmy, optimalizaèné algoritmy
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1 Úvod

Biometria a biometrické systémy sa èoraz viac dostávajú do popredia µudského záujmu. Na
rozdiel od minulosti, kedy sa preva¾ne vyu¾ívala na forenzné vy¹etrovanie kriminálnych èinov,
sa s òou èoraz èastej¹ie stretávame aj v be¾nom ¾ivote. Súvisí to v preva¾nej miere s pokrokom,
ktorý je spätý s výpoètovou technikou. Sú to napr. notebooky alebo oveµa men¹ie smartfóny,
ktoré vzhµadom na svoju veµkos» dosahujú znaèný výpoètový výkon.

Táto práca sa venuje problematike detekcie a rozpoznávania µudských tvárí. Tvár je bez-
pochyby súèas»ou ná¹ho ka¾dodenného ¾ivota. Aj keï èlovek doká¾e nájs» a rozpozna» µudské
tváre, èi u¾ na fotogra�i alebo vo videu bez najmen¹ích problémov, v prípade výpoètovej
techniky to u¾ také jednoduché nie je. Zo vzhµadu tváre vieme veµmi µahko urèi» pohlavie,
vek, emoèný stav èi dokonca charakter èloveka. Táto schopnos» sa v nás vyvíja od útleho
detstva.

Z veµkého mno¾stva známych algoritmov, ktoré je mo¾né vyu¾i», budú v práci popísané
niektoré matematické a ¹tatistické metódy, zhlukovacie a optimalizaèné algoritmy, umelé
neurónové siete a Gáborove �ltre (GF).

Aby bolo mo¾né rôzne algoritmy testova», èi dokonca porovnáva», je potrebné vyu¾i»
rovnaký zdroj dát. Práve na tento úèel vznikli a stále vznikajú nové databázy µudských tvárí.
Tieto databázy vznikli s cieµom rie¹i» urèitý problém. Sú to napr. problém detekcie poko¾ky,
rozpoznávanie osôb a emócií, urèenie pohlavia, rasy. Okrem toho treba bra» do úvahy rôzne
okolnosti, ktoré negatívne vplývajú na úspe¹nos» algoritmov. Ide napr. o svetelné podmienky,
natoèenie, vzdialenos» od senzoru, pozadie, ale aj maskovanie èi dokonca problém len jednej
dostupnej vzorky.

Samotný biometrický systém poèas svojej existencie prechádza rôznymi fázami. Najprv
je potrebné prida» pou¾ívateµov a systém sa musí tzv. natrénova». Proces trénovania mô¾e
by» výpoètovo a èasovo nároèný. Existuje mnoho metód extrakcie príznakov, ktoré sa sna¾ia
zredukova» priestor vstupných dát a tým prispie» k zní¾eniu výpoètovej nároènosti.

1.1 Motivácia

Rôzne výskumy a mno¾stvo publikácií ukazuje, ¾e táto oblas» je u¾ do znaènej miery pre-
skúmaná. Ale stále je tu priestor pre nové rie¹enia a úspe¹nej¹ie zlep¹enia. Biometria ako
veda je nástroj, ktorý slú¾i k spojeniu èloveka (biologických procesov) so strojmi. Má ob-
rovskú perspektívu pri vyu¾ití v be¾nom ¾ivote. Konkrétnej¹ie sú to oblasti telekomunikácií,
bezpeènosti (bezpeènos» informaèných systémov), interakcie èloveka s poèítaèom, robotiky,
kybernetiky a mnohé iné. Spomenuté oblasti vy¾adujú správne a presné informácie, aby bolo
mo¾né dosiahnu» èo najvy¹¹iu úspe¹nos». Ïalej je potrebné pou¾i» také postupy a metódy,
aby bol daný systém èo najrýchlej¹í (práca v reálnom èase), v niektorých prípadoch, aby bol
schopný pracova» aj na menej výkonných zariadeniach a vysporiada» sa s u¾ spomenutými
þkomplikáciamiÿ. Preto si daná oblas» stále zasluhuje na¹u pozornos».
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2 Prehµad publikovaných rie¹ení

Táto kapitola je venovaná prehµadu publikovaných èlánkov od roku 2005. Obsahuje rôzne
spôsoby ako rie¹i» problém detekcie µudskej poko¾ky, detekcie a rozpoznávania tvárí. Nasleduje
èas» zaoberajúca sa problematikou rozpoznávania emócií. Ïalej je to podkapitola venujúca
sa detekcii významných oblastí tváre. V závere kapitoly sú uvedené ïal¹ie oblasti, kde dané
prístupy mo¾no vyu¾i» (napr. biomedicínske obrazy).

2.1 Detekcia tvárí

V prácach [CHU08], [KIT08], [PER11], [BON13] sa autori zaoberali problémom detekcie
tvárí.

Autori [CHU08] k detekcii tváre vyu¾ili banku 40 Gáborových �ltrov a neurónovú sie».
Sie» sa trénuje na základe masky, ktorá urèuje pozíciu tváre v obraze.

Metóda v [KIT08] je tie¾ zalo¾ená na príznakoch extrahovaných bankou Gáborových
�ltrov a ich hodnotení vzhµadom na viaceré testovacie hypotézy (angl. multiple hypothesis
testing). Navrhovaná metóda je schopná vysporiada» sa s natoèením a rôznou veµkos»ou tváre.

Práca [PER11] je venovaná detekcii frontálnych a pro�lových tvárí. Vyu¾ili ¹tyri rôzne
metódy extrakcie príznakov: LBP (angl. Local binary patterns), PCA (angl. Principal compo-
nents analysis), integrálne histogramy a optimalizované pomery tváre. Posledný typ príznakov
predstavuje pomery priemerného jasu medzi dvojicami rôznych oblastí tváre. Pozícia a veµ-
kos» týchto oblastí spolu s parametrami SVM (angl. Support vector machine) klasi�kátora
boli urèené pomocou genetického algoritmu.

V práci [LI12], ktorá sa síce nezaoberá detekciou tvárí, je publikovaných niekoµko zaují-
mavých zmien klasického kaskádového detektora. Sú to nasledujúce úpravy: LBP príznaky
slú¾ia pre výpoèet integrálneho obrazu, zmena zastavovacieho kritéria pre zostavenie jednej
vrstvy kaskády, podmienka na automatické urèenie poètu vrstiev kaskády a spôsob ako urèi»
skóre preverovanej oblasti.

Práca [BON13] sa okrem detekcie tváre zaoberá aj detekciou µudských postáv. Vyu¾íva
LBP, LGP (angl. Local Gradient Patterns) a BHOG (angl. Binary histograms of oriented
gradients) príznaky. Príznaky sú klasi�kované pomocou kaskádového detektora. Najlep¹ie
výsledky pri detekcii tváre dosiahla kombinácia spomínaných príznakov.

2.2 Rozpoznávanie tvárí

Nasledujúce tri práce [MAG11], [RAG13], [ALY10] sa venujú problematike rozpoznávania
tvárí.

V práci [MAG11] autori pou¾ili banku 40 Gáborových �ltrov. Výstup po konvolúcii bol
podvzorkovaný. Dimenzia dát bola zní¾ená pomocou PCA a LDA (angl. Linear discriminant
analysis) metódy. Ako klasi�kátor bola pou¾itá trojvrstvová MLP (angl. Multilayer percep-
tron) sie».

Práca [RAG13] je doplnením predo¹lej. Obsahuje porovnanie úspe¹nosti rozpoznávania
na základe dvoch metrík, neurónovej siete a SVM. Posledný spomínaný spôsob klasi�kácie

2



dosiahol najvy¹¹iu úspe¹nos» 98%.
Podµa autorov [ALY10] vhodnej¹ím nástrojom redukcie dát generovaných Gáborovými

�ltrami je MSOM sie» (angl. Multiple self-organizing map) skladajúca sa z matice 16*16 SOM
sietí. Kombinácia metódy MSOM a navrhovanej metriky dosahuje v priemere o 15% lep¹iu
úspe¹nos» ako kombinácia pomocou MSOM s KNN (angl. k-Nearest neighbors algorithm)
alebo PCA s KNN.

Nasledujúci prehµadový èlánok [HUA11] obsahuje prehµad pou¾ívaných LBP metód v
rôznych oblastiach. Zahàòa prehµad viac ne¾ 100 príspevkov. Od pôvodného LBP operátora
vzniklo mnoho obmien, prièom ka¾dá sa zameriava na urèitý problém. Autori poukazujú na
problematiku nárastu dimenzie dát. To je mo¾né rie¹i» pomocou viacerých spôsobov. Ïal¹ia
oblas» nevyhnutná pre extrakciu príznakov je veµkos», tvar, prekrytie oblastí. Mô¾e by» vyu¾itý
rôzny poèet vzorkovacích bodov alebo priemer. V prehµade sa nachádzajú rôzne databázy
tvárí, na ktorých boli vykonané experimenty spolu s dosiahnutou úspe¹nos»ou rozpoznávania.

Nasledujúci èlánok [SUR12] obsahuje porovnanie 8 rôznych obmien LBP algoritmu. Ako
klasi�kátor slú¾il KNN algoritmus, vyu¾ívajúci ako metriku tzv. G ¹tatistiku. Prvý experi-
ment bol zameraný na klasi�káciu neutrálnych výrazov z JAFFE databázy, v ïal¹om expe-
rimente boli obrazy po¹kodené rôznymi druhmi ¹umu, tie¾ boli preverené úspe¹nosti pre
natoèené obrazy tvárí z YALE databázy. Ïalej bola preverená invariantnos» voèi rôznym
svetelným podmienkam. Posledný experiment sledoval úspe¹nos» klasi�kácie emócií.

2.3 Detekcia a rozpoznávanie tvárí

V nasledujúcich príspevkoch [JEM08], [LOP10], [CHI13], [ALA12] sa nachádzajú zdokumen-
tované popisy èinnosti automatizovaných biometrických systémov, ktoré rie¹ia problémy spo-
jené s detekciou a rozpoznávaním tvárí.

V [JEM08] autori predstavili automatizovaný systém. Vyu¾íva metódy ako predspraco-
vanie, extrakciu rôznych príznakov a klasi�káciu na základe MLP sietí. Vstupom je v tomto
prípade farebný obraz. Extrakcia oblastí poko¾ky v priestore YCbCr slú¾i na nájdenie po-
lohy tváre. Cannyho detektor nájde hrany okolo tváre a pomocou pomeru vý¹ky a ¹írky sa
v¹etky obrazy znormalizujú na rovnaký rozmer. Poloha oèí a úst závisí od hodnôt oboch
chrominanèných zlo¾iek. Nosu je priradená poloha v strede medzi oèami a ústami. Apliko-
vaním Sobelovho gradientného operátora dostali polohu 10 významných bodov tváre. Medzi
týmito bodmi je mo¾né de�nova» 7 vzdialeností, ktoré budú predstavova» jeden zo spôsobov
extrakcie príznakov. V meraniach vyu¾ili banku Gáborových �ltrov. Testovali aj vplyv rôz-
neho poètu natoèení a taktie¾ rôzneho poètu �ltrov v banke. Pre úèely klasi�kácie vyu¾ili
dve architektúry MLP siete, ktoré majú svoje výhody a obmedzenia.

Práca [LOP10] sa podrobne zaoberá vyu¾itím LBP príznakov pre úèely detekcie poko¾ky,
detekciu a rozpoznávanie tvárí. Navrhovaný systém sa skladá z troch modulov. Autor pou¾il
rôzne metódy, ktoré sa v jednotlivých moduloch lí¹ia. Na základe meraní a porovnaní je mo¾né
vyvodi» nasledujúce závery. V prípade presnosti detekcie poko¾ky bola zásadná kvalita obra-
zov. Na úèely detekcie tváre postaèoval samotný SVM klasi�kátor, ktorý prekonal klasi�káciu
príznakov redukovaných pomocou PCA. Odolnos» systému voèi natoèeniu je mo¾né dosiahnu»
pridaním natoèených vzoriek do trénovacieho procesu. Pou¾itie χ2 metriky na porovnávanie
LBP histogramov dosiahlo v procese rozpoznávania dostatoènú úspe¹nos». Úspe¹nos» metódy
zvý¹ilo predspracovanie obrazov v podobe ekvalizácie histogramu, maskovanie rohov obrazu
a váhovanie jednotlivých blokov obrazu. Redukcia dimenzie LBP príznakov pomocou PCA
dosahuje dobré výsledky. Problém identi�kácie nového subjektu je mo¾né vyrie¹i» pou¾itím
prahovej hodnoty v procese rozpoznávania.

V práci [CHI13] autori vytvorili automatizovaný dochádzkový systém. Prítomnos» sub-
jektu je detegovaná pomocou Viola-Jones detektora. Získaný obraz tváre sa predspracuje. Prí-
znaky sú extrahované pomocou PCA, LDA, LBP. Euklidovská vzdialenos», SVM, Baiyesov
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klasi�kátor (angl. naive Baiyes classi�er) budú slú¾i» ako klasi�kátor. Na základe výsledkov
najmen¹iu hodnotu chybného prijatia (FAR) dosiahla kombinácia LBP a Euklidovskej vzdia-
lenosti. Pri pou¾ití spomenutých metód trvalo trénovanie najkrat¹ie. Vyu¾itie SVM alebo
Baiyesovho klasi�kátora v¹ak dosahuje vy¹¹iu úspe¹nos» rozpoznávania.

Práca [ALA12] sa zaoberá detekciou tvárí, extrakciou príznakov a vyhµadávaním tvárí v
databáze. Rozdiel spoèíva v tom, ¾e pri klasi�kácii sa systém sna¾í nájs» rovnaké obrazy, pri
vyhµadávaní sa sna¾í nájs» podobné obrazy. Aj keï ide o mierne odli¹nú oblas», poskytol tento
èlánok zaujímavé prístupy. Na detekciu tváre bol pou¾itý kaskádový detektor. Boli pou¾ité tri
rôzne priestory farieb. Ako spôsob extrakcie príznakov vyu¾ili histogram farebných obrazov
(obdoba LBP) a PCA. Ukázalo sa, ¾e PCA príznaky zalo¾ené na obrazoch v HSV a RGB
priestore dosiahli dobré výsledky.

2.4 Rozpoznávanie emócií

V nasledujúcich prácach [FAZ09], [LAJ08], [LEE10], [YIN09], [VER13] sa autori venovali
problematike rozpoznávania emócií.

Autori [FAZ09] pou¾ili databázu Cohn-Kanade, ktorá zachytáva rôzne výrazy tváre. Ob-
razy manuálne predspracovali a znormalizovali. Vyu¾ili banku 40 Gáborových �ltrov. Výsle-
dok po aplikovaní banky �ltrov podvzorkovali a znormalizovali, èím získali vektor príznakov
o veµkosti 10240 hodnôt. Pomocou metódy PCA zredukovali ich poèet na 138 hodnôt. Tie
slú¾ili ako vstup do LDA metódy, ktorej výstupom je 5 hodnôt. Ako klasi�kátor bola pou¾itá
PNN (angl. Probabilistic neural network) sie», ktorá je variantou RBF (angl. Radial basis
function) siete. Najlep¹ie klasi�kované emócie boli þprekvapenieÿ a þrados»ÿ.

Ïal¹ia práca, ktorá sa zaoberá rozpoznávaním emócií [LAJ08], v¹ak pou¾ila banku 40
logaritmických Gáborových �ltrov. Pou¾ili rovnakú databázu obrazov ako v predo¹lej práci.
Na redukciu dlhého vektora príznakov pou¾ili podvzorkovanie a metódu PCA. Jej výstu-
pom bolo 29 hlavných komponentov. Na klasi�káciu vyu¾ili 6 MLP sietí (pre ka¾dú emóciu
jedna sie»). Výsledná klasi�kácia do triedy bola zalo¾ená na maximálnej hodnote odpovede
niektorej zo sietí. Výsledky v¹ak ani zïaleka nedosiahli hodnoty uvedené v [FAZ09]. Najlep-
¹ie klasi�kovaná bola opä» emócia þprekvapenieÿ. Zaujímavý je spôsob výberu optimálnych
�ltrov.

Práca [LEE10] venovaná rozpoznávaniu výrazov tváre pou¾íva kombináciu Gáborových
�ltrov a RBF siete. RBF sie» v¹ak obsahuje niekoµko navrhovaných zmien. Zdrojom obrazov
bola databáza JAFFE. Výsledkom je zistenie, ¾e dáta redukované pomocou entropie (10%,
20% a 30% veµkosti obrazu spracovaného Gáborovým �ltrom) dosahujú najvy¹¹iu úspe¹nos».

Autori v práci [YIN09] vyu¾ili kombináciu metód LBP a SVDA. Základný princíp èinnosti
SVDA (angl. Support vector discriminant analysis) sa podobá metóde SVM. Zdrojom údajov
bola JAFFE databáza. Obrazy boli spracované LBP a rozdelené do blokov tromi rôznymi
spôsobmi. Najlep¹ie výsledky dosiahol LBP histogram pozostávajúci z 15 blokov a SVDA70.
Èíslo v prípade SVDA zodpovedá dimenzii redukovaného priestoru.

Práca [VER13] sa zaoberá rozpoznávaním piatich emócií. Tvár je v obraze nájdená po-
mocou Viola-Jones detektora. Príznaky sú extrahované pomocou LBP. Ako klasi�kátor boli
pou¾ité SVM a pä» AdaBoost klasi�kátorov. Ka¾dý obsahoval 100 slabých klasi�kátorov.
Navrhovaný systém dosiahol v prípade AdaBoost úspe¹nos» 86,67%. Ako aj v predo¹lých
publikáciách, aj tu boli najlep¹ie klasi�kované emócie þprekvapenieÿ a þrados»ÿ.

2.5 Významné oblasti tváre

Èlovek rozpoznáva známych a celebrity na základe významných alebo výrazných tvárových
èàt. V prípade, ¾e má by» identita osoby utajená, pou¾ívajú sa rôzne prostriedky ako prekrytie
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alebo rozmazanie oblastí oèí. V prípade existencie významných oblastí je mo¾né ignorova»
oblasti nízkej priority, a tým pádom zní¾i» výpoètovú a pamä»ovú nároènos».

Podµa [AHO04] je na nasledujúcom Obr. 2.1 znázornená maska s váhami, ktorú autori
urèili na základe percentilu. Maska je symetrická a ako uviedli autori, nebola ïalej optimali-
zovaná a pravdepodobne nemusí by» ani optimálna.

Obr. 2.1: Obraz tváre rozdelený do 49 blokov. Maska váh - èierne bloky majú váhu 0, tmavo
sivé 1, svetlo sivé 2 a biele váhu 4 [AHO04]

Autori Nikisins a Greitans [NIK12] testovali vplyv váh na úrovni jednotlivých príznakov
a blokov. Lep¹ie výsledky dosiahlo prideµovanie váh jednotlivým blokom.

Biglari et al. navrhli v [BIG13], ¾e oèi, nos, ústa a oboèie hrajú v procese rozpoznáva-
nia kµúèovú úlohu. Na základe experimentálnych výsledkov navrhli masku váh. Podµa ich
výsledkov bola efektívnej¹ia, av¹ak podµa slov autorov taktie¾ urèite nie je optimálna.

Wang et al. [WAN12] navrhli váhy na základe Fisherovho separaèného kritéria. Stále ide
o symetrickú masku váh.

Happy et al. vo svojom príspevku [HAP12] taktie¾ preverovali vplyv delenia obrazov do
blokov. Na základe toho vyhodnocovali vplyv na výkon a presnos» rozpoznávania nimi navrho-
vaného biometrického systému. Uviedli, ¾e existuje urèitý poèet blokov a ïal¹ím zvy¹ovaním
ich poètu sa u¾ úspe¹nos» rozpoznávania nezvy¹uje.

Podobné publikácie existujú aj pre oblas» rozpoznávania emócií. V publikácii Shan et al.
[SHA05] hodnoty váh pre jednotlivé oblasti stanovili na základe empirických pozorovaní.

V publikácii [TAI09] autori Taini et al. pou¾ili na úèely rozpoznávania emócií algoritmus
zalo¾ený na LBP príznakoch. Ich systém pracoval na princípe porovnávania dvojíc emócií.

Ïal¹ími príkladmi sú dva nasledujúce prístupy uvedené v [LI05] a [ZHA05]. Tie sú v¹ak
zalo¾ené na AdaBoost algoritme. Na nasledujúcom Obr. 2.2 sú zobrazené najvýznamnej¹ie
oblasti tváre. Ako je mo¾né vidie», ide o asymetrické výbery.

Obr. 2.2: Prvé tri najdôle¾itej¹ie oblasti tváre identi�kované AdaBoost algoritmom [ZHA05]

2.6 Detekcia chorobných zmien na sietnici

Publikácia [ASH14] sa venuje spôsobu detekcie po¹kodených oblastí na sietnici vplyvom dia-
betu (tzv. cukrovky). Predspracovanie pozostávalo z vyu¾itia zelenej zlo¾ky obrazu, rozdelenia
obrazu na prekrývajúce sa bloky. Extrakcia príznakov pomocou LBP. Príznaky boli klasi�ko-
vané SVM s RBF jadrovou funkciou. Na základe priemernej úspe¹nosti klasi�kácie v intervale
86-85% bol de�novaný vhodný typ príznakov.
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3 Ciele dizertaènej práce

Motiváciou pri tvorbe tejto PhD. práce je navrhnú» a vytvori» biometrický systém, ktorý
bude schopný:

• dosiahnu» vysokú úspe¹nos» rozpoznávania µudských tvárí za podmienky nízkej pa-
mä»ovej a výpoètovej nároènosti (mo¾nos» vyu¾itia v smartfóne, tablete alebo smart
televízore - pracova» v reálnom èase)

• umo¾òova» jednoduché pridanie nového a odobranie existujúceho pou¾ívateµa

Na základe získaných poznatkov a záverov sme si stanovili nasledujúce ciele:

• Navrhnutie jednotlivých èastí systému na detekciu tvárí na základe tvárových èàt me-
tódami strojového uèenia. Systém bude pou¾íva» vhodný spôsob:

{ detekcie/lokalizácie významných tvárových èàt

{ extrakcie príznakov

{ automatizovaného výberu vzoriek pre proces trénovania

{ klasi�kácie podµa typu získaných príznakov

Na základe prehµadu súèasného stavu budú v jednotlivých moduloch pou¾ité nasledu-
júce metódy a postupy:

{ lokalizácia tvárových èàt a extrakcia príznakov pomocou rôznych modi�kácií LBP
(lokálne binárne vzory), Gáborových �ltrov a AdaBoost algoritmu

{ výber vzoriek pomocou zhlukovacích algoritmov ako K-means alebo SOM (samo-
organizujúca sa mapa)

{ klasi�kácia príznakov pomocou metód strojového uèenia ako neurónové siete, SVM
(stroj s podpornými vektormi), metrík atï.

• Návrh rôznych úprav algoritmov alebo nastavení parametrov pou¾itím optimalizaèných
algoritmov ako genetický algoritmus a simulované ¾íhanie.

• Vyhodnotenie presnosti navrhovaného biometrického systému.

• Preveri», èi je mo¾né navrhovaný biometrický systém vyu¾i» pri rozpoznávaní emócií
alebo výrazov tváre.
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4 Vlastný výskum

Na základe ¹túdia súèasného stavu problematiky a podµa stanovených cieµov sa budeme ve-
nova» oblastiam, ktoré sú popísané v nasledujúcich podkapitolách.

4.1 Vyu¾itie GF pri lokalizácii tvárových èàt

Táto kapitola sa venuje lokalizácii tvárových èàt na ¹edotónovom obraze. V práci [5] sme
vyu¾ili Gáborove �ltre. Navrhovaná metóda pozostáva z týchto krokov:

• Extrakcia príznakov
Príznaky sú extrahované pomocou banky dvojrozmerných Gáborových �ltrov. Vyu¾íva
sa len reálna zlo¾ka �ltra. Nastavenie parametrov �ltrov bolo zvolené tak, aby tva-
rom, pomerom strán a orientáciou zodpovedali tvaru hµadaných èàt (oèi, ústa). Banka
obsahovala 4 �ltre, pre ka¾dú èrtu iné.

• Redukcia dimenzie
Redukciu zabezpeèuje výpoèet ¹tyroch ¹tatistických velièín. Kde

∼
xp predstavuje percen-

til (p = 0, 5 zodpovedá mediánu), x je stredná hodnota, σ2 je variancia a E je energia.

• Klasi�kácia ¹tatistických hodnôt
Ako klasi�kátor bola pou¾itá MLP sie» s dvomi skrytými vrstvami. Kon�gurácia siete
16-10-5-1. Trénovacie obrazy sa rozdelili na bloky, ktorých veµkos» bola de�novaná veµ-
kos»ou hµadanej èrty. 40% zo v¹etkých vzoriek sa pou¾ilo na validáciu siete, aby nedo¹lo
k pretrénovaniu a bola dosiahnutá po¾adovaná úspe¹nos» klasi�kácie.

• Lokalizácia èàt
Rekon¹trukcia pomocou veµkosti spracovávaného bloku a hµadanie oblastí s maximálnou
sumou odpovedí neurónovej siete.

Zdrojom dát boli dve databázy: Face Research [FARE] a PAML [FADA]. Prvá databáza
obsahuje 100 subjektov (neutrálny výraz, frontálne tváre, kontrolované pozadie) viï Obr. 4.1.
Veµkos» obrazov je 400*300 pixelov. Webová stránka obsahuje mo¾nos» vypoèíta» priemerné
tváre (angl. averager), ktoré slú¾ili ako trénovacie obrazy. Druhá databáza obsahuje 180
subjektov (neutrálny výraz, frontálne tváre, kontrolované pozadie), ktoré boli pou¾ité ako
testovacie obrazy (Obr. 4.2). Veµkos» obrazov je 450*300 pixelov. Obrazy oboch databáz
majú podobné vlastnosti a kvalitu. V¹etky boli normalizované na veµkos» 300*215 pixelov a
ekvalizované pomocou adaptívnej metódy (CLAHE).

Metóda detekcie vyu¾íva posúvajúce sa okno (angl. sliding window), ktorého veµkos» zá-
visí od hµadanej èrty. Posun okna bol empiricky zvolený na 5 pixelov v horizontálnom aj
vertikálnom smere.

Pou¾itý posun spôsobil, ¾e výstup MLP siete bol pä»násobne men¹í ako originálny obraz.
Pre lokalizáciu bolo potrebné tento výstup zväè¹i». To je mo¾né vyrie¹i» pomocou interpolácie
alebo nahradením jednej hodnoty celým spracovaným blokom a pridávané hodnoty postupne
sèitova». Interpolácia sa v¹ak neosvedèila. Príklad druhého spôsobu je znázornený na Obr.
4.1.
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Obr. 4.1: Originálny obraz (vµavo), výstup MLP siete, rekon¹trukcia obrazu a lokalizácia èàt
v originálnom obraze (vpravo) [5]

V prípade oèí je mo¾né vypoèíta» uhol, ktorý zvierajú s horizontálnou osou. Prijatá bola
len taká poloha oèí, kde bol uhol v intervale 〈−15◦, 15◦〉. Inak bola nájdená poloha zamietnutá,
èím bol obmedzený vplyv chybnej detekcie.

Obr. 4.2: Testovacie obrazy z [FADA] po aplikovaní CLAHE. Príklady úspe¹nej lokalizácie
oèí a úst [5].

Maximálna úspe¹nos» detekcie (ACC) navrhovaného systému je uvedená v Tab. 4.1.

Tabuµka 4.1: Úspe¹nos» lokalizácie [5]

Èrta
Správne Nesprávne Správne odmiet. ACC

lokaliz. (%) lokaliz. (%) zlá poloha (%) [%]
Oèi 108 (60,00) 23 (12,78) 49 (27,22) 60,00
Ústa 110 (61,11) 70 (38,89) 0 (0,00) 61,11

Na základe uskutoènených meraní bolo mo¾né vyvodi» nasledujúce závery:

• Pou¾itie ¹tatistických hodnôt výrazným spôsobom redukuje dimenziu dát

• Trénovanie MLP siete bolo zastavené na základe chyby vypoèítanej pomocou validaènej
mno¾iny vzoriek

• Ukázalo sa, ¾e dve skryté vrstvy majú schopnos» dosiahnu» lep¹ie výsledky ako jedna
skrytá vrstva a proces trénovania bol zároveò výrazne rýchlej¹í

• MLP sie» nie je citlivá na nastavenie parametrov Gáborových �ltrov

• Popísaný spôsob rekon¹trukcie výstupu MLP siete mal lep¹ie výsledky ako samotná
interpolácia alebo interpolácia následne upravená pomocou prahu

Druhá práca [13] sa zaoberala porovnaním úspe¹nosti detekcie tvárových èàt pomocou kla-
sických, logaritmických Gáborových �ltrov a ich kombináciou. Na rozdiel od predo¹lej práce
boli namiesto mediánu pou¾ité 25% a 75% percentily. Hodnoty ¹tatistických velièín boli vy-
poèítané z magnitúdy odpovedí komplexných �ltrov.
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Preto¾e testovacia databáza obsahovala subjekty ázijského a afroamerického vzhµadu, boli
pridané zodpovedajúce trénovacie subjekty. Ïalej boli pridané aj subjekty star¹ieho veku,
nakoµko sú tie¾ poèetne zastúpené v testovacej mno¾ine.

V tomto prípade bolo pou¾itých 6 �ltrov a 5 ¹tatistík. Vstupný vektor do MLP siete
obsahoval vektor 30 hodnôt. Podrobnou analýzou výsledkov predo¹lej práce sme zistili, ¾e
vo veµkom poète prípadov boli v rekon¹truovanom obraze tri oblasti s maximálnou sumou
odpovedí neurónovej siete. Tento systém bral do úvahy tri oblasti a poèítal tri uhly, ktoré na-
vzájom zvierali. Ten uhol, ktorý spåòal interval natoèenia bol pova¾ovaný za správne rie¹enie.
Ak ani jeden uhol nespåòal podmienku 〈−15◦, 15◦〉, nájdené polohy boli zamietnuté.

Obr. 4.3: Nájdenie správnej polohy oèí z troch kandidátov

Maximálna úspe¹nos» navrhovaného systému je uvedená v Tab. 4.2.

Tabuµka 4.2: Úspe¹nos» lokalizácie [13]

Èrta
Banka Správne Nesprávne Správne odmiet. ACC
�ltrov lokaliz. (%) lokaliz. (%) zlá poloha (%) [%]

Oèi
GF 74,81 9,26 15,93 74,81
LGF 51,85 23,33 24,82 51,85

Oba typy 78,52 9,81 11,67 78,52

Ústa
GF 57,41 42,59 0,00 57,41
LGF 68,15 31,85 0,00 68,15

Oba typy 71,30 28,70 0,00 71,30

Prínosom danej metódy je vy¹¹ia úspe¹nos» a men¹í poèet odmietnutých prípadov. To bolo
dosiahnuté väè¹ím poètom �ltrov, kde kombinácia �ltrov umo¾òuje vytvori» vektor príznakov
då¾ky 60 hodnôt. Pomer odmietnutých vzoriek je zní¾ený pomocou vyhodnocovania troch
uhlov.

4.2 Optimalizácia banky GF pre úèely lokalizácie tvárových

èàt

V práci [8] podobne ako v predo¹lých publikáciách [5, 13] sme vyu¾ili banku GF pre lokali-
záciu tvárových èàt. Tu sme sa v¹ak venovali aj návrhu optimalizovanej banky Gáborových
�ltrov. Pri hµadaní optimálnej banky �ltrov sme vytvorili pomerne veµkú banku obsahujúcu
72 �ltrov. Filtre mali 8 rôznych natoèení a 9 rôznych hodnôt pre ¹írku pásma bw. Podobne
ako v spomínaných publikáciách bola pou¾itá metóda plávajúceho okna. Pre ka¾dý blok sa
vypoèítal rozptyl, energia, medián, horný a dolný kvantil. Vektor 360 hodnôt slú¾il ako vstup
do MLP siete. Na základe pozorovania váh neurónovej siete sme pri¹li k záveru, ¾e významné
informácie sú práve na váhach zodpovedajúcich rozptylu a energii. Hµadali sme banky po-
zostávajúce z 8 �ltrov. Vzhµadom na túto skutoènos» je mo¾né vstupný vektor redukova»
len na 16 hodnôt. Zlep¹enie úspe¹nosti detekcie bolo o 3-9%, preto¾e do¹lo k zní¾eniu poètu
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zle lokalizovaných èàt. Daný rozdiel bol zistený pri porovnaní s inou bankou publikovanou v
[LI10].

Táto práca [4] je pokraèovaním predo¹lej [8]. Hlb¹ia analýza spoèívala v sledovaní odpovedí
jednotlivých �ltrov s rôznym nastavením vzhµadom na hµadané tvárové èrty. Pre detailnú
analýzu boli pou¾ité rovnaké ukazovatele (energia ε a rozptyl σ).

Zaviedli sme nový parameter Gi(bw, θ) (informatívny parameter potencionálneho rastu),
ktorý zodpovedá rozdielu medzi L2(bw, θ) a minimálnou L2(bw,n)

(bw, θ) (minimálna hodnota
L2(bw, θ) vzhµadom na kon¹tantnú hodnotu bw). Predpokladáme, ¾e vy¹¹ia hodnota tohto
parametra Gi(bw, θ) poskytuje lep¹iu informáciu ohµadom �ltrovanej oblasti vzhµadom na iné
�ltre. Na základe tohto parametra je mo¾né vidie», ¾e niektoré �ltre majú výrazne vy¹¹iu
odpoveï na danú èrtu tváre. Podobným spôsobom boli vybrané �ltre pre ústa a nos.

Na vyhodnotenie úspe¹nosti bola podobne ako v predo¹lom prípade pou¾itá neurónová
sie». 100 vzoriek z PAML databázy tvorilo testovaciu mno¾inu. Príklad úspe¹nej lokalizácie
je na Obr. 4.4.

Obr. 4.4: Príklad správnej detekcie tvárových èàt

Tabuµka 4.3: Porovnanie úspe¹nosti lokalizácie navrhovaných bánk Gáborových �ltrov obsa-
hujúce 2, 4, 6, 8 a 16 �ltrov

Tvárová èrta
Poèet �ltrov v banke

16 8 6 4 2
Správne lok. Správne lok. Správne lok. Správne lok. Správne lok.

Oèi 86 86 89 83 20
Ústa 89 89 85 92 41
Nos 92 95 89 90 21

Na základe tejto publikácie sme dospeli k nasledujúcim záverom:

• ¹peci�cké textúry (èrty tváre) zodpovedajú ¹peci�ckému nastaveniu parametrov GF (v
tomto prípade bw a θ)

• obe velièiny (rozptyl a energia) sú vhodné na lokalizáciu tvárových èàt, preto¾e majú
dostatoènú výpovednú hodnotu

• zni¾ovanie poètu �ltrov v banke nemá zásadný dopad na úspe¹nos» navrhovaného sys-
tému

• ni¾¹í poèet �ltrov ako 6 u¾ nie je vhodný pre úspe¹nú lokalizáciu

• 16 �ltrov má porovnateµné výsledky ako 8 �ltrov, ale predstavuje vy¹¹iu výpoètovú
nároènos»
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4.3 Automatický výber vzoriek a spôsoby redukcie dimenzie

dát

Táto kapitola je venovaná návrhu systému na inteligentný prístup a ovládanie smart TV
v rámci 7. rámcového projektu HBB-NEXT. Jedna z èastí smart TV obsahuje systém na
detekciu, lokalizáciu, sledovanie tvárí a rozpoznávanie u¾ívateµov smart TV v reálnom èase.
Vstupným senzorom je kamera Kinect, ktorá doká¾e zaznamena» 25 a¾ 30 snímok za sekundu.
Bolo potrebné navrhnú» spôsob výberu vzoriek z nazhroma¾denej mno¾iny a stanovi» ich
poèet.

Odpovede na túto otázku obsahuje práca [6]. Zdrojom obrazov sa stala CMU PIE (Pose,
Illumination and Expression) databáza [PIED]. Bola vytvorená na Carnegie Mellon Univer-
sity. Vzhµadom na rozlièné natoèenia a svetelné podmienky, ktoré databáza poskytuje sme
sa rozhodli pou¾i» práve tie, ktoré najviac zodpovedajú predpokladanému správaniu pou¾í-
vateµa smart televízora. Konkrétne tieto tri pózy: C05 (24 obr./subj.), C27 (49 obr./subj.) a
C29 (24 obr./subj.). Príklady sú uvedené na nasledujúcom Obr. 4.5. Databáza obsahuje 68
subjektov. Celkový poèet obrazov, ktorý sme pou¾ili bol 6596. Veµkos» predspracovaných a
orezaných vzoriek je 64*64 pixelov.

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

Na základe stanoveného postupu a metód ako K-means a SVM sme pou¾ili 6 vzoriek
na subjekt. Táto hodnota je vhodná aj pri väè¹om poète subjektov. Tie¾ je dostatoèná pre
zastúpenie rôznych póz, ktoré mô¾u by» zosnímané v procese registrácie subjektu. Posledným
dôvodom pri výbere poètu vzoriek bola topológia dvojrozmernej SOM siete. Párny poèet
neurónov je vhodnej¹í ako nepárny v prípade, ak chceme dosiahnu», aby topológia siete mala
pravouhlý (pribli¾ne ¹tvorcový) tvar.

Odpoveï na prvú èas» problému sme zistili pomocou rôzneho predspracovania a násled-
ného výberu trénovacích vzoriek.

• Predspracovanie
¾iadne (originálne obrazy), globálna ekvalizácia histogramu, adaptívna ekvalizácia his-
togramu (CLAHE)

• Výber 6 vzoriek pomocou rôznych algoritmov

{ K-means bol nastavený pomocou vstupného parametra k = 6. Pou¾itá bola met-
rika L1 a 10 opakovaní pre výpoèet zhlukov.

{ Topológia dvojrozmernej SOM siete bola 2*3, èo zodpovedá 6 neurónom.

{ DBSCAN v¹ak nie je mo¾né takto nastavi». Hodnoty parametrov MinPts = 3 a
εopt = 0, 65ε vypoèítaného podµa de�novaného vz»ahu pribli¾ne v priemere zodpo-
vedalo 6 vzorkám na subjekt.

• Výpoèet stredov zhlukov
Tento krok je potrebný len v prípade DBSCAN-u, preto¾e jeho výstupom sú identi�ko-
vané zhluky. Stred zhluku bol vypoèítaný ako priemer v¹etkých základných (angl. core)
bodov.

• Rekon¹trukcia (výsledný výber)
Ka¾dý stred zhluku sa porovnával s pou¾itou podmno¾inou CMU PIE databázy. Na
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základe najmen¹ej hodnoty Euklidovskej vzdialenosti (L2) boli identi�kované výsledné
trénovacie vzorky.

Tabuµka 4.4: Výsledky výberu trénovacích vzoriek tromi algoritmami (priemerný poèet obra-
zov) [6]

Druh Zhlukovací algoritmus
pou¾itej K-means SOM DBSCAN
ekvaliz. C05 C27 C29 C05 C27 C29 C05 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
Globálna 1,382 3,529 1,089 2,265 2,632 1,103 1,412 3,000 1,735 6,147
Adaptívna 1,500 3,206 1,294 2,147 2,000 1,853 1,250 3,015 1,617 5,882

Na základe analýzy výstupov meraní je mo¾né urobi» nasledujúce závery:

• 6 trénovacích vzoriek na subjekt je dostatoène veµa na pokrytie rôznych póz pri snímaní

• ekvalizácia histogramu zabezpeèila, ¾e zhlukovacie algoritmy sa nezamerali na výber
vzoriek podµa rôznej úrovne osvetlenia

• SOM a K-means sú vhodné metódy na výber vzoriek, kde je ich poèet vopred známy

• Nastavenie hodnoty parametra ε pre DBSCAN algoritmus mô¾e by» niekedy dos» kom-
plikované

• DBSCAN je menej citlivý na zmenu osvetlenia pri výbere vzoriek

• Vybraný priemerný poèet vzoriek frontálnej pózy (C27 - obsahuje dvojnásobne vy¹¹í
poèet vzoriek v porovnaní s ostatnými pózami) je vy¹¹í ako priemerný poèet zvy¹ných
póz, èo demon¹truje Obr. 4.6.

Obr. 4.6: Obrazy vybrané K-means algoritmom po aplikovaní: adaptívnej (prvý riadok),
globálnej ekvalizácii histogramu (druhý riadok) a bez ekvalizácie (tretí riadok) [6]

Práca [7] je pokraèovaním a doplnením predo¹lej [6], preto¾e sa zaoberá výberom vzoriek a
následným spracovaním príznakov. Metóda pozostávala z týchto krokov:

• Predspracovanie
¾iadne (originálne obrazy), globálna ekvalizácia histogramu, adaptívna ekvalizácia his-
togramu (CLAHE)
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• Metódy extrakcie príznakov a redukcie dimenzie
Porovnanie ¹tatistických metód ako PCA a LDA. Metóda na spracovanie textúr LBP u2

8,2.
Kombinácia predo¹lých LBP u2

8,2 a PCA.

• Výber vzoriek pomocou zhlukovacích algoritmov
Vyu¾itie algoritmov SOM, K-means a DBSCAN. V prípade DBSCAN-u bolo potrebné
na základe vstupných hodnôt hµada» vhodnú hodnotu parametra ε.

Pridanie náhodného (6 vzoriek je náhodne vybratých zo v¹etkých 97 vzoriek pre daný
subjekt) a èiastoène kontrolovaného (vzhµadom na tri rôzne pózy sa náhodne vyberú
po dve vzorky) výberu.

• Vyhodnotenie výsledkov
Pou¾itie nelineárneho SVM klasi�kátora.

Preto¾e histogram vytvorený z LBP príznakov sa skladá z histogramov jednotlivých blokov
zvolili sme 354 príznakov. Výsledný histogram vznikol zo 6 riadkov po 59 binov. Rovnaký
poèet hlavných komponentov bol pou¾itý z PCA metódy. Výstupom LDA metódy bolo 67
príznakov. V prípade kombinácie (LBP a PCA) sme pri LBP vyu¾ili 1180 hodnôt. Histogram
bol v tomto prípade tvorený z 20 riadkov po 59 binov. Následnou aplikáciou PCA sme tie¾
dostali spomínaných 354 príznakov.

Podobne ako v práci [6], aj tu sa potvrdil fakt, ¾e zhlukovacie algoritmy vyberajú èastej-
¹ie frontálne obrazy ako tie s rôznym natoèením. Demon¹trujú to grafy na Obr. 4.7. Pre
porovnanie úspe¹nosti klasi�kácie jednotlivých spôsobov výberu trénovacích vzoriek sme pri-
dali náhodný výber, ktorý by mal zodpoveda» najhor¹iemu scenáru a èiastoène kontrolovaný
výber, ktorý by mal hypoteticky simulova» najlep¹í scenár.

Obr. 4.7: Poèet vybraných vzoriek pomocou rôznych algoritmov po aplikovaní CLAHE. Sivé
ståpce zodpovedajú priemeru, biele ståpce zodpovedajú 25% a 75% percentilu a èierne kolieska
zodpovedajú minimu a maximu [7].

Pre úèely klasi�kácie bolo pou¾itých 408 trénovacích vzoriek (6*68 subjektov) a 6180
testovacích vzoriek (zvy¹né nepou¾ité vzorky). Urèenie výslednej úspe¹nosti (Tab. 4.5) vy¾a-
dovalo nájs» vhodné nastavenie SVM parametrov pre ka¾dý typ vstupných dát. Zvýraznené
hodnoty predstavujú maximálnu úspe¹nos» klasi�kácie vzhµadom na spôsob výberu trénova-
cích vzoriek.
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Tabuµka 4.5: Úspe¹nos» klasi�kácie vzhµadom na rôzne spôsoby predspracovania, extrakcie
príznakov a výberu trénovacích vzoriek [7]

Extrakcia Ekvaliz. Výber
Redukcia histog. SOM K-means DBSCAN Náhod. Kontrol.

®iadna
CLAHE 92,7117 93,7621 87,9948 81,4480 86,6516
Hist. 90,5139 90,9179 91,7193 81,3025 86,0698
®iadne 78,4745 79,9127 81,8049 69,6671 73,4971

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

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

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

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

Na základe dosiahnutých výsledkov v Tab. 4.5 je mo¾né vyvodi» nasledujúce závery:

• Predspracovanie zlep¹uje èinnos» algoritmov PCA a LDA.

• Metóda LBP je invariantná na zmenu osvetlenia obrazov. Predspracovanie pomocou
CLAHE metódy na blokoch 8*8 vrátane pou¾itia bilineárnej interpolácie medzi blokmi
má dokonca negatívny vplyv na klasi�káciu.

• Hypotéza úspe¹nej klasi�kácie pri rovnakom poète vzoriek (viï. náhodný kontrolovaný
výber) pre ka¾dú pózu sa nepotvrdila. Z toho vyplýva, ¾e zmena osvetlenia, prekrytie
tváre (okuliare), prípadne zmena výrazu tváre mô¾u ma» z hµadiska extrakcie príznakov
väè¹iu váhu pri výbere vzoriek ako samotné natoèenie tváre.

• DBSCAN nie je vhodným algoritmom pre výber vzoriek (obtia¾ne nastavenie parametra
ε).

• V prípade pridania, resp. odstránenia pou¾ívateµa musia ma» metódy PCA a LDA ulo-
¾ené trénovacie vzorky ostatných pou¾ívateµov a projekcie musia by» znovu prepoèítané.

• Metóda PCA s 354 príznakmi dosiahla pribli¾ne rovnakú úspe¹nos» ako pou¾itie origi-
nálnych obrazov o veµkosti 4096 pixelov.

• Metóda LBP dosiahla o nieèo ni¾¹iu úspe¹nos» ako PCA, ale je znaène výpoètovo jedno-
duch¹ia. V prípade pridania, resp. odstránenia pou¾ívateµa nie je potrebné historizova»
pôvodné snímky v¹etkých subjektov.

• Kombinácia metód LBP a PCA s pou¾itím SOM siete alebo K-means algoritmu dosiahla
najlep¹ie výsledky.

• Kombinácia metód LBP a PCA umo¾òuje relatívne jednoduché pridanie, resp. odstráne-
nia pou¾ívateµa. Pri prepoèítaní PCA projekcie (napr. pridanie pou¾ívateµa) je potrebné
uchova» 1180 LBP príznakov pre ka¾dý subjekt. Ide tu v¹ak o znaènú úsporu pamäte
voèi veµkosti originálnych obrazov.
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Motiváciou pre automatizovaný výber vzoriek je fakt, ¾e v publikáciach mo¾no nájs» len veµmi
málo zmienok o výbere trénovacích vzoriek. Väè¹inou je výber náhodný [SUR12], [LIA07],
pou¾ije sa empirický poèet [SHA06],[TAN10], polovica vzoriek z databázy [LIA07] alebo sa
vykoná vzájomná validácia so zmenou trénovacích a testovacích vzoriek [ZAV11], [SUR12].
Ako je v¹ak vidie» v Tab. 4.5 náhodný výber vzoriek urèite nie je optimálnym rie¹ením.

4.4 Optimalizácia LBP parametrov

V práci [9] sme sa venovali optimálnemu nastaveniu rôznych parametrov týkajúcich sa LBP
príznakov v rámci klasi�kácie µudských tvárí. Optimalizácia pomocou genetického algoritmu
zahàòala: typ príznakov (LBP, LGP, NRLBP), druh mapovania (¾iadne, U2, RI, RIU2), typ
metriky (L1, L2, χ2, EMD), redukciu dimenzie vektoru príznakov (optimálne delenie obrazu
príznakov do blokov) a maximalizáciu úspe¹nosti klasi�kácie.
Na testovacie úèely a porovnanie výsledkov boli pou¾ité tri rôzne databázy:

• CMU PIE [PIED]
Databáza u¾ bola popísaná v kapitole 4.3. Bol pou¾itý rovnaký poèet subjektov, a aj
poèet vzoriek na subjekt.

• Extended YALE Database B
Databáza bola vytvorená na University of California, San Diego. Obsahuje 38 subjektov.
Subjekty sú nasnímané v rôznych svetelných podmienkach (zdroj svetla pod rôznymi
uhlami). Ka¾dý subjekt má 68 obrazov. Databázu tvorí 2584 obrazov. Veµkos» obrazov
je 192*168 pixelov.

Obr. 4.8: Príklady z Ext. YALE (tri rôzne svetelné podmienky)

• AT&T (ATT/ORL) [ATTD]
Databáza vytvorená na Cambridge University Computer Laboratory. Obsahuje 40 sub-
jektov. Subjekty sú nasnímané v rôznych pózach. Ka¾dý subjekt má 10 obrazov. Data-
bázu tvorí 400 obrazov. Veµkos» obrazov je 112*92 pixelov.

Trénovacie vzorky boli identi�kované na základe výsledkov zhlukovacieho algoritmu K-
-means. Bolo vybraných 6 trénovacích vzoriek na subjekt. Vzorky boli vyberané z obrazov
spracovaných pomocou LBP u2

8,2. Ka¾dý stred nájdený algoritmom K-means bol nahradený
obrazom príznakov s najmen¹ou hodnotou L2. Na základe nájdeného obrazu príznakov bol
de�novaný originálny obraz z databázy.

Ako nástroj optimalizácie slú¾il genetický algoritmus. Nastavenie parametrov bolo nasle-
dovné. Då¾ka chromozómu cl = 5 (typ LBP, typ mapovania, rozmery bloku, typ metriky),
poèet jedincov v generácii pg = 20 (men¹í poèet jedincov spôsobuje rýchlej¹í vývoj populá-
cie), poèet generácií gn = 40, pravdepodobnos» rekombinácie pr = 0, 5 a pravdepodobnos»
mutácie pm = 0, 8 (na úrovni chromozómu 0,04). Kriteriálna funkcia mala tvar:

f(d, x, y, acc) = 0, 25
d

xy
+ (1− acc) (4.1)

kde d je då¾ka vektoru príznakov, x, y sú rozmery originálneho obrazu, acc zodpovedá hodnote
ACC a kon¹tanta 0,25 de�nuje váhu pre dôle¾itos» redukcie dimenzie dát. V prípade, ¾e d >
xy/3 (veµkos» vektora príznakov je väè¹ia ako 1/3 obrazu) bude daný chromozóm ignorovaný.
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Najlep¹ie výsledky sú pre jednotlivé databázy uvedené v nasledujúcej tabuµke.

Tabuµka 4.6: Optimalizácie vykonané na troch databázach
Data- Veµkos» Typ Veµkos» Poèet Poèet Met- ACC
báza obrazu príznakov blokov blokov príznakov rika (%)

CMU PIE 48*48 LBP RIU2 1*44 44 440 L1 85,326
Ext. YALE 48*42 LBP RIU2 1*38 44 440 χ2 94,056

ATT
56*46 LBP U2 26*42 2 118 χ2 100,000
84*69 NRLBP RIU2 20*13 20 180 L1,χ2 100,000
112*92 NRLBP RIU2 12*88 9 81 χ2 100,000

Na základe predo¹lej tabuµky sme dospeli k nasledujúcim záverom:

• CMU PIE
Najlep¹í výsledok klasi�kácie 85,326% bol dosiahnutý na obrazoch veµkosti 48*48 pixe-
lov. Odporúèané delenie obrazu príznakov na bloky je 1*44 pixelov.

• Ext. YALE
Úspe¹nos» rozpoznávania bola 94,056%. V tomto prípade sa výsledok podobá databáze
CMU PIE, preto¾e veµkos» obrazu bola 48*42 pixelov a odporúèaná veµkos» bloku je
1*38 pixelov.

• ATT
Bezchybná klasi�kácia subjektov bola dosiahnutá trikrát. Vzhµadom na výpoètovú ná-
roènos» je mo¾né pou¾i» obrazy najmen¹ej veµkosti (56*46 pixelov).

• Odporúèaný typ príznakov je LBP s mapovaním RIU2 a U2

• Odporúèanou metrikou je χ2

• Veµkos» vstupného obrazu by mala by» aspoò pribli¾ne 50*50 pixelov

• Metrika EMD nie je vhodná pre daný typ klasi�kácie

• LGP príznaky nemajú dostatoènú diskriminaènú schopnos» pre daný problém

Nasledujúca publikácia [15] obsahuje roz¹írené porovnanie viacerých modi�kácií LBP, kde
sme sa podobne ako v predo¹lej práci [9] zamerali na optimalizáciu podobných parametrov.
Rozdiel spoèíva v pridaní nasledujúcich doplnení:

• pridaný ïal¹í typ príznakov - LTP (angl. Local ternary patterns)

• vytvorenie tzv. pyramídy obrazov rôznych ¹kál, z ktorých boli extrahované príznaky

• preskúmanie vplyvu rôznej veµkosti polomeru R

Na detailnú analýzu viacerých modi�kácií LBP sme pou¾ili ¹tyri rôzne databázy tvárí.
Aby bolo mo¾né dosiahnuté výsledky porovna», zjednotili sme veµkosti obrazov v¹etkých
databáz. Boli pou¾ité v¹etky nasledujúce databázy: CMU PIE, Ext. YALE, ATT a FERET
(podmno¾iny pomenované þBIG4ÿ a þBIG6ÿ).

Na testovacie úèely bola vytvorená databáza Big Faces, ktorá je podmno¾inou databázy
FERET. Databáza FERET bola vytvorená na univerzite George Mason a v spolupráci s US
Army Research Laboratory. Big Faces tvoria iba frontálne ¹edotónové obrazy z mno¾ín þfaÿ a
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þfbÿ. Obrazy boli zarovnané vzhµadom na koordináty oèí, upravený histogram a nepodstatné
èasti obrazu boli zamaskovné. Vytvorili sme dve mno¾iny þBIG4ÿ a þBIG6ÿ. Rozdiel v názve
uvádza poèet vzoriek na subjekt. BIG4 obsahuje aspoò 4 snímky a teda obsahuje 246 sub-
jektov a 1223 obrazov. BIG6 obsahuje aspoò 6 snímok a tvorí ju 73 subjektov a 531 obrazov.
Veµkos» obrazu je 154*134 pixelov.

Obr. 4.9: Pôvodný obraz z databázy FERET a obraz z databázy Big Face

Aj poèet trénovacích vzoriek bol zvolený tak, aby bolo mo¾né dané výsledky porovna».
V predo¹lej publikácii to bolo práve 6 vzoriek. Ich poèet sa teda zní¾il na 5 okrem prípadu
BIG4, kde to boli len 3 vzorky. Taktie¾ spôsob výberu trénovacích vzoriek bol pozmenený
podµa vykonaných experimentov. Predtým to bolo na základe obrazov príznakov LBP u2

8,2 pre
v¹etky databázy.

1. Ext. YALE, ATT, FERET (Big Faces)
Najlep¹ie výsledky klasi�kácie boli dosiahnuté v prípade, ¾e trénovacie vzorky boli vybe-
rané z originálnych obrazov, na ktorých sme zvý¹ili kontrast (adaptívnou histogramovou
ekvalizáciou - CLAHE). Pomocou zhlukovacieho algoritmu K-means a najmen¹ej hod-
noty miery L2 vzhµadom k upraveným obrazom boli identi�kované trénovacie vzorky.
Daný prístup zdôvodòuje fakt, ¾e databázy obsahujú len frontálne vzorky alebo malý
poèet natoèení. Rôzne svetelné podmienky je schopná korigova» úprava histogramu.

2. CMU PIE
Predo¹lý prístup nebol vhodný pre túto databázu. Vysvetlením je zrejme fakt, ¾e subjekt
obsahuje okrem frontálnej pózy aj dve ïal¹ie natoèenia (C05 a C29) vo väè¹om poète
vzoriek a tie¾ subjektov.
Lep¹ie výsledky klasi�kácie sme dosiahli, keï sme ako trénovacie vzorky pou¾ili tie, ktoré
sme získali na základe výberu z obrazov príznakov. Pre ka¾dú modi�káciu LBP a spôsob
mapovania príznakov bola vytvorená mno¾ina trénovacích vzoriek. Daných 16 druhov
obrazov príznakov separátne tvorilo vstupy do zhlukovacieho algoritmu. Na základe
najmen¹ej hodnoty L2 boli vzhµadom na obrazy príznakov identi�kované trénovacie
vzorky v pôvodnej databáze. V procese klasi�kácie a optimalizácie boli pou¾ité príslu¹né
trénovacie vzorky.
Takto zvolené trénovacie vzorky spôsobili nárast úspe¹nosti klasi�kácie v intervale 5-
-10%. Obrazy príznakov sú lep¹ie schopné zachyti» rôzne typy natoèenia.

Na Obr. 4.10 sú pre porovnanie zobrazené obrazy príznakov v¹etkých modi�kácií LBP.

Obr. 4.10: Originálny obrázok z CMU PIE (prvý riadok). Obrazy príznakov: LBP, LGP,
NRLBP, negatívna a pozitívna zlo¾ka LTP.
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Bola vytvorená pyramída normalizovaných obrazov v troch rôznych mierkach. Výhodou
daného prístupu je mo¾nos» vyu¾i» príznaky mikro a makro ¹truktúr tváre daných subjektov.
Nevýhodou je v¹ak vy¹¹ia výpoètová nároènos».

Nastavenie parametrov genetického algoritmu: då¾ka chromozómu cl = 5, poèet jedincov
v populácii pg = 30, poèet generácií gn = 100, pravdepodobnos» rekombinácie pr = 0, 5 a
pravdepodobnos» mutácie pm = 0, 5 (na úrovni chromozómu 0,017). Kriterálna funkcia bola:

f(d, x, y, acc) = 0, 01
d

xy
+ (1− acc) (4.2)

kde d je då¾ka vektoru príznakov, x, y sú rozmery originálneho obrazu, acc zodpovedá
hodnote ACC a kon¹tanta 0,01 de�nuje váhu pre dôle¾itos» redukcie dimenzie dát. V prípade,
¾e d > xy/3 (veµkos» vektora príznakov je väè¹ia ako 1/3 obrazu) bude daný chromozóm
ignorovaný.

V nasledujúcich Tab. 4.7 a Tab. 4.8 sú uvedené najlep¹ie priemerné výsledky pre jednotlivé
databázy. Priemerné výsledky sú vypoèítané na základe ¹es»násobnej vzájomnej validácie.

Tabuµka 4.7: Optimálne nastavenie parametrov (¹kálované obrazy)

Pou¾itá Veµkos»
R

Typ Veµkos» Poèet Metri- ACC
databáza obrazu príznakov bloku príznakov ka [%]

32*28 26*22
48*42 1*36CMU PIE
64*56

3 LBP RIU2
2*25

1010 χ2 87,675

32*28 26*22
48*42 1*36Ext. YALE
64*56

3 LBP RIU2
2*50

720 χ2 93,949

32*28 26*22
48*42 42*36ATT
64*56

3 LTP U2
29*50

236 χ2 99,500

32*28 28*6
48*42 4*38BIG4
64*56

2 LTP RIU2
10*4

930 χ2 98,660

32*28 2*22
48*42 7*6BIG6
64*56

3 LTP RIU2
2*50

1130 L1 99,498

Tabuµka 4.8: Optimálne nastavenie parametrov
Pou¾itá Veµkos»

R
Typ Veµkos» Poèet Met- ACC

databáza obrazu príznakov bloku príznakov rika [%]
CMU PIE 64*56 3 LBP RIU2 1*25 1160 χ2 87,274
Ext.YALE 64*56 2 LBP RIU2 2*13 1200 L1 95,079

ATT
48*42

2
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 základe v¹etkých Tab. 4.7 a Tab. 4.8 sme dospeli k nasledujúcim záverom:

• najlep¹ie výsledky dosiahli LBP príznaky, ktoré sú be¾ne pou¾ívané v literatúre a LTP
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príznaky, ktoré majú schopnos» redukova» ¹um (záporom operátora je korelácia dát
medzi pozitívnou a negatívnou zlo¾kou)

• aj parameter R má urèitý vplyv na výslednú úroveò klasi�kácie; optimálna je be¾ne
pou¾ívaná hodnota R = 2, ale aj R = 3 mô¾e by» vyu¾ité pri klasi�kácii

• typ mapovania RIU2 príznakov poskytuje významnú redukciu dimenzie a invariantnos»
voèi natoèeniu; taktie¾ mapovanie U2 mô¾e by» vyu¾ité pri klasi�kácii

• ako vhodné metriky sa osvedèili najmä χ2 a L1, ktoré sú výpoètovo nenároèné a dosa-
hujú dobrú úroveò klasi�kácie

• pou¾itie ¹kálovaných obrazov v danej podobe v minimálnej miere ovplyvnilo úspe¹nos»
klasi�kácie (PIE a BIG6 = +0,40%, BIG4 = +0,34%, ATT = 0,00 a Ext. YALE =
-1,13% - èo negatívne ovplyvnila výrazná redukcia dimenzie)

• databáze s malým poètom subjektov a obrazov akou je ATT postaèuje malý vektor
príznakov (236), zatiaµ èo väè¹ie databázy potrebujú aspoò 930 príznakov na dosiahnutie
po¾adovanej úspe¹nosti (zapríèiòuje to poèet subjektov, poèet obrazov, rôzne pózy - èo
má v koneènom dôsledku vplyv aj na tvar a veµkos» blokov

• tvar a veµkos» blokov sa mení - tenké riadky (PIE { 1*25, ATT { 11*38 pixelov), malé
obdå¾nikové oblasti (Ext. YALE - 2*13, BIG6 { 2*18 pixelov) a takmer ¹tvorcové oblasti
(BIG4 { 6*4 pixelov)

• tvar a veµkos» blokov sa mení aj pri ¹kálovaných obrazoch - tenké riadky (PIE - 1*36,
Ext. YALE { 1*36, 2*50, BIG4 { 4*38, BIG6 { 2*22, 2*50 pixelov), malé obdå¾nikové
oblasti (PIE { 2*25, BIG4 { 28*6 pixelov), takmer ¹tvorcové oblasti (BIG4 { 10*4, BIG6
{ 7*6 pixelov) a celé obrazy (PIE, Ext. YALE, ATT - 26*22 pixelov)

• v predo¹lej práci [9] (Tab. 4.6) sme dosiahli porovnateµnú úspe¹nos» klasi�kácie, aj
napriek ni¾¹iemu poètu trénovacích vzoriek (5 voèi 6 vzorkám na subjekt)

• v èlánku [15] sú uvedené výsledky získané pomocou genetického algoritmu; taktie¾ sme
vyu¾ili simulované ¾íhanie av¹ak bez významnej zmeny vo výsledkoch

• najlep¹ie výsledky dosiahli nasledujúce typy príznakov: LBP RIU2, LTP RIU2 a LTP
U2

• riadky v Tab. 4.7 ukazujú, ¾e pyramída z obrazov rôznych mierok dosahuje dobrú úroveò
rozpoznávania, má vplyv na poèet príznakov a nastavenie parametrov: mapovanie RIU2,
P = 8, R = 3, χ2 metrika

• riadky v Tab. 4.8 ukazujú, ¾e najlep¹ia veµkos» obrazu pri pou¾ití jednej mierky je
pribli¾ne 64*56 pixelov; men¹ie rozmery vstupného obrazu u¾ nie sú vhodné; nastavenie
parametrov: mapovanie RIU2, P = 8, R = 2, L1 metrika

• metriky EMD, L2 sa vyskytli v procese optimalizácie v minimálnej miere

• LGP príznaky opakovane nemajú dostatoènú diskriminaènú schopnos»

4.5 Dôle¾itos» jednotlivých oblastí tváre

Na základe optimalizácie parametrov podµa rovnakej metodiky ako v [15] sme identi�kovali
úspe¹nos» klasi�kácie emócií pou¾itej JAFFE databázy.

Nami navrhovaná metóda detekcie významných oblastí tváre vyu¾ívala nasledujúce:
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• rozmery obrazov 64*56 pixelov (podobne ako v na¹ich predo¹lých publikáciách)

• výber trénovacích vzoriek pomocou K-means zhlukovacieho algoritmu

• BIG4 - 3 trénovacie vzorky na subjekt

• BIG6 - 5 trénovacích vzoriek na subjekt

• JAFFE - 12 trénovacích vzoriek na emóciu (1,2 vzorky na subjekt)

• typ príznakov (BIG4 - NRLBP RIU2, BIG6 - LBP U2, JAFFE - NRLBP U2), R = 2,
P = 8 (viï Tab. 4.8)

• rozmery blokov (viï Tab. 4.8)

• klasi�kácia subjektov pomocou vá¾enej χ2 metriky

χ2(x,y,ω) =
∑
i,j

ωj
(xi,j − yi,j)

2

(xi,j + yi,j)
(4.3)

kde x,y sú riadkové vektory, i zodpovedá i-temu binu v histograme a ωj je vektor
váhových koe�cientov oblasti j

• identi�kácia významných oblastí tváre pomocou simulovaného ¾íhania (váhy: 1 - dôle-
¾itá oblas», 0 - ignorovaná oblas»)

• de�nícia kriteriálnej funkcie - maximalizácia úspe¹nosti klasi�kácie subjektov na základe
de�novanej metriky (4.3)

• vykonaná 6-násobná vzájomná validácia

V rámci hµadania dôle¾itých oblastí tváre sme �xne de�novali maximálny poèet pou¾i-
tých blokov. Hodnoty boli pre jednotlivé databázy zvolené tak, aby mal vektor príznakov
maximálne polovièný poèet príznakov v porovnaní bez pou¾itia masky váh (Tab. 4.9).

Tabuµka 4.9: Výsledky dosiahnuté pomocou simulovaného ¾íhania [10]

Databáza BIG4 BIG6 JAFFE
Typ príznakov NRLBP8,2 RIU2 LBP8,2 U2 NRLBP8,2 U2

Veµkos» blokov (pixely) 6*4 5*52 3*52
Poèet príznakov bez váh 1170 708 600
Poèet príznakov s váhou 1 450 345 300

ACC bez váh (%) 97,801 99,096 97,933
ACC s váhou 1 (%) 97,457 98,996 97,674

Ako je mo¾né vidie» na Obr. 4.11 metóda je vhodná pre klasi�káciu subjektov a aj roz-
poznávanie emócií.

Obr. 4.11: Príklad z BIG4, BIG6 a JAFFE databázy a optimalizované masky váh (tmavý
obdå¾nik znamená 0, biely 1).
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Výsledkami práce sme dospeli k nasledujúcim záverom:

• navrhovaná metóda umo¾òuje významnú redukciu dimenzie dát so zachovaním úspe¹-
nosti klasi�kácie

• na základe Obr. 4.11 (vµavo) sú pre rozpoznávanie subjektov dôle¾itými miestami tváre:
oko a jeho okolie, koreò nosa a oblas» nosových dierok, èelo, èas» líca a brady, prièom
sú dané oblasti situované na pravej strane tvárí

• na základe Obr. 4.11 (v strede) zodpovedá dôle¾itým oblastiam tváre: horná (èelo a
oboèie) a dolná èas» (brada, ústa a okolie) obrazu

• na základe Obr. 4.11 (vpravo) sú pre rozpoznávanie emócií dôle¾ité oblasti tváre: horná
(èelo) a najmä stredná èas» hlavy ako oèi, líca a horná pera

• vymenované oblasti èastokrát obsahujú textúry v podobe vlasov, chlpov, fúzov, brady
a v prípade oèí objekty ako napr. okuliare, prièom tieto informácie mô¾u by» pou¾ité v
procese klasi�kácie

• v prípade mno¾iny BIG4 boli pou¾ité bloky takmer ¹tvorcového tvaru, èo umo¾nilo
asymetrický výber dôle¾itých oblastí (zodpovedá to výberu v publikáciách [TAI09],
[LI05], [ZHA05])

• v prípade BIG6 a JAFFE boli pou¾ité obdå¾nikovité bloky (po riadkoch), èo malo
za dôsledok symetrický výber oblastí (zodpovedá to výberu v publikáciách [NIK12],
[SHA05])

• výber oblastí do urèitej miery závisí od obsahu databázy, poètu vzoriek, type pou¾itých
príznakov a veµkosti blokov

• výhodou navrhovaného prístupu je zní¾enie pamä»ovej a výpoètovej nároènosti, mo¾-
nosti nahradi» LBP príznaky iným druhom príznakov, simulované ¾íhanie iným opti-
malizaèným algoritmom, mo¾nos» optimalizova» väè¹í poèet parametrov atï.

• obmedzenie spoèíva v opakovaných výpoètoch a najmä v prípade vyu¾itia nároènej¹ích
algoritmov ako SVM, ANN, hlbokých (angl. deep) sietí (konvoluèných sietí)

4.6 Porovnanie dosiahnutých výsledkov

Na základe údajov uvedených v predo¹lých kapitolách 4.3, 4.4 a 4.5 sme vytvorili nasledujúcu
Tab. 4.10, v ktorej sú uvedené publikované a nami dosiahnuté výsledky. Pre prehµadnos» sme
experimenty usporiadali do ståpcov a oznaèili nasledovne:

• Exp. è. 1 - Zodpovedá problému automatického výberu trénovacích vzoriek a èlánku
[7], ktorý sa nachádza na str. 12 a maximálna hodnota je uvedená v Tab. 4.5.

• Exp. è. 2 - Zodpovedá problému optimalizácie LBP parametrov a èlánku [9], ktorý sa
nachádza na str. 15 a hodnoty sú uvedené v Tab. 4.6.

• Exp. è. 3 - Zodpovedá tie¾ problému optimalizácie LBP parametrov a èlánku [15], ktorý
sa nachádza na str. 16. Hodnoty pre jednu ¹kálu obrazov sú uvedené v Tab. 4.8, hodnoty
pre tri ¹kály sa nachádzajú v Tab. 4.7.

• Exp. è. 4 - Zodpovedá problému identi�kácie významných oblastí tváre a èlánku [10],
ktorý sa nachádza na str. 19 a hodnoty pochádzajú z Tab. 4.9.
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Tabuµka 4.10: Porovnanie publikovaných a nami dosiahnutých výsledkov

Databáza a referen.
Publik. Dosiahnutá ACC [%] Roz-
ACC è. 1 è. 2 è. 3 è. 4 diel
[%] 1 ¹kála 3 ¹kály [%]

FERET(fb) [SHA06] 99,60

98,316 97,457

-0,940
[NGU12] 99,60 -0,940

FERET(fc) [SHA06] 99,00 -0,340
[NGU12] 99,50 -0,840

FERET(-) [NIK14] 99,00

98,660

-0,340
FERET [LIA07] 93,16 99,096 99,498 98,996 +6,338
ATT [LIA07] 98,50

99,500 99,500
+1,500

[WAN13] ≈98,7 100,000
+1,300

Ext. YALE [TAN10] 99,28
94,056 93,949

-4,201
[FAN14] ≈96,0 95,079 ≈ -0,9

CMU PIE [REN13] 99,85
85,326 87,274 87,675

-5,377
[FAN14] ≈91,4 94,473 ≈+3,1

JAFFE [ZAV11] 96,20
+1,474

97,674 +1,733

[GIR14] 98,57
97,933 -0,896

-0,637

Na základe porovnania úspe¹ností a uvedených rozdielov je potrebné uvies» aj slovné
zhodnotenie. Úplné informácie sa nachádzajú v dizertaènej práci. Uvedené detaily sa týkajú
poètu trénovacích a testovacích obrazov/subjektov, pou¾itých metód a najmä poètu klasi�-
kovaných príznakov.
FERET (fb, fc, -)

Nami dosiahnuté výsledky dosahujú maximálny rozdiel v intervale -0,94 a -0,34%. Av¹ak
vzhµadom na uvedené detaily dosahujú úspe¹nosti klasi�kácie porovnateµné so so�stikovanej-
¹ími súèasnými metódami.
FERET

Výsledok dosahuje maximálny rozdiel +6,3%, èo je do urèitej miery spôsobené vy¹¹ím
poètom trénovacích vzoriek v na¹om prípade. Ale aj v prípade pou¾itia mno¾iny BIG4 dosiah-
nutú úspe¹nos» mo¾no pova¾ova» za zlep¹enie klasi�kácie.
ATT

V oboch prípadoch bolo dosiahnuté zlep¹enie minimálne o +1,3%. Úplne porovnateµné
výsledky sú vo ståpci Exp. è. 3, èo potom zodpovedá zlep¹eniu o minimálne +0,8%.
Ext. YALE

Zásadný rozdiel v oboch prípadoch spoèíva v rádovo vy¹¹om poète príznakov. Ak pova-
¾ujeme daný fakt za negatívny jav, potom sme dosiahli porovnateµné výsledky so súèasným
stavom.
CMU PIE

Aj tu sa podobne ako v prípade pou¾itia Ext. YALE databázy mô¾me odvola» na niekoµko-
násobne dlh¹í vektor príznakov. Za prínos pova¾ujeme robustnos» nami navrhovanej metódy,
ktorú je mo¾né aplikova» nielen na malé, ale aj na veµké databázy.
JAFFE

Aj napriek spomenutému rozdielu v spôsobe rozdelenia klasi�kovaných emócií aj tu mo¾no
argumentova» vy¹¹ím poètom klasi�kovaných príznakov. Ako je mo¾né vidie», nami navrho-
vaná metóda má vyu¾itie aj v oblasti rozpoznávania emócií.
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4.7 Mo¾nosti vyu¾itia v ïal¹ích oblastiach

Získané vedomosti z literatúry a na¹ich dosiahnutých výsledkov je mo¾né pou¾i» aj v iných
oblastiach. Metódy extrakcie príznakov, zhlukovacie a klasi�kaèné algoritmy sme vyu¾ili pri
návrhu modulu na rozpoznávanie subjektov na základe snímky ucha. Ïalej sme analyzovali
mo¾nosti strojového uèenia pre detekciu chorobných zmien na sietnici.

4.7.1 Rozpoznávanie subjektov pomocou snímky ucha

Rozvoj mobilných zariadení a ich masívne pou¾ívanie znamená nové príle¾itosti pre biometriu.
Nakoµko v¹ak tvár nie je jediný spôsob ako rozpoznáva» µudí, vytvorili sme mobilnú aplikáciu,
ktorá rozpoznáva subjekty na základe tvaru a ¹truktúry ucha [12]. Navrhnutý systém mô¾e
by» pou¾itý pri tvorbe multimodálneho biometrického systému. Boli vytvorené dve verzie
aplikácie pre mobilné platformy Android OS a Windows Phone. Aplikácia pracuje v reálnom
èase a v nasledujúcich dvoch módoch: registrácia pou¾ívateµa (získanie biometrických dát,
extrakcia príznakov a ich ulo¾enie do databázy na vzdialenom serveri) a rozpoznávanie (zís-
kanie biometrických dát, extrakcia príznakov, spracovanie a klasi�kácia na serveri, zobrazenie
výsledku).

Pre úèely trénovania a testovanie boli pou¾ité dve rôzne databázy u¹í: nami vytvorená
databáza (pozostávala z 20 obrazov pravého ucha získaných pomocou prehliadaèa Google;
obrazy mali rôznu veµkos» a rozlí¹enie; okrem jedného obrazu boli v¹etky farebné; u¹i neboli
prekryté) a WPUTE databáza (¹tandardná databáza; veµkos» obrazov bola 500*380 pixelov;
ka¾dý subjekt obsahoval 4 vzorky; obrazy boli farebné a niekedy sú u¹i prekryté).

Boli pou¾ité nasledujúce fázy a metódy:

• predspracovanie
podvzorkovanie obrazov získaných kamerou zabudovanou v mobilnom zariadení, trans-
formácia na ¹edotónový obraz, ekvalizácia histogramu

• detekcia
získanie polohy ucha pomocou jedného z nasledujúcich detektorov: kaskádový detektor
vyu¾ívajúci Haarove príznaky (Viola-Jones algoritmus) alebo nami vytvorený a natré-
novaný detektor vyu¾ívajúci LBP príznaky a orezanie obrazu na 160*80 pixelov

• extrakcia príznakov a redukcia dimenzie dát (PCA alebo LBP u2
8,1)

• klasi�kácia dát (Euklidova vzdialenos» (PCA) alebo χ2 vzdialenos» (LBP))

Nasledujúca Tab. 4.11 obsahuje dosiahnuté výsledky.

Tabuµka 4.11: Porovnanie výsledkov jednotlivých databáz [12]

Databáza
ACC [%]
LBP PCA

Google (bez natoèenia) 90 100
Google (natoèenie max. ±10◦) 65 55

WPUTE 60 40

Na základe výsledkov je mo¾né stanovi» nasledujúce závery. Navrhnutý biometrický sys-
tém bol testovaný a trénovaný na malom poète vzoriek s nízkou kvalitou. To sa negatívne
odrazilo na úspe¹nosti klasi�kácie. Èo sa týka pou¾itého druhu príznakov, LBP v podstate
dosahuje o nieèo lep¹ie výsledky ako metóda PCA. Aby navrhnutý systém dosahoval akcep-
tovateµnú úroveò úspe¹nosti, vy¾aduje si proces detekcie a extrakcie príznakov vykona» hlb¹iu
analýzu.
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4.7.2 Detekcia chorobných zmien na sietnici

Ïal¹ou oblas»ou, kde je mo¾né spomínané metódy vyu¾i», sú medicínske obrazy. Vplyvom
¾ivotného ¹týlu, nesprávnou ¾ivotosprávou alebo vplyvom genetiky mô¾e µudský organizmus
ochorie» na diabetes (tzv. cukrovka). Vplyvom zvý¹enej hladiny cukru dochádza k zmenám
na cievach a tie sa mô¾u prejavi» na sietnici oka. Diabetická retinopatia (DR) je pojem
oznaèujúci patologické zmeny sietnice a ciev.

V na¹om nasledujúcom výskume sme sa sna¾ili zlep¹i», resp. doplni» nasledovné:

1. detekcia chorobných zmien na úrovni blokov

2. detekcia chorobných zmien aj na úrovni pixelov

3. porovnanie výsledkov na databáze Messidor

4. porovnanie výsledkov pri pou¾ití klasi�kátorov ako MLP alebo RBF siete

5. predspracovanie obrazov pomocou Foracchia algoritmu [FOR05]

6. vyu¾itie nielen G zlo¾ky, ale farebných obrazov (napr. chominanèných zlo¾iek z YCgCr
alebo YCbCr modelu)

Systém bude obsahova» nasledujúcu postupnos» krokov:

1. predspracovanie
pozostáva z aplikovania Foracchia algoritmu [FOR05] na zelenú zlo¾ku a rozdelenia
obrazov na bloky

2. detekcia exudátov na úrovni blokov
pomocou LBP príznakov, vyu¾itie napr.: RBF, MLP, SVM klasi�kátora na detekciu

3. detekcia exudátov na úrovni pixelov
pou¾itie YCgCr/YCbCr, vyu¾itie napr.: RBF, MLP, SVM klasi�kátora na detekciu

Na nasledujúcom Obr. 4.12 je uvedený príklad detekcie chorobných zmien nami navrhovanou
metódou.

Nakoµko v procese písania, resp. tlaèenia tejto práce neboli vykonané potrebné experi-
menty, nie je mo¾né s istotou stanovi» úspe¹nos» navrhovaného systému, a ani vyvodi» ¾iadne
závery. Predpokladáme, ¾e navrhovaný systém má potenciál dosiahnu» dobré výsledky.

Obr. 4.12: Poloha detegovaných chorobných zmien (tvrdé exudáty) a snímka sietnice bez ciev
a oznaèená poloha exudátov
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5 Prínosy práce

Vzhµadom na stanovené ciele, vykonané experimenty a získané poznatky pova¾ujeme za prí-
nosy tejto dizertaènej práce nasledovné:

• Návrh metódy lokalizácie tvárových èàt, pomocou malej banky GF, kde redukcia dimen-
zie dát bola uskutoènená pomocou výpoètu ¹tatistických velièín klasi�kovaných MLP
sie»ou (kapitola 4.1).

• Návrh automatizovaného výberu trénovacích vzoriek (obrazov tvárí pou¾ívateµov) v
rámci 7. rámcového projektu HBB-NEXT. Jedným z cieµom projektu HBB-NEXT bol
prístup k u¾ívateµskému kontu a nastaveniam v rámci smart TV pomocou snímacej ka-
mery Kinect. Zozbierané obrazy tváre boli vyberané pomocou zhlukovacieho algoritmu
(K-means). Extrakcia príznakov a redukcia dimenzie dát bola zabezpeèená pomocou
kombinácie metód LBP a PCA. Klasi�kácia získaných príznakov metódou SVM (kapi-
tola 4.3).

• Nájdenie optimálneho rozdelenia obrazov príznakov do blokov vzhµadom na pou¾ité
databázy tvárí a nastavenie ïal¹ích parametrov pomocou genetického algoritmu. Opti-
malizaèný proces zahàòal porovnanie viacerých modi�kácií metódy LBP (kapitola 4.4),
za úèelom dosiahnutia najvy¹¹ej úspe¹nosti rozpoznávania subjektov pri znaène redu-
kovanej dimenzii vektora príznakov.

• Vyhodnotenie úspe¹nosti navrhovaných a optimalizovaných systémov s existujúcimi
prístupmi (kapitola 4.6).

• Návrh metodiky na identi�káciu významných oblastí tváre pomocou optimalizaèného
algoritmu (simulované ¾íhanie) (kapitola 4.5).

• Aplikácia navrhovaných systémov v oblasti rozpoznávania emócií. Nájdenie optimál-
neho rozdelenia príznakov do blokov a identi�kácia významných oblastí tváre dôle¾itých
pre klasi�káciu emócií a výraznú redukciu dimenzie dát (kapitola 4.5).

• Spolupráca pri návrhu mobilnej aplikácie na rozpoznávanie subjektov pomocou snímky
ucha vyu¾ívajúca LBP príznaky a Haarov detektor zalo¾ený na LBP príznakoch (ka-
pitola 4.7.1). Návrh pou¾itého typu príznakov, rozdelenie do blokov, výber vzoriek a
spôsobov klasi�kácie príznakov.

• Návrh metodiky na detekciu chorobných zmien (napr. tvrdých exudátov) na sietnici na
úrovni blokov a pixelov pomocou LBP príznakov, YCgCr/YCbCr farebného modelu a
Foracchia algoritmu. Príznaky sú klasi�kované SVM algoritmom (kapitola 4.7.2).

Aj keï jednotlivé moduly fungujú samostatne, je mo¾né ich spoji» a pou¾i» pri tvorbe mul-
timodálneho biometrického systému. ©túdium bolo zamerané na oblas» biometrie, konkrétne
biometrické rozpoznávanie vzorov pomocou metód strojového uèenia.
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