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Nové metody biometrického rozpoznavania tvari a duhoviek
v neriadenych podmienkach vyuzitim metod strojového u¢enia
Ing. Vojtéch Jirka
Slovenska technicka univerzita v Bratislave, Bratislava, 31.5.2022
Skolitel: prof. Dr. Ing. Milo§ Oravec

Praca sa zaobera problematikou rozpoznavania osdb na zdklade l'udskej tvare a o¢nej dihovky
v neriadenych podmienkach. Zamerali sme sa hlavne na rozpoznavanie podla I'udskej tvare
so zretelom na Cast’ predspracovania snimok, kde analyzujeme aktualny stav rieSenia danej
problematiky a venujeme sa navrhu spOsobu rieSenia problému automatického vyberu
trénovacich vzoriek. Vypracovali sme ndvrh, ako vyriesit’ tento problém pouzitim zhlukovacich
algoritmov a hlbokého ucenia a sucasne sme navrhli pouzitie d’alSich operacii a algoritmov
na zlepSenie kvality obrazov. Navrhnuté rieSenia sme overili na konvenénych systémoch
rozpoznavania l'udskych tvari, pouzitim overenych algoritmov, ako su analyza hlavnych
komponentov, lokalne binarne vzory na extrakciu priznakov, stroje s podpornymi vektormi na
klasifikaciu a r6zne metriky na porovnavanie ako aj aktudlne metddy zalozené na hlbokom
uceni. Neriadené podmienky sme simulovali pouzitim vhodnych testovacich databaz. Ich
popisu venujeme V praci samostatnii kapitolu. Postup sme rovnako overili aj s pouzitim
mobilnych zariadeni, kde sa predpoklada vysoka miera neriadenych podmienok pri snimani.
Zamerali sme sa na vSeobecnu pouzitelnost” tohto pristupu v zariadeniach, ktoré nemaju
dostato¢nu vypoctovl kapacitu, preto sme na vyhodnotenie opat’ pouZili testovacie databazy.
Pre pouzitie v praxi ale navrhujeme overit’ rieSenie aj s pouZitim redlnych snimok ziskanych
Z konkrétnych zariadeni. V problematike rozpoznavaniu podl'a dihovky sme sa zamerali
na zostrojenie systému vhodného na kvalitné snimanie obrazov o¢nych duhoviek. V praci
uvadzame aj vyskum v oblasti rozpoznavania na zaklade ucha. Tento vyskum, nad rdmec
prace, bol vykonany spolo¢ne naSim celym timom pri vykondvani vedeckej prace, preto ich

V praci uvadzame.
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1. Uvod

Biometria, ako vedna disciplina, sa zacala rozvijat’ uz zaciatkom 19. storoc¢ia [Orav13], kedy Louis
Alphonse Bertillon vyvinul a praktizoval metédu zistenia totoznosti zlo¢incov zalozenu na merani
T'udského tela. Jeho metéda vychadzala z predpokladu, Ze sa dizky niektorych Pudskych kosti
a obvod lebky pocas zivota nemenia.

Druhym dolezitym mil'nikom Biometrie bol koniec 19. storoc¢ia. Juan Vucetich, policajny tradnik
z Buenos Aires, podla prace Sira Francisa Galtona polozil zdklady daktyloskopie a ako prvy
dokazal identifikovat’ vraha vd’aka krvavému odtlacku, ktory zanechal.

Biometrické rozpoznavacie systémy vyuzivaju rézne metddy (biometriky), na zéklade ktorych sa
osoby rozpoznavané. Uviest mozeme napriklad uz spomenuty odtlacok prsta alebo tvar a okrem
inych aj duhovka, sietnica a pod. V komercne pouzivanych systémoch su to biometriky, ktoré su
klasifikacne silné, I'ahko ziskatel'né a prijateI'né ako pre uzivatela, tak aj pre prevadzkovatel’a.

V naSej praci sa zaoberame najmi témou rozpozndvania podl'a tvare a to konkrétne problematikou
predspracovania. Pod predspracovanim rozumieme pripravu zosnimanych snimok tak, aby boli
vhodné pre spracovanie biometrickym systémom jednak z pohladu kvality, ale aj z pohladu
vyberu spravnych snimok. Pri 30fps (z angl. fps — frames per second - snimok za sekundu), ktoré
je mozné dosiahnut’ takmer akoukol'vek kamerou, ziskame uz len pocas 10 sekund az 300 snimok
tvare. Hlavnym problémom je preto vyber tych spravnych snimok, ktoré zabezpecia najlepSiu
uspesnost’ biometrického systému. V praci popisujeme nami navrhnuté rieSenie, kde zozbierané
snimky rozdelime do skupin a nésledne z kazdej vyberieme snimku najlepSie reprezentujiicu dant
skupinu. Inak povedané navrhujeme pouZit’ zhlukovacie algoritmy.

Prva kapitola dizerta¢nej prace popisuje Biometriu ako vednu disciplinu. Definujeme tu v§eobecny
model biometrického systému a popisujeme jeho jednotlivé Casti. V druhej kapitole dizertacnej
prace uvadzame teoreticky zdklad biometrického rozpoznavania tvari vychadzajic
zo vSeobecného modelu biometrického systému definovaného v prvej kapitole dizertacnej prace.
Overenie uspesSnosti biometrickych systémov sa vykonava porovnavanim vysledkov
na referen¢nych databazach, preto sme vyclenili samostatni kapitolu, v ktorej sa venujeme
databazam tvari. V Stvrtej a piatej kapitole dizertacnej prace su uvedené jej ciele a samotny
vyskum vykonany v danej problematike.

Okrem hlavného zamerania prace, rozpozndvania tvari, sme sa pocas naSho vyskumu zaoberali aj
inymi metodami rozpoznavania osob a to pomocou duhovky a ucha. Na konci piatej kapitoly

dizerta¢nej prace uvadzame aj vyskum v tychto oblastiach.



2. Ciele dizerta¢nej prace

Vseobecnym cielom tejto prace je zlepsit a umoznit’ Gspesné rozpoznavanie podla T'udske;
tvare a duhovky v neriadenych podmienkach. Je to ve'mi komplexny problém, pri ktorom aj
vSeobecne uspesné metddy rozpoznavania nedosahuju vzdy uspokojivé vysledky. Sucasne sme si
urcili za ciel’, aby navrhnuté metddy a rieSenia boli pouzitelné v redlnom case.

V tejto kapitole uvedieme zakladné problémy, ktorym sa v praci venujeme. Nasledne popiseme

stanovené ciele dizertacnej prace.

2.1 Problém neriadenych podmienok

Rozne vonkajsie faktory vplyvajuce na systémy rozpoznavania sposobuju nizsiu az neuspokojiva
uspesnost’. V redlnom vyuziti rozpozndvacich aplikécii st snimky ¢asto nekvalitné (kvalita snimok
zalezi od kvality samotného snimacicho zariadenia), s variabilnym Osvetlenim (snimanie rano
verzus vecer pripadne v noci alebo cez den, vo vnutri alebo vonku), natocenia tvare (poloha
pri snimani) a pod [Sing13].

Niektoré vplyvy, ako napriklad variabilita osvetlenia, je mozné adresovat’ pouzitim vhodnych
algoritmov. Iné vplyvy, ako prekrytie tvare alebo natocenia, uz nie je mozné relativne jednoducho
odstranit’. Ako najlepSim rieSenim sa v tomto pripade pontika natrénovanie rozpoznavacieho
systému tak, aby mal na trénovanie dostupné vSetky mozZné variacie, ktoré moZu nastat’. Toto
rieSenie nie je jednoduché uskuto¢nit’ z hl'adiska pouzitel'nosti v realnom ¢ase. Zamerali sme sa
preto na rieSenie, kde snahou nie je pokryt vSetky mozné variacie, ale zahrntt’ ich o najvicsie
dostupné mnozZstvo. NaSou snahou je teda maximalizovat' rdznorodost” snimok pouzitych
pre trénovanie, inak povedané, maximalizovat’ vnutro-triednu variabilitu trénovacej mnoZiny.
Za tymto uc¢elom sme navrhli pouzitie zhlukovacich algoritmov, ktorych centrd zhlukov budu
vyuZité na ziskanie trénovacej mnoziny.

V oblasti rozpoznavania podla oc¢nej duhovky st dosledky neriadenych podmienok este
vyraznejSie. Rozne odlesky a nedostatocné osvetlenie sposobia, Zze dahovka nemusi byt vobec
detegovana alebo jej Struktira malo rozlisitend. NajdolezitejSim faktorom pri snimani snimok je
prave samotné snimacie zariadenie alebo systém, ktory uz vd’aka svojej konstrukcii dokaze

minimalizovat’ spomenuté neriadené podmienky.

2.2 Rozpoznavanie v mobilnych zariadeniach

Vhodnym kandiddtom na pozorovanie a testovanie neriadenych podmienok je rozpoznavanie

Vv mobilnych zariadeniach. Ro6znorodost” ich vyuZitia a ich samotna vlastnost’, Ze st mobilné, ich



predurcuju na to, aby v nich boli implementované rieSenia pre zmiernenie vplyvov neriadenych
podmienok. Prikladom mdze byt databaza MobiFace [Yimi20], ktora pozostava zo zozbieranych
videi zosnimanych pocas zivého vysielania z mobilnych zariadeni.

Dal$ou, nie natol’ko vyhodnou vlastnostou mobilnych zariadent, je ich hardware-ové obmedzenie.
Ci uz zpohladu samotného vypoétového vykonu, kapacity batérie, pripadne obmedzeného
ulozného priestoru. Zamerali sme sa preto na vyskum metdd pouzitelnych v zariadeniach, kde nie

je priaznivé, ¢i dokonca mozné spracovavat komplexné vypoctové operacie.

2.3 Rozpoznavanie v realnom ¢ase

Prvotnou motivaciou podmienky rozpoznavania v redlnom case bola aj spoluticast’ na projekte
,Hybrid Broadcast Broadband Next Generation“ [P4]. V tomto projekte sme sa venovali
rozpoznavaniu pouzivatel'ov sluzieb pomocou tvare prave v redlnom Case. Jednalo sa o komplexny
biometricky systém S automatickym natrénovanim subjektu anéaslednym rozpoznavanim
v redlnom case. S touto podmienkou sme sa zaoberali aj nad’alej pri skimani vo vyuziti v

mobilnych zariadeniach.

2.4 Ciele

Na zaklade uvedenych problémov sme si stanovili nasledovné ciele:

1. Névrh metod s vyuzitim strojového ucenia na definiciu vhodnej trénovacej mnoziny
pre rozpoznavanie podl'a tvare tak, aby bola maximalizovana vnutro-triedna variabilita.

2. Zameranie sa na rozpoznavanie podla tvare v mobilnych zariadeniach.

3. Zameranie sa na rozpoznavanie podl'a tvare v redlnom Case.

4. Vytvorenie vhodného systému snimania obrazov o¢nych dihoviek na minimalizaciu

neriadenych podmienok osvetlenia.

3. Dosiahnuté vysledky dizertanej prace

Popiseme dosiahnuté vysledky experimentov, ktoré sme pocas doktorandského stadia vykonali
vzhl'adom na zadané ciele dizertacnej prace. Zameriavali sme sa hlavne na rozpoznavanie podl'a
I'udskej tvare, na oblast’ predspracovania a na definiciu vhodnej trénovacej mnoziny.

Nasledne popiSeme nas§ systém na snimanie obrazov o¢nych duhoviek. Zostrojeny systém je
schopny minimalizovat’ vplyvy neriadeného osvetlenia a to potlacit’ va¢sinu odleskov a zvyraznit
samotnu Struktiru duhovky. V poslednej casti uvedieme vyskum vykonany v oblasti

rozpoznavania podla 'udského ucha, ktory bol nad rdmec tejto prace.



3.1 Vyber trénovacich vzoriek zhlukovanim a vplyv predspracovania

Prvy experiment spocival vo vybere trénovacich snimok pomocou rdznych zhlukovacich
algoritmov a zistenia vplyvu rézneho predspracovania na snimky a nasledny vyber vzorky. Vybrali
sme tri zhlukovacie algoritmy. S cielom vyuzit’ strojové ucenie bola prvou metéodou vybrana
neurénova siet’ samo-organizujuca sa mapa (SOM) [Orav12]. Ako d’al§iu metdédu sme vybrali
klasicky zhlukovaci algoritmus K-means [Spath85], ktory patri medzi najznamejsie zhlukovacie
algoritmy a poslednym vybranym algoritmom bol DBSCAN [Ester96]. Hlavnou motivaciou pre
DBSCAN bola skutocnost’, Ze tento algoritmus nema pevne dany pocet zhlukov.

Na otestovanie vyberu vzoriek sme pouzili databazu CMU-PIE [CMUOQ2]. T4to databaza obsahuje
fotky osdb v roznych natoCeniach a pdzach, vd’aka ktorym mozeme simulovat’ kontinualne
ziskanie sekvencie snimok napodobniujuce snimanie videa a neriadené podmienky. Pre kazdy
subjekt sme pouzili snimky oznacené c05 (24 snimok na subjekt) (pohl'ad vl'avo), c27 (49 snimok
na subjekt) (frontdlny pohlad) a c29 (24 snimok na subjekt) (pohl'ad vpravo) (Obrazok 1).
Vysledkom je skupina 97 snimok pre kazdého zo 68 subjektov.

Obr. 1 Priklad pouzitych poz C05, C27, C29 jedného subjektu z databazy CMU-PIE

Vybrané snimky v ramci jednej pdzy su variabilné aj v zmysle r6zneho osvetlenia, preto sme vyber
vzoriek vykonavali na snimkach upravenych predspracovanim. Testovali sme dva typy
predspracovani, histogramovu ekvalizaciu a adaptivnu histogramova ekvalizaciu.

Pri testovani uspesSnosti vybranych zhlukovacich algoritmov sme vychadzali z predpokladu, ze
najlepsie vysledky rozpoznédvania dosiahne biometricky systém, ak bude mat’ k dispozicii rovnaky
pocet reprezentativnych snimok z kazdej z vybranych poz, resp. ak bude kazdd poza
reprezentovana asponi jednou snimkou. Ked'Ze sme si zadefinovali pouzitie troch réznych
natocCeni, naSim cielom bolo vybratie dvoch snimok na pdzu, €ize vyber 6 snimok, ktoré by
reprezentovali dané pozy.

Vysledkom zhlukovania st centrd zhlukov, ktoré nie st eSte priamo pouziteIné na natrénovanie
rozpoznavacieho systému. Vysledné snimky sme vybrali porovnanim danych centier so vSetkymi
snimkami subjektu pomocou euklidovskej vzdialenosti (priklad ziskanych snimok na obr. 2).

Snimky, ktoré boli najblizsie k centrdm sme vyhlasili za vybrané snimky.
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Obr. 2 Tlustracia centier zhlukov a vybranych snimok. Prvy riadok predstavuje centra zhlukov,
druhy riadok vybrané snimky pomocou euklidovskej vzdialenosti

Obr. 3 Vybraté snimky jedného subjektu pomocou SOM. Prvy riadok s pouzitim adaptivne;
histogramovej ekvalizacie, druhy riadok s pouZitim histogramovej ekvalizécie, treti riadok bez
predspracovania

Obr. 4 Vybraté snimky pomocou algoritmu DBSCAN. Prvy riadok s pouzitim adaptivne;j
histogramovej ekvalizacie, druhy riadok s pouzitim histogramovej ekvalizacie, treti riadok bez
predspracovania



Obr. 5 Vybraté snimky pomocou algoritmu K-means. Prvy riadok s pouzitim adaptivne;
histogramovej ekvalizicie, druhy riadok s pouzitim histogramovej ekvalizacie, treti riadok bez
predspracovania

Obrazky 3, 4 a 5 predstavuju priklad vysledku vyberu snimok pomocou vybranych zhlukovacich

algoritmov na jednej osobe s pouzitim troch rdéznych predspracovani.

V tabulke 1 su uvedené vsetky dosiahnuté vysledky vyberov. Uvedené hodnoty predstavuju

priemerny poc¢et vybranych pdz. S prihliadnutim na vyssie spomenuty predpoklad sme najlepsie

vysledky dosiahli pri pouziti adaptivnej histogramovej ekvalizacie a zhlukovania pomocou SOM.

Mozeme teda tvrdit, Ze z testovanych zhlukovacich algoritmov sa na automatizovany vyber

vzoriek hodia najviac algoritmy SOM a K-Means. Dosahovali v priemere podobny pocet

vybranych vzoriek na pdzu, natoCenie, C€i osvetlenie pri pouziti adaptivnej histogramovej

ekvalizacii. Pri ostatnych predspracovaniach sme podobné vysledky nedosiahli. Algoritmus

DBSCAN nepovazujeme za vel'mi vhodny. Pri kaZdej iteracii vybera rozny pocet snimok, pricom

v niektorych pripadoch bol pocet snimok prili§ nizky. Dosiahnuté vysledky sme uviedli

v publikacii na konferencii ELMAR 2013 [V2].

Pouzité algoritmy
Predspra- K-MEANS SOM DBSCAN
covanie | Péza | Péza | Péza | Péza | Poza | Poza | Poza | Péza | Péza | Stredny
05 27 29 05 27 29 05 27 29 pocet
Bez HEq | 0,588 | 4,941 | 0,471 | 2.603 | 3.074 | 0,323 | 1,397 | 3,427 | 1,029 | 5,853
HEq 1.382 | 3,528 | 1,089 | 2,265 | 2,632 | 1,103 | 1,412 | 3,00 | 1,735 | 6,147
CLAHE | 1,500 | 3.206 | 1,294 | 2,147 | 2,000 | 1,853 | 1,250 | 3,015 | 1,617 | 5,882

Tab. 1 Priemerny pocet vybranych snimok pomocou zhlukovania na pézu




3.2 Rozsireny vyber trénovacich vzoriek pomocou SOM I.

Na zaklade vysledkov s predoslych experimentov sme d’alej rozvijali pouzitie SOM ako metody
na vyber trénovacich vzoriek. Sledovali sme vysledok vyberu na rozsirenej vzorke piatich
poz: pozy oznacené CO5 (49 snimok na subjekt) (pohlad vlavo), CO7 (24 snimok na subjekt)
(pohlad nahor), C27 (49 snimok na subjekt) (frontdlny pohlad), C09 (24 snimok na subjekt)
(pohlad nadol) a C29 (24 snimok na subjekt) (pohl'ad vpravo) (obrazok 6).

Obr. 6 Priklad pouzitych p6z jedného subjektu z databazy CMU-PIE (zl'ava doprava C05, C07,
C27, C09, C29)

Obr. 7 Priklad vybranych snimok pomocou SOM bez predspracovania. Prvy riadok predstavuje
reprezentaciu centier zhlukov a druhy riadok k nim najdené snimky.

Obr. 8 Priklad vybranych snimok pomocou SOM s histogramovou ekvalizaciou. Prvy riadok
predstavuje reprezentaciu centier zhlukov a druhy riadok k nim najdené snimky.

Obr. 9 Priklad vybranych snimok pomocou SOM s adaptivnou histogramovou ekvalizaciou.
Prvy riadok predstavuje reprezentaciu centier zhlukov a druhy riadok k nim najdené snimky.
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Postupovali sme obdobne ako v prvom experimente. Na obrazkoch 7, 8 a 9 uvadzame priklad
vyberu snimok jedného subjektu pre rézne predspracovania. Vysledky vyberu snimok na celej
mnozine subjektov uvadzame v tabulke 2. Je zrejmé, ze ani pri pouziti adaptivnej histogramove;j
ekvalizacie sme nedosiahli zastipenie kazdej pdzy pre kazdy subjekt. P6zy natocenia nahor (C07)
a natoCenia nadol (C09) boli vo vSeobecnosti malo vyberané. Mdze to byt sposobené jednak
nizkym poctom snimok v tychto poézach oproti ostatnym pézam (29 snimok pre pé6zu C07 verzus
49 snimok pre pozu C27), pripadne podobnost'ou p6z C07, C09 (natocCenia nahor a nadol) a C27
(frontalny zaber) pri niektorych subjektoch (obrazok 10). Vysledok z tychto experimentov sme
publikovali na konferencii REDZUR 2014 [V4].

Obr. 10 Priklad podobnosti p6z C07, C09 a C27 u jedného zo subjektov.

] Pozy
Predspracovanie
C05 C07 C27 C09 C29
Bez HEq 1.83 0.84 4.56 0.94 0.83
HEq 2.32 0.44 5.34 0.53 0.37
CLAHE 2.59 0.66 4.15 0.69 0.91

Tab. 2 Priemerny pocet vybranych snimok pomocou SOM 1.

3.3 Rozsireny vyber trénovacich vzoriek pomocou SOM II.

V tomto experimente sme pokracovali v testovani vyberu vzoriek pomocou siete SOM. Vstupom
do SOM bola aj tentoraz vybrand skupina snimok z databdzy CMU-PIE. Pouzili sme rozSirenu
vzorku s pézami pohl'ad vlavo (CO05), pohl'ad nahor (C07), frontadlny pohl'ad (C27), pohl’ad nadol
(C09) a pohlad vpravo (C29), teda rovnako ako v pri predoSlom experimente. Aby sme
minimalizovali rozdiel poctu vybranych snimok (tabul’ka 2), z kazdej pézy sme vybrali rovnaky
pocet 24 snimok, ¢o predstavuje 120 snimok na osobu.

Opiat sme vyber vzorieck porovnavali aj spouzitim vySSie spomenutych metod

predspracovania — histogramovou ekvalizaciou a adaptivnou histogramovou ekvalizaciou.



histogramovej ekvalizacie. Prvy riadok predstavuje vizualizaciu centier zhlukov a druhy riadok
snimky ktoré boli vybrané ako najblizsie pomocou euklidovskej vzdialenosti

Priklad vyberu vzoriek pomocou SOM s predspracovanim pomocou adaptivnej histogramove;j
ekvalizécie je zndzorneny na obrazku 11. V tomto pripade sme dostali tri snimky s natocenim
vlavo (CO05), jednu snimku s nato¢enim nahor (C07), tri frontdlne snimky (C27), jednu snimku

s nato¢enim nadol (C09) a jednu snimku s nato¢enim vpravo (C29).

Z vysledkov vyberu vzoriek (tabul’ka 3) je zrejmé vidite'né zlepSenie rozdelenia poctu vybranych
snimok na pozu. Aj ked’ rozdelenie vyberu stdle nie je Gplne rovnomerné, je viditelné zlepSenie
oproti vysledku z tabulky 2 vd’aka pouzitiu rovnakého poctu snimok na pdézu. Mdzeme preto
predpokladat’, Ze nizky pocet vybranych snimok z p6zy C07 a C09 z predoslého experimentu bol
spdsobeny aj prave nerovhomernym rozdelenim poctu snimok v jednotlivych pdzach. Zostavajice
rozdiely v poéte vyberov mdzeme pripisat’ velkej podobnosti p6z C07 s pé6zami C27 a C09
a hlavne podobnosti p6z C27 a C09 osobitne, ako bolo spomenuté vyssie (obrazok 10). Najlepsie
vysledky sme opat’ dosiahli s pouzitim predspracovania pomocou adaptivnej histogramovej

ekvalizacie. Vysledky tychto experimentov sme publikovali na konferencii ELMAR 2014 [V5].

_ Poéza
Predspracovanie —zz co7 C27 C 09 C29
i 0,412 2,353 3,440 0,927 1,868
HE 1,279 1,382 4,279 1,147 0,913
CLAHE 1,720 1573 2,882 1,119 1,706

Tab. 3 Priemerny pocet vybranych snimok pomocou SOM II.

3.4 Uspesnost vyberu trénovacich vzoriek pomocou SOM

Po teoretickom overeni pristupu vyberu vzoriek pomocou siete SOM v predoslych experimentoch
sme pristapili k overeniu redlnej uspeSnosti rozpoznavania na rozpoznavacich systémoch.
Testovanie UspeSnosti prebiehalo s pouzitim rozpoznavacich systémov zaloZzenych na PCA

[Sing13], [Orav13], [Mull01], [Turk91] a SVM [Orav12], [Mull01]. Prvy rozpoznavaci systém

10



bol jednotroviiovy, s jednoduchym SVM klasifikatorom. Druhy systém bol dvojuroviovy, kde
prva uroven predstavovala extrakciu priznakov pomocou algoritmu PCA a druhd uroven bola opat’
SVM klasifikator.

V tomto experimente sme sa vratili k povodnému vyberu Siestich snimok, kde bolo rozdelenie
poctu vybranych snimok na pézu najrovnomernejSie (tabul’ka 1). Vyber trénovacej mnoziny
pomocou siete SOM sme porovnavali Sndhodnymi vybermi. Celkovo sme uskuto¢nili pat
vyberov trénovacich vzoriek, ktoré sme testovali na vysSie spomenutych rozpoznavacich

systémoch.

o Vyber vzoriek pomocou SOM
Siet’ SOM mala vypoctovu vrstvu o vel'kosti 2x3 neurény. Vysledkom bolo Sest’ centier
ktor¢é sme pomocou euklidovskej vzdialenosti porovnavali so snimkami subjektu.
Snimky, ktoré boli najblizsie k centram, sme vybrali do trénovacej mnoziny.

o Vyber vzoriek pomocou SOM s histogramovou ekvalizdciou
Vyber prebiehal podobne ako v prvom pripade, ale na snimky bola najprv aplikovana
histogramova ekvalizacia.

o Vyber vzoriek pomocou SOM s adaptivnou histogramovou ekvalizdciou
Vyber prebiehal podobne ako v prvom pripade, ale na snimky bola najprv aplikovana
adaptivna histogramova ekvalizacia.

e Ndahodny vyber — RAND
Vyber vzoriek prebiehal ndhodnym vyberom. Do trénovacej mnoziny sa ndhodne vybrala
vzorka Siestich snimok z celého poctu dostupnych snimok na subjekt.

o Kontrolovany nahodny vyber — CRAND
Vyber vzoriek prebiehal kontrolovanym sposobom. Do trénovacej mnoZziny sa z kazdej

zZ troch pdz subjektu nahodne vybrali dve snimky.

Vybrané trénovacie vzorky boli pouZzité na natrénovanie vysSie spomenutych rozpoznavacich
systémov a nasledné vyhodnotenie tispeSnosti. Samotné rozpoznéavanie bolo vykonané s pouZzitim
originalnych snimok (bez predspracovania), aby neboli vysledky rozpoznavania touto operaciou
ovplyvnené.

Vysledky uspesnosti rozpoznavania uvadzame v grafoch na obrazkoch 12 a 13. Najlepsie
vysledky sme dosiahli pri vybere pomocou siete SOM, s pouzitim adaptivnej histogramove;j

ekvalizacie na predspracovanie snimok. Dosiahli sme 82,13 % uspeSnost’ pre jednotroviiovy

v
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vybere RAND - nekontrolovanom ndhodnom vybere, dosahujac 72,10 % pre jednotroviiovy
systém a 66,47 % pre dvojuroviiovy systém.

Z vysledkov vyplyva, ze samo-organizujica sa mapa sa javi ako vhodny ndstroj na
automatizovany vyber vzoriek pre trénovaciu mnozinu, pricom najlepsie vysledky je mozné
dosiahnut’ pri aplikacii predspracovania pomocou adaptivnej histogramovej ekvalizacie. Sucasne
mozeme prehlasit’ predpoklad, ktory sme si zaviedli v prvom experimente, ze najlepsie vysledky
bude rozpoznévaci systém dosahovat’ prave vtedy, ak bude kazdd dostupna p6za rovnomerne
zastipena v trénovacej mnozine za nie uplne spravny. Vyplyva to z vysledkov, ktoré sme dosiahli
pri pouziti vyberu CRAND - kontrolovaného nahodného vyberu, kde sme jednotlivo z kazdej pozy
vyberali presny pocet dvoch snimok, ¢im sme zabezpecili splnenie rovnhomerného rozdelenia
zastapenych poz. Uspesnost’ tohto pristupu bola v priemere 05 az 6 % niz§ia ako v pripade
pouzitia samo-organizujlicej sa mapy a adaptivnej histogramovej ekvalizacii.

V tabulke 4 uvadzame najlepsi dosiahnuty vysledok pre kazdy sposob vyberu vzoriek. Vysledky
tychto experimentov sme uviedli v publikacii na konferencii ELMAR2014 [V5].

Metoda vyberu vzoriek
Rozpoznavaci .
s[;stém pfglzgrbaeczo- SOM SOM KO:;;‘I(:)I(;)I\I’;HY Nekontrolovany
. s HE s CLAHE , nahodny vyber
vania vyber
SVM 72,75 % 73,09% [ 82,13 % 77,16 % 72,10 %
PCA + SVM 72,13 % 7242% | 81,33% 76,72 % 66,47 %

Tab. 4 Najvyssia Gispesnost’ rozpoznavania s automatickym vyberom trénovacich vzoriek

0.85
e SOM
0.8
0.75 el SOM HE
0.7 -
0.65 / { SOM CLAHE
0.6 /
0.55 / el RAND
0.5
=== CRAND
0.45
0.4 T T T T 1
0 20 40 60 80 100 1 4

Obr. 12 Uspesnost’ rozpoznavania v zavislosti od y (parameter SVM) pre jedno-tiroviiovy
rozpoznavaci systém zalozeny na SVM. Vyber vzoriek bol uskutocneny pomocou SOM
s rtdznym predspracovanim a pomocou ndhodného vyberu.

12



0.85

e SOM
08 ‘-_\
0.75 /

=== SOM HE

0.7
0.65 { e

' / e SOM CLAHE
0.6 /
0.55

et RAND
0.5
0.45 @@= CRAND
0.4 T T T T 1
0 20 40 60 80 100 %

Obr. 13 Uspesnost rozpoznavania v zavislosti od y (parameter SVM) pre dvoj- Groviiovy
rozpoznavaci systém zalozeny na PCA a SVM. Vyber vzoriek bol uskuto¢neny pomocou SOM
s r6znym predspracovanim a pomocou ndhodného vyberu

3.5 Systém rozpoznavania tvari na mobilnom zariadeni

V nasej praci sa zaoberame predspracovanim pri rozpoznavani tvare v neriadenych podmienkach.
Najmenej riadené podmienky je mozné ocCakéavat’ pri rozpoznévani na mobilnych zariadeniach.
Jednym z ciel'ov tejto prace preto bolo zamerat sa aj na navrh metdd pouzitelnych v mobilnych
zariadeniach. Pri rozpoznavani na tychto zariadeniach sa predpokladaju vyrazné vplyvy
neriadenych podmienok, ako osvetlenie, nato¢enie, vyrazy a pod.

Vicsina mobilnych zariadeni nedisponuje dostato¢nou vypoctovou kapacitou (pozn. autora: v ¢ase
vykonéavania danych experimentov bola tato skuto¢nost’ vyraznej$ia, dnes je uZ situacia znacne
lepSia) na zvladnutie narocnych algoritmov alebo dostato¢nym tloznym priestorom tak, aby bolo
umoznené rozpoznavanie subjektov v redlnom Case. Bolo preto potrebné navrhnut’ architekttru,
ktora by zlozité Ukony a Ulozny priestor delegovala vzdialenému zariadeniu. Samotné mobilné
zariadenie by sa pouzivalo na snimanie subjektov a ako pouzivatel'ské rozhranie. Systém je preto
zalozeny na klient-server architekture, kde klient predstavuje mobilné zariadenie.

Na obrazku 14 je znizorneny navrh naSej architektiry. Pre ¢o najdlhSiu Zivotnost’ batérie
mobilného zariadenia, ale zaroven aj pre minimalizaciu mnozstva odosielanych dat, sme extrakciu
priznakov navrhli vykonavat’ na strane klienta, pricom klasifikacia a databaza je na strane servera.
Na implementaciu bola pouzita OpenCV [Brad00] kniznica, ktora obsahuje velké mnozZstvo uz

implementovanych algoritmov pouzite'nych pri rozpoznavani.
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Mobilné zariadenie (klient) Server

v | S
Vstup
(kamera)
v
. Cakanie na
Predspracovnie .
poziadavku
v
Vyber
vzoriek
v L 2
Extrakcia priznaky Prijatie
priznakov priznakov
* * -
Cakanie na Klasifikdcia |—T~—
vysledok
¥ Y
| | Zobrazenie vysledky Poslanie
vysledku vysledku

Obr. 14 Navrhnuta klient-server architektira systému rozpoznavania tvari
Ulohami mobilného zariadenia sii:

e Zaznamenavanie snimok
e Predspracovanie
o Lokalizacia oblasti tvare
o Orezanie fotografie
o Prevedenie do odtiefiov sivej
o Histogramova ekvalizacia
e Vyber vzoriek pomocou zhlukovacich algoritmov
e Extrakcia priznakov
e Komunikécia so serverom
e Zobrazenie vysledkov

Ulohami servera su.:

e Klasifikacia
o Ulozisko priznakov

e Komunikéacia s klientom

14



V tomto experimente sme sa zamerali na samotny navrh architektiry a zostrojenie proof-of-
concept (z angl. overenie koncepcie) aplikacie. Vysledkom je funkéna aplikacia rozpoznavania
tvari na mobilnych zariadeniach v redlnom ¢ase. Overeniu Gspesnosti rozpoznavania aj v zmysle
pouzitych zhlukovacich algoritmov pre vyber trénovacej mnoziny sa venujeme v nasledujucom
experimente. Navrh architektary a prvotnti implementaciu naSho systému sme publikovali

na konferencii REDZUR 2015 [V6].

3.6 UspesSnost’ vyberu trénovacich vzoriek na klient-server architektire

Podl'a navrhu architektiry z predoslého experimentu bolo ulohou overit’ prinos vyberu trénovacich
vzoriek na uspeSnost rozpozndvania na mobilnych zariadeniach. Na testovanie uspesSnosti
a simulaciu neriadenych podmienok sme pouzili referencné databazy. Okrem databazy CMU-PIE
pouzitej v prvom experimente, sme zahrnuli aj pouzitie databdzy EURECOM Kinect Face
Database [Ruil4]. Z dovodu velkosti pouzitych databaz sme v tychto experimentoch mobilné
zariadenie simulovali pouzitim osobného pocitaca. V kone¢nom doésledku to na vyhodnotenie
uspesnosti vyberu vzoriek pomocou zhlukovacich algoritmov nema Ziaden vplyv.

Na vyber vzoriek sme pouzili vSetky algoritmy pouzité v predoslych experimentoch. Na extrakciu
priznakov sme pouzili LBP deskriptory a na klasifikaciu sme pouzili metriku Manhattan.
Postupovali sme odliSnou metodikou ako v predoslych experimentoch. Prvym krokom bolo
vykonanie vyberu trénovacich vzoriek pomocou algoritmu DBSCAN. Tento algoritmus, ako sme
uz vysSie spomenuli, nevracia pevne dany pocet zhlukov, preto bolo najprv potrebné zistit’
minimalny pocet snimok, ktoré dokazeme ziskat’ pre kazdy subjekt. Na zdklade vyberu sme
dospeli k poctu piatich snimok na subjekt. Tento pocet sme teda definovali aj pre ostatné algoritmy
K-means, C-means a ndhodny vyber RANDOM. Neur6nova siet’ SOM ma ale vypoctovua vrstvu
definovanu ako maticu X*Y neurdnov, preto najblizsi vyssi pocet ako pat’ zhlukov bol v tomto
pripade pocet 2x3 neurdnov, €ize Sest’ centier, pricom sme do testovania vybrali vzdy prvych pét
centier, aby bol pocet snimok rovnaky pre kazdy algoritmus. K vyslednym centram zhlukov boli
pomocou euklidovskej vzdialenosti ndjdené realne snimky ktoré sa nasledne pouzili pri testovani
uspesnosti. Z vybranych snimok sme vytvorili LBP deskriptory, ktoré sme ulozili do databazy na
serveri. Klasifikacia prebiehala pouzitim metriky vzdialenosti Manhattan.

Vysledky merani uvadzame v grafoch na obrazkoch 15 a 16. Graf na obrazku 15 predstavuje
dosiahnuté uspesnosti pre databdzu CMU-PIE. Najvyssiu tspeSnost’ 86,73 % sme dosiahli pri
vyberom RANDOM. Na obrazku 16 je graf uspesSnosti nad databdzou EURECOM. Najvyssiu

uspesnost’ 72,08 % sme v tomto pripade dosiahli s pouzitim algoritmu C-means. Siet SOM bola
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v

pouzitim ndhodného vyberu RANDOM.

Na rozdiel od experimentu v kapitole 3.4 sme nepouzili adaptivnu histogramova ekvalizaciu
na predspracovanie snimok. V tomto pripade sme snimky upravili iba klasickou histogramovou
ekvalizaciou. Z vysledkov experimentu z kapitoly 3.4 mdzeme predpokladat, ze pri pouZiti
adaptivnej histogramovej ekvalizacii by mohla byt uspe$nost’ vyssia. Dalsim faktorom, ktory
mohol ovplyvnit’ uspesnost’ rozpoznavania pomocou SOM, bola skutocnost’, Ze sme na trénovanie
pouzili vzdy prvych pét snimok zo Siestich vybranych.

Vysledky dosiahnutych uspesnosti sme publikovali na konferencii IWSSIP 2015 [V7].
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Obr. 15 Uspesnost’ rozpoznavania na databaze CMU-PIE.
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Obr. 16 Uspesnost’ rozpoznavania na databaze EURECOM.
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3.7 Vyber trénovacej mnoZiny pomocou hlbokého zhlukovania

V tomto experimente sme na vyber trénovacej vzorky vyuzili hlboké ucenie. Vd’aka rozsiahlemu
vyvoju v tejto oblasti a aj vd’aka pokrocilej technologii je realne vyuzitie algoritmov hlbokého
ucenia v biometrii ¢oraz dostupnejsie. HIboké ucenie je mozné vyuzit' aj v inych oblastiach, ako
len v rozpoznavani. Prikladom méze byt prehl'adova praca [Min18], kde autori uvadzaja tispe$né
pouzitie hlbokych autokodérov pre zhlukovanie v réznych oblastiach. Vyhodou pouzitia
autokodérov je, ze su schopné zo vstupnych dat extrahovat priznaky, ktoré dokézu najlepsie
popisat’ dan¢ data.

Ideou experimentu je pomocou autokodéra ziskat’ zakddovanu reprezentaciu snimok zo strednej
vrstvy siete, nad nimi vykonat zhlukovanie pomocou zhlukovacich algoritmov a nasledne
z vybranych zhlukov reprezentacii ziskat’ pomocou autokodéra spat’ pévodné snimky. Tie budu
pouzité ako trénovacia mnozina. Na obrazku 17 je zndzornené schematické zobrazenie

navrhovaného rieSenia.

Predikovand Origindina
snimka snimka

autokodéra autokodéra
Vnitorna Reprezentdcia Vnitorna
vrstva kodéra 1 % < P , 5 vrstva dekodéra N
Vnutorna ° Vnutorna =
vrstva kodéra N ® vrstva dekodéra 1
L 5 .
4 y 4 g e == : g =
e
f "

eoe (121
o0 00
» eoe eeo Centrd zhlukov

Snimka Vstup Vystup

Obr. 17 Schematické zobrazenie vyberu trénovacej mnoziny pomocou autokodérov

Autokodéry patria medzi najvyznamnejSie algoritmy ucenia bez ucitela [Min18]. Ich tlohou je
natrénovat’ mapovaciu funkciu, pre ktoru bude chybovost’ rekonsStrukcie medzi kodérom
a originalnymi datami o najmensia.

Zvolili sme architektiru konvolu¢nych autokodérov, kde kazdy neuréon v konvoluénej vrstve je
spojeny iba s niekol'kymi susediacimi neurénmi z predoslej vrstvy a kazdy neurén ma rovnakua
sadu vah [Minl18]. Na obrazku 18 je znazornena architektura, ktort sme pouzili. Stredna vrstva

siete — reprezentacia, ktor pouzivame v zhlukovani predstavuje vektor dizky 128.
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Obr. 18 Pouzita architektira autokodéra

Na testovanie sme pouzili databazu LFWcrop. Obsahuje orezané¢ snimky z databazy LFW

[Sand09]. Snimky boli prevedené do odtienov Sedi. Pre zhlukovanie sme vybrali iba

subjekty, ktoré mali asponn 20 snimok, aby bol mozny samotny vyber trénovacej mnoziny.

Vysledkom je mnoZina 62 subjektov po 20 snimkach. Autokodér bol natrénovany pomocou

trénovacej a validacnej mnoZiny v pomere 2:3, pricom vyhodnocovanie prebiehalo s pouzitim

celej mnoziny dostupnych snimok. Na obrazku 19 je znazornena ukazka dvoch vybranych

subjektov.

Obr. 19 Ukazka dvoch subjektov z databazy LFWcrop v odtietioch Sedi
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Na zhlukovanie sme pouzili algoritmy SOM a K-means. Algoritmus SOM dosahoval v priemere
najlepsie vysledky v naSich doterajSich experimentoch, preto sme chceli pokracovat s jeho
overenim aj v tomto pristupe. V praci [Kari21] sa zase uvadza K-means ako jeden z najlepsich
zhlukovacich algoritmov Vv spojeni s autokodérmi.
Na subjekt sme mali k dispozicii 20 snimok. Vyberali sme v troch réznych poc¢toch vyberov.
Z dovodu vyuzitia algoritmu SOM, ktory ma pocet zhlukov dany vzdy ako maticu X*Y neurénov
(2*3, 3*3, 3*4 a pod.) sme zvolili nasledovné rozdelenia:

e 9 snimok na trénovanie a zbytok na testovanie,

e 12 snimok na trénovanie a zbytok na testovanie,

e 16 snimok na trénovanie a zbytok na testovanie.
Opét’ sme overovali aj prinos vhodného predspracovania na snimky za uc¢elom lepSieho vyberu
trénovacich vzoriek. Pouzili sme iba algoritmus CLAHE a nie histogramovu ekvalizaciu ako
taku, ked’ze sa v predoslych experimentoch potvrdila jeho vyhoda oproti klasickej histogramovej
ekvalizicii.

Uspesnost’ sme overili pouzitim kniznice DeepFace (https://github.com/serengil/deepface). Je to

aplikacny ramec vyuzivajici najmodernejSie algoritmy pre rozpoznavanie podla tvare
a na analyzu tvarovych vlastnosti. Na rozpoznavanie sme vybrali model VGG-Face, s ktorym sme
dosahovali najlepsie vysledky. Vstupné snimky pri trénovani a testovani neboli Ziadnym

spdsobom predspracované.

Navrhnuté postupy vyberu:

e Ndahodny vyber — RND
o Pat ndhodnych vyberov
o Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani
o Priemer vSetkych vysledkov predstavuje celkovy vysledok (RND)

o Vyber vzoriek pomocou zhlukovania — KM, SOM
o Vyber trénovacej mnoziny pomocou zhlukovacich algoritmov (K-means, SOM)
o Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani

o Vyber pomocou zhlukovania s predspracovanim CLAHE — KMC, SOMC
o Predspracovanie snimok subjektu pomocou CLAHE
o Vyber trénovacej mnoziny pomocou zhlukovacich algoritmov (K-means, SOM)
o Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani

o Vyber pomocou autokodéra s pouZitim centier — AE-KM, AE-SOM

o Natrénovanie autokodéra na snimkach LFWcrop databazy
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o

Zakddovanie snimok subjektu

Aplikacia zhlukovania (K-means, SOM) na zakdédovanych snimkach a ziskanie
centier zhlukov

Dekodovanie centier zhlukov na dekddované snimky

N4ajdenie najbliz§ich originalnych snimok k dekédovanym snimkam s pouzitim
euklidovskej vzdialenosti

Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani

o Vyber pomocou autokodéra s pouZitim origindlnych snimok — AE-KM-ORG, AE-SOM-

ORG
o

o

o

Natrénovanie autokodéra na snimkach LFWcrop databazy

Zakodovanie snimok

Aplikacia zhlukovania (K-means, SOM) na zakdédovanych snimkach a ziskanie
centier zhlukov

Néjdenie najblizsich zakdédovanych snimok k centrdm zhlukov

Dekddovanie vybranych zakddovanych snimok na dekédované snimky

N4jdenie najblizSich originalnych snimok k dekédovanym snimkam s pouzitim
euklidovskej vzdialenosti

Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani

e Vyber pomocou autokodéra s pouiitim centier a predspracovanim CLAHE pri

zakodovani — AE-KMC, AE-SOMC

o

o

o

o

Natrénovanie autokodéra na snimkach LFWcrop databazy

Predspracovanie snimok subjektu pomocou CLAHE

Zakddovanie snimok subjektu

Aplikacia zhlukovania (K-means, SOM) na zakddovanych snimkach a ziskanie
centier zhlukov

Dekddovanie centier zhlukov na dekddované snimky

N4ajdenie najbliz§ich originalnych snimok k dekédovanym snimkam s pouzitim
euklidovskej vzdialenosti

Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani

o Vyber pomocou autokodéra s pouZitim origindalnych snimok a predspracovanim CLAHE

pri zakodovani — AE-KMC-ORG, AE-SOMC-ORG

©)

o

o

Natrénovanie autokodéra na snimkach LFWcrop databazy
Predspracovanie snimok subjektu pomocou CLAHE

Zakodovanie snimok subjektu
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o Aplikécia zhlukovania (K-means, SOM) na zakodovanych snimkach a ziskanie
centier zhlukov
o Ngjdenie najblizsich zakodovanych snimok k centram zhlukov
o Dekodovanie vybranych zakédovanych snimok na dekdédované snimky
o Najdenie najbliz§ich origindlnych snimok k dekédovanym snimkam s pouzitim
euklidovskej vzdialenosti
o Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani
o Vyber pomocou autokodéra s pouZitim centier a predspracovanim CLAHE pri trénovani
aj zakodovani — AEC-KMC, AEC-SOMC
o Predspracovanie vsetkych snimok pomocou CLAHE
o Natrénovanie autokodéra na snimkach LFWcrop databazy
o Zakodovanie snimok subjektu
o Aplikacia zhlukovania (K-means, SOM) na zakdédovanych snimkach a ziskanie
centier zhlukov
o Dekodovanie centier zhlukov na dekédované snimky
o Ngjdenie najblizsich origindlnych snimok k dekdodovanym snimkam s pouzitim
euklidovskej vzdialenosti
o Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani
o Vyber pomocou autokodéra s pouZitim origindlnych snimok a predspracovanim CLAHE
pri trénovani aj zakédovani — AEC-KM-ORG, AEC-SOM-ORG
o Predspracovanie vsetkych snimok pomocou CLAHE
o Natrénovanie autokodéra na snimkach LFWcrop databazy
o Zakodovanie snimok subjektu
o Aplikacia zhlukovania (K-means, SOM) na zakodovanych snimkach a ziskanie
centier zhlukov
o Najdenie najblizSich zakédovanych snimok k centram zhlukov
o Dekodovanie vybranych zakédovanych snimok na dekdédované snimky
o Najdenie najblizSich origindlnych snimok k dekédovanym snimkam s pouzitim
euklidovskej vzdialenosti
o Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani
Vsetky navrhnuté postupy sme zrealizovali a vysledky uviedli v tabul’ke 5 a v grafe na obrazku
20. Uvedena tabul'ka a graf predstavuju dosiahnuta tGspesnost’ pre vyber 9, 12 a 16 snimok.

Zvyrazneny riadok zodpoveda najlepSiemu dosiahnutému vysledku.
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Obr. 20 Uspesnost’ rozpoznavania pre vietky konfiguracie a pre vyber 9, 12 a 16 snimok.
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Metoda 9 12 16

RND 71,32 % 73,33 % 75,20 %
KM 77,50 % 78,60 % 81,20 %
SOM 71,41 % 73,11 % 76,30 %
KMC 78,32 % 79,61 % 82,33 %
SOMC 72,54 % 74,11 % 76,20 %
AE-KM 77,20 % 78,80 % 80,14 %
AE-SOM 71,96 % 73,85 % 76,39 %
AE-KM-ORG 78,52 % 79,77 % 83,50 %
AE-SOM-ORG 71,85 % 72,65 % 75,00 %
AE-KMC 79,67 % 80,84 % 85,12 %
AE-SOMC 74,65 % 79,14 % 79,23 %
AE-KMC-0ORG 79,91 % 81,04 % 85,48 %
AE-SOMC-ORG 75,21 % 79,83 % 80,04 %
AEC-KMC 78,21 % 79,20 % 81,10 %
AEC-SOMC 73,23 % 74,66 % 76,68 %
AEC-KMC-ORG 78,36 % 79,50 % 81,30 %
AEC-SOMC-ORG 75,15 % 76,80 % 79,20 %

Tab. 5 Uspesnost’ rozpoznavania pre vietky konfiguracie a pre vyber 9, 12 a 16 snimok.

Najlepsi vysledok sme dosiahli pre postup AE-KMC-ORG, pri vSetkych poctoch vyberu snimok.
Autokodér bol natrénovany na neupravenych snimkach (bez CLAHE), koédovanie a nésledné
zhlukovanie bolo vykonané na predspracovanych pomocou CLAHE algoritmom K-means
a do dekodéra boli vloZené originalne reprezentacie. Pre vyber 9 snimok sme dosiahli tispeSnost’
rozpoznavania 79,91 % o je oproti ndhodnému vyberu, pri ktorom sme dosiahli speSnost’
71,32 %, az 0 8,59 % viac. Pre vyber 12 snimok bola uspesnost’ 81,04 % a pre vyber 16 snimok
85,48 %, kde v oboch pripadoch bola tuspesnost oproti ndhodnému vyberu vyssia
Vv priemere 0 8 %.

Zaujimavostou je nizSia uspeSnost’ pre postupy, pri ktorych bol autokodér natrénovany
snimkami predspracovanymi pomocou CLAHE. Rozdiel medzi najlepSou dosiahnutou
uspesnost'ou v tychto postupoch (AEC-KMC-ORG — 81,3 %) oproti najuspesnejSiemu postupu
(AE-KMC-ORG) predstavuje 4,18 %. Predspracovanie CLAHE napriek tomu zlep$uje samotnti
uspesnost’ zhlukovania, ako je mozné vidiet v porovnani jednotlivych postupov, kde napr. AE-
KMC-ORG dosahuje lepsie vysledky ako AE-KM-ORG (rozdiel v priemere 2 %), rovnako ako
napr. pre AE-KMC verzus AE-KM (rozdiel v priemere 2 % az 5 %).

Z celkovych vysledkov tohto experimentu moZzeme prehlasit’, Ze pouZzitie autokodérov v spojeni
so zhlukovanim zvySuje uspeSnost’ rozpoznavania, preto je vhodné na toto vyuzitie. Pritom

najlepsie vysledky sa dosiahnu zhlukovacim algoritmom K-means s predspracovanim pomocou
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CLAHE. SOM algoritmus Vv spojeni s autokodérom a pre tato databazu sa javi ako nie vel'mi
vhodny. Vysledky tohto experimentu neboli eSte v ¢ase odovzdavania tejto prace publikované.

3.8 Systém snimania obrazov dihovky

Nami zostaveny systém na snimanie obrazov dihoviek je zalozeny na kamere Guppy F-038B NIR
od spolocnosti Allied Vision Technologies. Tato kamera je citlivd v infraCervenom spektre, pri

ktorom je Struktira dahovky najlepsie pozorovatelna.
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Obr. 21 Spektralna citlivost’ kamery Guppy FO38B NIR [Gupp13]

Kamera je v spojeni s objektivom znaCky Tamron M118FM25. Jeho zaostrenie je od 0,1 m az do
nekonecna. To je postacujuce rozmedzie na ziskanie detailného zaberu. M4 manualne zaostrovanie
a clonu. Kedze pracujeme v spektre NIR, na dosiahnutie najlepSich zaberov je na objektive
nain$talovany infraerveny filter (Sirka pasma 260 nm, kde centrum je 830 nm) a na kamere
infracervené osvetlenie (najvyssia emisia pri 880 nm). Na obrazku 22 je zobrazeny schematicky
navrh systému snimania duhoviek, na obrazku 23 je zobrazena pouzitd kamera a objektiv a na

obrazku 24 cely zostaveny systém.
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Obr. 24 Systém na zachytenie snimok dahoviek
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Pre porovnanie moznosti snimania systému su na obrazkoch 25 az 27 zobrazené tri snimky
duhoviek. Prva snimka je zachytend iba kamerou. Na druhej snimke je pouzity infracerveny filter

a na tretej snimke je zapnuté aj infraervené osvetlenie.

OBr. 25 Duhovka nasnimana kamerou

Obr. 26 Duhovka nasnimana kamerou s infracervenym filtrom

Obr. 27 Duhovka nasnimana kamerou s infraervenym filtrom a osvetlenim

Zo snimok je zrejmé, Ze Struktura duhovky je najzretelnejSia pri pouziti IR filtra a sucasne IR
osvetlenia, vd’aka ktorym bola odstranena aj vicSina neziaducich odleskov. Na obrazku 28 je
znazorneny vyber niekolkych snimok, ktoré sme nasim systémom zachytili. Nami zostrojeny

systém sme publikovali na konferencii REDZUR 2014 [V4].
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Obr. 28 Ukazka snimok dihoviek
3.9 Rozpoznavanie Pudského ucha na mobilnom zariadeni

Ako plynulym pokrac¢ovanim nasej prace na mobilnych zariadeniach a so zna¢nym narastom ich
vypoctovej kapacity sme sa zamerali na moznosti vyuzitia multimodalneho rozpoznavania podla
tvare a ucha. Ucho patri medzi biometriky, ktoré je mozné uspeSne pouzit’ pri rozpoznavani
[Rah07]. V tomto vyskume sme zostavili prvotna verziu mobilnej aplikacie, ktora pracuje s touto

biometrikou.

4

ucho16.jpg ucho17.jpg ucho18.jpg ucho19.jpg

’ .'\

ucho22.jpg ucho3.jpg ucho4.jpeg ucho5.jpg

Obr. 29 Ukazka snimok usi z databazy stiahnutych usi z vyhl'adavaca Google
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Obr. 30 Ukazka snimok z databazy WPUTE

Na testovanie sme pouzili dve databdzy. Prvou bola nasa zozbierand databaza zo snimok vol'ne
dostupnych na internete. Snimky sme vyhladavali pomocou vyhl'adavaca Google. Pozostava
z dvadsiatich snimok pravého ucha rdznych subjektov. USi neboli ni¢im prekryté, ale
rozliSenie, poloha ¢i natoCenie sa odliSovali, vd’aka ¢omu vieme do urcitej miery touto databazou
simulovat’ neriadené podmienky. Ukézka snimok z nasej databazy je zobrazena na obrazku 29.
Druhou pouzitou databazou bola databaza WPUTE [Frej10]. V tomto pripade sa jedna
0 kontrolovani databdzu. Snimky maji rozliSenie 380*500 pixelov, obsahuje 4 snimky
na osobu, pricom niekedy st Casti usi prekryté. Ukazka z databazy je zobrazena na obrazku 30.
Podobne ako pri rozpoznavani tvare, prvym krokom bolo predpracovanie snimok. Ulohou bolo
ziskanie snimky, ktorti je mozné pouzit’ v procese rozpoznavania. Jednotlivym snimkam sme
znizili rozliSenie, previedli sme ich do odtieniov Sedi a vykonali na nich histogramovu ekvalizaciu.
Na detekciu oblasti ucha sme pouzili algoritmy Haar kaskddy a LBP. Nasledne sme snimky orezali
na oblasti ucha a znormalizovali rozliSenie na vel'’kost’ 80*160 pixelov.
Vykonali sme dve série testovani, kde v prvom pripade sme priznaky extrahovali pouZzitim
algoritmu LBP a klasifikacia bola vykonana pomocou metriky vzdialenosti Chi-square. V druhej
sérii sme na extrakciu pouzili algoritmus PCA a metriku euklidovskej vzdialenosti na klasifikaciu.
Vstupné data pre jednotlive série testovani sa odliSovali pouZzitymi databazami a spéosobom upravy
snimok:
e Databaza WPUTE s dvadsiatimi subjektami, kde kazdy subjekt mal tri snimky pouzité
na natrénovanie a jednu snimku na testovanie (WPUTE DB)
e Zozbierana databaza z Google s dvadsiatimi subjektami s rovnakou snimkou pouZitou
na trénovanie aj testovanie bez natoc¢enia (Google DB — zarovnané snimky)
e Zozbierana databaza z Google s dvadsiatimi subjektami s rovnakou snimkou pouZitou
na trénovanie aj testovanie s nato¢enim 7-10 stupiiov (Google DB — natoc¢ené snimky)
Vysledky testovania st znazornené v grafe na obrazku 31. Metdda extrakcie priznakov pomocou
LBP dosahovala vSeobecne vysSiu tspeSnost’ ako metdoda PCA, pri nenatoCenych snimkach
a s pouzitim identickych snimok sme dosiahli Gispesnost’ 100 %. Preto povazujeme metodologiu

za spravnu. S pouzitim databazy WPUTE boli vysledky zna¢ne nizsie, kde pri metéde PCA klesla
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uspesnost’ pod 50 %. V pripade LBP bola uspesnost’ okolo 60 %, ¢o mdzeme pripisat’ horSej
kvalite snimok z tejto databazy. Vysledky dosiahnutych tspesnosti rozpoznavania sme publikovali

na konferencii IWSSIP 2016 [V8].

LBP PCA

m WPUTE DB B Google DB - zarovnané snimky M Google DB - natocené snimky
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Obr. 31 Uspesnost’ rozpoznavania ucha pomocou LBP a PCA algoritmov

4. Splnenie cielov dizertacnej prace

1. Navrh metdd s vyuzitim strojového ucenia na definiciu vhodnej trénovacej mnoziny

pre rozpoznavanie podla tvare tak, aby bola maximalizovana vnutro-triedna variabilita.

Pre potrebu definicie trénovacej mnoZiny sme navrhli pouzitie zhlukovacich algoritmov. Dokazali
sme pouziteI'nost’ tohto nadvrhu na viacerych experimentoch, kde sa oproti ndhodnému vyberu
snimok zvysila Gispesnost’ rozpoznavania o 10 % az 15 %. Vysledky prvotného vyberu pomocou
zhlukovacich algoritmov sme uverejnili v publikaciach [V2] a [V4]. Vysledkom tychto
experimentov bol zaver, Ze pouzitie SOM povazujeme za vhodné rieSenie vyberu trénovacej
mnoziny. Zaroven sme sa zamerali na problematiku odstranenia neziaducich Uc¢inkov variability
osvetlenia. Vo viacerych vykonanych experimentoch sme pouzili histogramovt ekvalizaciu na jej
zmiernenie. Overili sme vplyv pouzitia histogramovej ekvalizacie a adaptivnej histogramovej
ekvalizdcie na UspeSnost’ vyberu trénovacej mnoziny a vysledni Uspesnost’ rozpozndvania.
ZlepSenie uspeSnosti bolo vrozmedzi 9 % az 10 % pri pouziti adaptivnej histogramovej
ekvalizacie oproti klasickej histogramovej ekvalizacii alebo bez pouzitia ekvalizacie. Vysledky

sme uverejnili v publikaciach [V2] a [V4].
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V dalSich experimentoch sme otestovali a vyhodnotili speSnost’ rozpoznavania s pouzitim
algoritmov SOM, K-means, C-means, DBSCAN. Hlavnym algoritmom skimania v prvych
experimentoch sa stala neuronova siet’ SOM. Dosahovali sme najlepsie vysledky tispesnosti prave
S jej pouzitim, dosahujtic uspesnosti okolo 80 % (82,13 % a 81,33 % pre systémy zalozené na PCA
a SVM nad databazou CMU-PIE a 86,73 % a 71,12 % pre systém zalozeny na LBP a Manhattan
metrike nad databazami CMU-PIE a EURECOM). C-means dosahoval uspesnost’ v priemere
0 3 % nizsiu pri pouziti databazy CMU-PIE, ale pri pouziti databdzy EURECOM bola uspesnost’
vyssia ako pre SOM o0 0,9 %. Pripisujeme to nevyuzitiu adaptivnej histogramovej ekvalizacie
Vv danom experimente. VSetky ostatné algoritmy mali nizSiu uspeSnost’ ako neuréonova siet SOM.
DBSCAN dosahoval pri pouziti databazy CMU-PIE uspesnost’ niz§iu takmer o 4 % a pre databazu
EURECOM 01 %. K-means pre databazu CMU-PIE dosahoval tspesnost’ nizsiu o 6 % a pre
databazu EURECOM o takmer 3 %. Najhorsia Gispesnost’ dosiahnuta pouzitim nahodného vyberu
bola niz§ia 013 % az 15 % pre databazu CMU-PIE a10 % pre databazu EURECOM.

V publikéciach [V5] a [V7] sme uverejnili dosiahnuté Gspesnosti jednotlivych systémov.

V zavereCnom experimente sme sa zamerali na overenie Uspesnosti rozpoznavania s pouZzitim
hlbokého konvoluéného autokodéra. Pre databdzu LFWcrop sme s pouzitim zhlukovania
algoritmom K-means a rozpoznavanim pomocou VGG-Face algoritmu dosiahli zlepSenie
rozpoznavania oproti ndhodnému vyberu o 8,59 % pre vyber 9 trénovacich snimok, 7,71 %
pre vyber 12 snimok a 10,28 % pre vyber 16 trénovacich snimok. Uskuto¢nili sme mnoZstvo
roznych konfiguracii systému vyberu trénovacich snimok, kde sme zistili ich vysledné uspesnosti.

Najuspesnejsou sa stala konfiguracia AE-KMC-ORG pozostavajuca z krokov:

o Natrénovanie autokodéra na snimkach LFWcrop databazy

o Predspracovanie snimok subjektu pomocou CLAHE

o Zakddovanie snimok subjektu

o Aplikacia zhlukovania (K-means, SOM) na zakoédovanych snimkach a ziskanie
centier zhlukov

o Ngjdenie najblizsich zakdédovanych snimok k centram zhlukov

o Dekodovanie vybranych zakddovanych snimok na dekédované snimky

o Najdenie najbliz§ich origindlnych snimok k dekédovanym snimkam s pouzitim
euklidovskej vzdialenosti

o Vyhodnotenie na VGG-Face rozpoznavani
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Dalsie konfiguracie si popisané v kapitole 3.7. Vyber snimok sme porovnali aj s postupmi
navrhnutymi v predoslych experimentoch. Z dosiahnutych vysledkov je zrejmé, ze pouzitim
autokodérov a zhlukovania pomocou K-means je mozné dosiahnut’ najlepsie vysledky. Zaroven je
zrejmé, ze pri algoritmoch zaloZenych na hlbokom uceni je rozsah trénovacej mnoziny umerny

dosiahnutej ispesnosti.
2. Zameranie sa na rozpoznavanie podl'a tvare v mobilnych zariadeniach.

Nami navrhované postupy je mozné uspeSne pouzit na dneSnych vykonnych mobilnych
zariadeniach bez vicsich problémov. Pre pripady slabsSich zariadeni sme navrhli pouzitie klient
server architektury, kde klient (mobilné zariadenie) mé za ulohu ziskavanie snimok, automaticky
vyber snimok pre trénovanie a extrakciu priznakov. Server (vzdialené zariadenie) ma za tlohu
ukladat’ vzory poslané klientom a klasifikaciu vzorov za ucelom rozpoznavania. Navrhovanu

architektiru sme uverejnili v publikécii [V6].
3. Zameranie sa na rozpoznavanie podl'a tvare v redlnom Case.

V nami navrhnutej architektiire sme vd’aka oddeleniu vypoctovo narocnych operacii zabezpecili
vyuzitie v redlnom case aj na mobilnych zariadeniach. Sti¢asne vdaka obmedzenému vyberu
snimok je zabezpefend dostato¢na rychlost’ algoritmov trénovania a rozpoznavania. Ako sme
uviedli vyssie z vysledkov naSich experimentov s vyuzitim hlbokého ucenia, je Gspesnost’ tychto
systtmov Umerna rozsahu trénovacej mnozZiny. S jej rastom ale rastie aj vypoctovy
¢as, najma na trénovanie. Je preto vhodné zvolit’ si optimalny kompromis medzi velkostou
trénovacej mnoZiny a ¢asovej naro¢nosti. Funk&nost’ navrhnutého konceptu aj s redlnym vyuZzitim
zhlukovacich algoritmov sme overili a vysledky Gspes$nosti sme uverejnili v publikacii [V7]. V

tejto publikacii sme ale eSte nepouzili postupy s hlbokym ucenim.

4. Vytvorenie vhodného systému snimania obrazov o¢nych duihoviek, na minimalizaciu

neriadenych podmienok osvetlenia.

Nami zostrojeny systém snimania obrazov o¢nych dithoviek sa skladé zo Specidlnej kamery citlivej
Vv infracervenom spektre, infraderveného filtra a osvetlenia a pomocnych sucasti ako stojan, zdroj
a pod. Porovnali sme kvalitu snimok jednak bez pouzitia infracerveného filtra, ako aj s filtrom
arovnako aj s osvetlenim. Vysledné obrazy duhoviek dosahovali vysokt kvalitu a dosiahli sme
vyrazné odfiltrovanie nepriaznivych vplyvov neriadeného osvetlenia. Na§ systém sme uverejnili

Vv publikécii [V3].
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Z doteraz vykonanych experimentov a publikovanych vysledkov je zrejmé, Ze zhlukovanie ako
také je vhodnou metoédou vyberu trénovacej mnoziny. Vysledna uspesnost’ bola zavisla na pouzitej
databaze. Pre databazy CMU-PIE a EURECOM sme dokézali, Ze najvysSiu GspeSnost’ dosiahneme
algoritmom SOM. Javi sa preto ako vhodny algoritmus na automatizovany vyber trénovacich
vzoriek. Naproti tomu pre databazu LFWcrop s pouzitim autokodéra a algoritmu K-means sme
dokdzali, Ze prave ich vyuzitim je mozné dosiahnut' vyrazné zlepSenie UspeSnosti aj oproti
algoritmu SOM. Sucasne sme overili prinos pouzitia adaptivnej histogramovej ekvalizacie
na Upravu snimok pred samotnym vyberom. S jej pouzitim bola dosiahnuta tspesnost’ zakazdym
najvyssia. Vo vysledkoch experimentu publikovanych v [V7] sme z dovodu zjednodusenia nemali
implementovani metodu adaptivnej histogramovej ekvalizacie, z ¢oho aj usudzujeme horsi

vysledok pre siet’ SOM oproti algoritmu C-means nad databdzou EURECOM.

Navrhovany koncept sme overili aj s pouzitim navrhnutej architektiry pre mobilné zariadenia.
Moznymi smermi d’al§ieho vyskumu by bola samotna redlna implementacia v mobilnom zariadeni
aoverenie na viacerych zariadeniach, S pouzitim adaptivnej histogramovej ekvalizacie

a na realnych snimkach zo zariadeni.

Vyuzitelnost navrhnutého rieSenia vidime pre akykol'vek systém rozpoznavania zalozeny
na metddach pracujicich vredlnom case. Vyuzitim zhlukovania akoukol'vek metddou

a adaptivnej histogramovej ekvalizacie sa preukazatelne zvysila ispeSnost’ rozpoznavania.

V oblasti rozpoznavania podl'a o¢nej dahovky sme sa zaoberali vytvorenim vhodného snimacieho
zariadenia, systému, vdaka ktorému by sme vedeli znizit vplyv neriadenych podmienok
osvetlenia. Pomocou nasho systému sme boli schopni vd’aka pouzitiu infracerveného osvetlenia
a infracerveného filtra dosiahnut’ vysoku kvalitu zosnimanych obrazov dihoviek. S jeho pouzitim
je mozné zozbieranie vhodnej referencnej databazy obrazov duhoviek, pouzitelnej na dalsi

vyskum a sucasne kvantifikaciu prinosu ispesnosti za pouzitia jednotlivych sucasti systému.
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