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Abstract

Comparison of descriptors for image represen-
tation

This diploma thesis deals with comparsion of methods used for extraction
of image descriptors intended to be used for face recognition. There are the-
oreticaly described LBP, LDP and POEM methods. These methods are im-
plemented and their parameters are tuned on the FERET database. Software
application destined for measuring of success of these methods was develo-
ped. Methods with tuned parameters are compared across different probe
sets and their pros and cons are summarized. There is also proposed an ex-
perimental genetic algorithm that can be used to automatically tune weights

of particular histograms in a histogram sequence.



Abstrakt

Srovnani deskriptori pro reprezentaci obrazu

Tato diplomova prace se zabyva srovnavanim metod pouzivanych pro ex-
trakci obrazovych deskriptorii pri rozpoznavani obli¢eji. V préci jsou teore-
ticky popsany metody LBP, LDP a POEM. Tyto metody byly implemen-
tovany a jejich parametry byly naladény na databazi FERET. Jako soucast
prace byla vyvinuta aplikace umoznujici méreni tispésnosti pri rozpoznavani
oblicejii implementovanych metod s riznymi parametry. Metody s naladé-
nymi parametry byly nasledné porovnany na rtznych testovacich mnozinach
a byly shrnuty vyhody a nevyhody jednotlivych metod. Pro zvyseni tspés-
nosti byl vyvinut experimentalni geneticky algoritmus, ktery umoznuje au-

tomaticky nastavit vahy jednotlivych histogram.
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1 Uvod

Deskriptory pro reprezentaci obrazu jsou hojné vyuzivany v mnoha aplika-
cich digitalniho zpracovani obrazu a pocitacového vidéni. Uplatnéni naleznou
naptiklad pti klasifikaci objektt1, oblicejii nebo textur. Jelikoz je tato oblast
pomérné mlada, stdle poskytuje prostor pro navrhovani novych a lepsich ob-
razovych deskriptorti. Zaroven zde vsak vznika problém pti hodnoceni jejich
deskriptivni sily v urcité oblasti zajmu, kterd neni dostatecné standardizo-
vana a poskytuje autorim novych obrazovych deskriptorii velkou volnost pri

hodnoceni jejich nové navrzeného deskriptoru.

Cilem této prace je prostudovat metody pro extrakeci obrazovych deskriptori
a zhodnotit jejich vlastnosti pii pouziti pro rozpoznavani obliceji. Vybrané
metody budou implementovany a bude provedeno jejich objektivni porov-
nani formou méreni jejich tspésnosti pii rozpoznavani oblieji na stejnych
datech. Hlavnim prinosem této prace by mélo byt pravé objektivni srovnani
vybranych metod. Autori navrzenych metod obvykle detailné nepopisuji zpu-
sob predzpracovani snimkt z vefejné dostupnych databazi a jejich vysledky
casto porovnavaji s vysledky uvedenymi v ¢lanku jiného autora, aniz by tuto

metodu implementovali a provedli méreni nad stejnymi daty:.



2 Teoreticka ¢ast

2.1 Rozpoznavani obliceje

Rozpoznavani obliceje je tloha, pfi niz je obliceji ve formé dat (nejcastéji
fotografie) ptitazen jednoznacny identifikator, napt. jméno. Schopnosti ¢lo-
véka oproti strojovému vidéni jsou v tomto ohledu velmi vyspélé. V pripadé
strojového rozpoznavani oblic¢eje je treba pred vlastnim rozpoznavanim pro-

vést mnoho tkont, které ¢lovék déla automaticky (jako je napiiklad detekce
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Obréazek 2.1: Schematicky postup pri strojové klasifikaci osoby z fotografie.

Metody rozpoznavani obli¢ejii se v soucasné dobé tési velkému zajmu vy-
zkumniki po celém svété. Jejich aplikace mutze nalézat uplatnéni v mno-
hych odvétvich. Bézné se pouziva pri detekci a prirazovani obliceju z fotek
ke konkrétnim lidem na socidlnich sitich nebo pri identifikaci hledanych c¢i
podezrelych osob v kriminalnich databazich. Dale mohou nalézat uplatnéni
v autentizacnich systémech, kde zdznam obliceje ve formé fotografie nebo
treba 3D skenu slouzi jako biometricka data podobné jako napt. otisky prsta

nebo snimek o¢ni sitnice.
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2.1.1 Strojova detekce obliceje

Metoda detekce oblic¢eje spoc¢iva v nalezeni obli¢eje na predlozeném snimku,
respektive urceni, zda se na snimku viibec oblicej nachazi. V pripadé kladné
odpovedi detektoru pak nasleduje lokalizace obliceje, ktera ma za tikol oznacit
cast, kde se na obrazku obli¢ej nachéazi, ptipadné oznacit souradnice riznych
casti obliceje jako napr. oci, usta, nos. V pripadé realného nasazeni nékteré
z metod rozpoznavani obliceju jsou pravé detekce a lokalizace prvni c¢asti

celého Tetézu postupi.

Jednou z moznych metod pro detekci obliceje je metoda zalozend na detekci
barvy ktze. Tyto metody casto pouzivaji jiny prostor barev nez je bézny
formét RGB, napiiklad formaty HSV [17], YIQ nebo YCbCr [16]. Zminéné
formaty jsou vhodnéjsi pro svoji odolnost pti potrizovani snimkii pii riznych

svételnych podminkéach.

Dalsi z casto pouzivanych metod v této oblasti je Cascade Object Detector

(COD) navrzeny v [6].

2.1.2 Strojové rozpoznavani obliceji

Ukolem metod pro rozpozngvani obli¢eji je piifadit predloZenému obliceji
na obrazku nebo treba z 3D skeneru konkrétni osobu. Jednd se o klasifikac¢ni
tlohu, tzn. prvni fazi rozpoznavani je faze uceni/trénovani a druhou fazi je
samotnd klasifikace, tedy pritazeni neznamého vzorku k nékteré ze zndmych
t¥id. Uspésnost metod na rozpoznavani lze vyjadiit v % jako podil Gspésné

klasifikovanych! neznamych vzorkt ku celkovému poétu neznadmych vzorki.

IPiifazenych ke spravné tiidé.
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Pro smysluplnost vyjadreni tspésnosti timto zptisobem je samoziejmé nutné,
aby vSechny nezndmé (testovaci) vzorky byly jednoznacné priraditelné ale-

sponl do jedné z tiid trénovaci mnoziny.

Jednim z postupt pro rozpoznavani obliceji je metoda zvana KEigenfaces.
Tato metoda byla poprvé prezentovana v préci [8] v roce 1991. Zakladem
této metody je hledani vhodného projektivniho prostoru vyuzitim matema-
tického aparatu zvaného analyza hlavnich komponent (Principal Component
Analysis, PCA), ¢imz redukuje dimenzionalitu ptivodniho obréazku. Metoda
ve své puvodni podobé ma prilis mnoho nedostatkii na to, aby mohla byt
v dnesni dobé realné pouzitelna, ovsem jeji zaklad se vyuziva v mnoha dal-
sich metodach na rozpoznavani [18]. Hlavni nevyhodou je extrémni citlivost
na zarovnani obliceje a rovnéz to, ze pro pridani nové osoby do jiz natréno-

vané databaze je tfeba znovu vypocitat projektivni prostor ze vsech snimki.

Existuje celd fada dalsich metod. Napr. metoda Linear Discriminant Analysis
(LDA) [19], déle metody zalozené na analyze nezavislych komponent (Inde-
pendent Component Analysis, ICA) [9], metody vyuzivajici umélou neurono-
vou sit [10] a zejména pak metody zaloZené na extrakci obrazovych deskrip-
tort, jimiz se tato prace zabyva a jejichz podrobny popis je uveden v sekci

2.2.
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2.2 Metody pro extrakci obrazovych deskrip-

toru

2.2.1 Priznaky

Abychom mohli objekty klasifikovat, musime byt v prvni radé schopni popsat
klasifikovany objekt pomoci méritelnych vlastnosti (dat). Tato data mohou
mit riznou formu od geometrickych rozmeéri objektu pres sekvenci amplitud
akustickych tlaku (u zvuku) po 2D signal ve formé rastrového obréazku a dalsi.
V praxi se ukazalo, ze klasifikace pouze na zakladé téchto ,surovych® dat
je casto velmi obtizna, ale lze ji podstatné zjednodusit prostou transformaci
téchto dat. Tento postup se nazyva extrakce ptriznakl. Cilem extrakce pri-
znakt je tedy usnadnit praci klasifikatoru vhodnou transformaci namérenych
dat, jejiz zpusob se odviji od konkrétni ulohy. Vysledkem této transformace

je casto také zména dimenze ptiznakového prostoru.

V oblasti klasifikace pomoci obrazovych deskriptora (vzori) se jako vhodna

transformace ukazala konstrukce histogramu cetnosti téchto vzort.

2.2.2 LBP

Local Binary Pattern (LBP) je velice jednoduchy obrazovy deskriptor. Je

vvvvv

verze LBP byla navrzena roku 1996 v [7].

Vstupem je Sedotonovy obrazek, tzn. ze kazdy pixel je reprezentovan pouze

svoji intenzitou. Potom se pro kazdy pixel provede porovnani intenzity pixelu
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s intenzitou vsech bezprostiedné sousedicich pixelt. Vysledek tohoto porov-
nani se pak bindrné zakéduje funkei s(x) [1, 2]. Oznacéime-li p, jako intenzitu
centralniho pixelu a pg, p1, ..., p7 jako intezity okolnich pixeli jako je vidét na
obréazku 2.2, pak se hodnota funkce LBP(p.) da vyjadrit nasledujici funkei

v rovnici 2.1. Priklad aplikace LBP operatoru je vidét na obrazku 2.3.

P | PP
p | P | P
s | o5 | P

Obrazek 2.2: Oznaceni okolnich pixela pg, p1, ..., p7 kolem centralniho pixelu

Pe-
7 B
LBP(pc) = Z S(pi - pc)2Z (21)
i=0
1, x>0
s(z) = (2.2)
0, z <0

120(137]172 1111
45 |118| 51 [ [ 0 0
67 [101(140 o|]o|1

LBP = 11101000

Obrazek 2.3: Priklad aplikace LBP operatoru na obrazek obliceje.

Krome zékladni verze byl operator LBP v praci [7] rozsifen tak, aby byl scho-
pen si poradit i s popisem odlisné naskalovanych obrazki. V tomto pripadé se

hovoti o zobecnéné kruhové formé LBP(N, R), kde N znaci pocet sousednich
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bodii a R znad¢i polomér kruznice, na které jsou tyto sousedni body rovno-
mérné rozprostieny, viz obrazek 2.4. Pti zobecnéné kruhové formé LBP se
pro sousedni body, které nemuseji byt vzdy presné zarovnané s pozici pixelt
puvodniho obrazku, pouziva pro vypocet intenzity téchto bodt bilinearni

interpolace. [15]
— @
] A [N
mENENCIN T
Obrazek 2.4: Priklad zobecnénych kruhovych operatora LBP(8,1),
LBP(16,2) a LBP(8,2). Prevzato z [2].

2.2.3 LDP

Obrazovy deskriptor Local Derivative Pattern (LDP) je popsan v ¢lancich
[2, 3]. Jako vstupni Sedoténovy obrézek oznacime I(Z), kde Z predstavuje
konkrétni pixel. Potom zkonstruujeme LDP prvniho tadu ve smérech 0°, 45°,
90° a 135° a oznacime je jako I'(Z), kde a = 0°,45°/90° a 135°. Necht Z; je
pixel I(Z), potom Z;,i = 0, ...,8 jsou pixely sousedici s pixelem Zj jako je
znazornéno na obrazku 2.5. Pak LDP prvniho rddu ve vsech ¢tyfech smérech

pro pixel Z = Z; mohou byt zapsany jako v rovnicich 2.3, 2.4, 2.5, 2.6.
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Zy | Zy| Z3
Zs | Zy | Z4
Z7| Zg | 45

Obrazek 2.5: Oznaceni okolnich pixel Z, Zs, ..., Zg kolem centralniho pixelu

Zy.

I0e(Zo) = 1(Zo) — 1(Z4) (2.3)
Iiee(Zo) = 1(Zo) — 1(Zs) (2.4)
Ioe(Zo) = 1(Zo) — 1(Zs) (2.5)
s (Zo) = I(Zo) — 1(21) (2.6)

LDP druhého f4du ve sméru o v bodé Z = Z; oznacené jako LDP?(Z)

definujeme podle rovnice 2.7.

LDP(Zy) = [(I;(Z0), I,(Z1)), F(I(Z0), I,(Za)), .oy f (1o (Z0), 10, Zs))
(2.7)

kde f(.,.) je bindrni kédovaci funkce rozhodujici o typu lokalniho vzoru pre-

chodu. Tato funkce je definovana v rovnici 2.8

FUIL(Z0), IL(Z0)) = i=1,2,..,8.  (2.8)

1, I'(Z;) - I.(Zy) <0

{ 0, I(Z)-1(Z) >0

Nakonec je LDP druhého fadu pro pixel Z znaceno LDP?(Z), definovano

jako zietézeni ¢tyt osmibitovych smérovych LDP?, viz rovnice 2.9.
LDP*(Z) = {LDP%(Z)|a = 0°,45°,90°,135°} (2.9)

8
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Obrazek 2.6 demonstruje vypocet LDP druhého radu pro lepsi predstavu na

konkrétnim ptikladu.

Obrazek 2.6: Demonstracni priklad vypoétu LDP. Ciselnd hodnota v kazdé

bunce predstavuje intenzitu prisluSného pixelu.

Nejprve vypocteme LDP prvniho radu ve ¢tyfech smérech pro bod Z.

[a(Z0) = I1(Zo) — 1(Z)) =4 -8 = —4
Loo(Zo) = 1(Zo) — 1(Z3) =4 —1=3
Ly(Zo) = I(Zy) — 1(Zy) =4 — 9 = —5
Lae(Z0) = 1(Z) — I(Z) =4 — 7= —3

Potom vypoc¢teme LDP prvniho tadu ve ¢tyfech smérech pro bod 7.

I(Z)=7T—9=-2
Lo(Z)=T—3=4
Ly(Z)=T—-5=2

[y Z) =T—2=05

Obdobné postupujeme pro vsechny okolni body Z,...Zs a pro kazdy bod

9
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dostavame vektor z; CtyT celych cisel.

](/)°,45°,90°,135°( )
](/)°,45°,90°,135°( )
[(I)°,45°,90°,135°( )
[(/)°,45°,90°,135°( )
]6°,45°,90°,135° (Z4)
](/)°,45°,90°,135°( )
[(I]°,45°,90°,135°( )
](/)°,45°,90°,135°( )

(Zs)

!
IO°,45°,90°,135°

Nakonec vypocteme LDP druhého radu postupné ve vsech c¢tyrech smérech

v bodé Zy s vyuzitim binarni kédovaci funkce z rovnice 2.8.

fL5:(Z0), 1go(Z1))
fToe(Zo), 15p(22))
FU5:(Z0), 1+(Z3))

fTee(Zo), 1op(Zs))

0, protoze (—4)-(—=2) >0
1, protoze (—4)-8 <0

0, protoze (—4) - (—4) >0

0, protoze (—4)-(—=1) >0

Tim ziskdme LDP vzor druhého rédu ve sméru o = 0°.

LDP}(Zy) = {01010100}

10
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Podobné postupujeme pro dalsi sméry 45°, 90°, 135°.

[(I15(Z0), I}s-(Z1)) = 0, protoze 3-4 >0

F(Iis(Z0), Lie(Zs)) = 1, protoze 3 - (—6) < 0

f(Ig0e(Zo), Ig9o(Z1)) = 1, protoze (—5)-2<0

f(Ig0e(Zo), Ig0-(Zs)) = 0, protoze (—5)-(—4) >0

f(L350(Z0), I135:(Z1)) = 1, protoze (—3)-5 <0

J(I135:(Z0), I135:(Zs)) = 0, protoze (—3)-(—=3) >0

Zietézenim téchto bitl dostaneme findlni reprezentaci pro prostiredni pixel Z

na obrazku 2.6 LDP?(Z) = {01010100 00101111 11010000 11000110}

2.2.4 POEM

Obrazovy deskriptor Patterns of Oriented Edge Magnitudes (POEM) je po-
psan v ¢lanku [4]. Cilem pfi ndavrhu POEM deskriptoru bylo, aby:

1. Byl robustni vii¢i zménam pri osvétleni, kvalité obrazku a véku osoby
na snimku.

2. Doba vypoctu byla rychla. Tzn. aby vypocet extrakce priznaki i klasi-
fikator byl rychly.

3. Extrakce a klasifikace byly automatické. Tzn. aby nebylo zapotiebi ruc-

niho zasahu, napt. pro stanoveni vyrazu v obliceji.

11
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4. Reseni bylo snadno skalovatelné. Tzn. aby pii piiddni nového obliceje

do databaze nebylo4 potreba ji pretrénovat.
5. Systém nespoléhal na externi zdroje dat, jako napt. negativni priklady
oblicej.
6. Systém byl schopny pracovat i pouze s jednim obrazkem v galerii.
Nasledujici ¢ast bude popisovat zptsob vypoctu POEM deskriptoru. Vstu-

pem pro metodu POEM je Ssedoténovy obrazek obliceje o rozmérech m x n,

jako napf. na obrazku 2.7.

Obrazek 2.7: Priklad vstupniho obrézku. Prevzato z [4].

Predpoklada se, ze oblicej na obrazku je normalizovany (zarovnany a naska-

lovany). Vypocet POEM deskriptoru probiha nasledujicim zptisobem:

1. Vipocet gradientu obrdzku

Prvnim krokem je vypocet gradientu obrazku, coz lze provadét riz-
nymi zpusoby. Pouzitda metoda pro vypocet gradientu obrazku neni
v [4] zminénd. Vystupem jsou pak dva obrazky dx a dy o rozmérech
m X n, respektive kazdy bod puvodniho obrazku je reprezentovan
jako 2D vektor. Na obrazku 2.8 je zobrazen vystup, pricemz intenzita

v kazdém pixelu predstavuje velikost vektoru gradientu.

12
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Obrézek 2.8: Priklad obrazku po vypoctu gradientu obrazku. Prevzato
z [4].
2. Diskretizace sméru gradienti

Smér gradientu je rovnomérné diskretizovan pres interval 0 — 7 v pri-
padé neznaménkové reprezentace respektive 0 — 27 v pripadé znamén-
kové reprezentace. To znamenad, ze kazdy pixel obrazku je reprezen-
tovan smérem (diskretizovanym) a velikosti. Pocet diskrétnich sméra
budeme znacit d. Na obrazku 2.9 jsou zobrazeny vystupy pro zvolené
t1i diskrétni sméry. Intenzita v kazdém pixelu opét predstavuje velikost

vektoru gradientu, tentokrat pro konkrétni diskrétni smér.

Obrézek 2.9: Priklad obrazki po diskretizaci smért gradientti. Prevzato

z [4].

13
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3. Viypocet lokdlniho histogramu orientace gradienti z okoli

Kazdému pixelu je pritazen vektor s poctem prvki d, ktery predstavuje
lokalni histogram sméri gradienti z okoli pixelu nazvaném cell. Toto
okoli je znazornéno svétle Sedivou ctvercovou oblasti kolem kazdého

pixelu p, ¢y, ¢, ..., cg na obrazku 2.10.

Obréazek 2.10: Znazornéni pojmu cell a block pri konstrukci POEM

deskriptoru. Prevzato z [4].

Jako vahu prispévku kazdého gradientu 1ze zvolit bud primo jeho veli-
kost nebo né¢jakou funkci jeho velikosti. Ke zvysSeni dilezitosti sttedo-
vého pixelu je mozné pouzit rovnéz vahové okno, jako naptiklad Gaus-
suv filtr nebo binomické jadro, avsak podle [4] to nem4 vliv na popiso-
vaci schopnosti tohoto deskriptoru. Namisto pritazeni vektoru kazdému
pixelu si lze prestavit reprezentaci dat jako d obrazki, kde kazdy obra-
zek predstavuje jeden diskrétni smér, respektive intenzita pixelu daného
obrazku predstavuje prumérnou velikost gradientu z okoli ptivodniho
obrazku. Ukazka po vypoctu lokalnich histogramt orientace gradient

z okoli je na obrazku 2.11.
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Obréazek 2.11: Priklad obrazkt po vypoctu lokalnich histogramii orien-

tace gradientl z okoli. Prevzato z [4].
4. Zakodovdani priznaki pomoci LBP operdtoru

Pivodni LBP operator je aplikovan na okoli 3 x 3 kazdého pixelu.
V pripadé deskriptoru POEM se jedna o kruhové okoli pixelu zvané
block s polomérem L /2. Toto kruhové okoli s polomérem L/2 je vidét
na obrazku 2.10. Pro stanoveni intenzit okolnich hodnot je mozné po-
uzit bilinearni interpolaci. Pro zvyseni stability v témér konstantni ob-
lasti Ize k centralnimu prahovacimu pixelu pri¢itat malou konstantu .

Ukazka vystupu po aplikaci LBP operatoru je na obrazku 2.12.
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Obrazek 2.12: Obrazky po aplikaci LBP operatoru a rozdéleni pravi-

delnou ¢tvercovou mrizkou. Prevzato z [4].
5. Vigpocet dilcich histogramaii a konstrukce globdlniho histogramu

Po aplikaci upraveného LBP operatoru podle predchoziho bodu jsou
vsechny obrazky rozdéleny pravidelnou ¢tvercovou mtizkou jako je vi-
dét na obrazku 2.12. Pro kazdou oblast je vypocten histogram cetnosti
jednotlivych vzorti v této oblasti, pficemz jsou vybirany pouze uni-
formni vzory, viz podsekce 2.2.6 a 2.2.5. Tyto dil¢i histogramy jsou
nakonec zretézeny pres vSechny diskrétni sméry do jednoho globalniho

histogramu, ktery reprezentuje cely oblicej.

2.2.5 Sekvence histogramu

Histogram nese urcitou informaci o zastoupeni jednotlivych ptiznaki, respek-
tive binarnich vzort na celém obrazku. Konstrukei takového histogramu vsak
ztracime informaci o prostorovém rozlozeni téchto priznakii na obrazku. Pro-

storova informace je ale v pripadé rozpoznavani obli¢eju nepochybné dulezita.
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Jeji zaneseni do priznaku ve formé histogramu resi sekvence histogramu (His-
togram Sequence, HS). HS se konstruuje tak, ze se histogram nevytvari nad
celym obrazkem, ale nad jeho riznymi ¢astmi. Tyto jednotlivé histogramy se
ziretézi, ¢imz se vytvori globalni ptriznak celého obrazku ve formé histogramu,
ktery jiz obsahuje i prostorovou informaci. Jednotlivé rozdéleni na c¢ésti je
jiz zavislé na konkrétnim pouziti (napf. formatu dat). Nejcastéji se pouziva
¢tvercova mrizka s konstantnim rozmérem pres cely obrazek, ale je mozné
pouzit i rizné velké obdélniky nebo i jiné tvary. Oblasti dil¢ich histogrami
se mohou i prekryvat. Priklad konstrukce pravidelné ¢tvercové mrizky je na

obrézku 2.13. [1]

Obréazek 2.13: Ukazka konstrukce pravidelné mrizky s riznou velikosti. Pre-

vzato z [1].

2.2.6 Uniformni vzory

Moznym rozsitenim zakladni verze konstrukce histogramu je vybirani pouze
tzv. uniformnich vzorii. To mize byt pouzito k podstatné redukei délky pri-
znakového vektoru. Toto rozsiteni je inspirovano faktem, ze nékteré binarni
vzory se na béznych obrazcich vyskytuji castéji, nez jiné. V ¢lanku [7] bylo ex-
perimentdlné zjisténo, ze kolem 90% vSech vzort na zkoumanych obrézcich je

uniformnich. Uniformni vzory jsou takové hodnoty ¢isla?, kdy dochézi k ma-

2(islo z pohledu bindrni reprezentace.
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ximdlné dvéma zméndm® (prechodim) z 0 na 1 a nebo opac¢né. Napiiklad
00011110 a 10000001 jsou uniformni, zatimco 01101111 neni. Uniformnich
hodnot je v tomto pripadé pouze 58 a pri konstrukci histogramu se vsechny
neuniformni hodnoty prifazuji do jednoho vyhrazeného binu. Takto dojde

k redukei rozméru histogramu z 256 na 59 bind. [1]

2.3 Porovnavani histogrami

Metod pro méreni podobnosti histogrami je celd fada. V nésledujicim vyctu
metod predpokladejme znaceni H; pro histogram, n pro pocet prvki (bini)

histogramu. Mezi nejcastéji pouzivané patii:

o FEukleidovska vzdalenost

d(Hy, Hz) = Ji 2())?

=1

e x? vzdélenost

o Intersekce

S(Hl, HQ) = zn:mm(Hl(z), HQ(Z))

=1

3V ptipadé pohledu na hodnoty vzoru ve smyslu kruhu.
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2.4 Modifikace metod s cilem zlepsSeni uspés-

nosti

2.4.1 Predzpracovani

Uspésnost metod pro rozpozndvani je mozné zvysit vhodnym predzpraco-
vanim puvodniho obrazku jesté pred extrakei priznakii obrazovym deskrip-
torem. Casto pouzivanou metodou je napf. gamma korekce nebo adaptivni
gamma korekce, které vyrovnavaji intenzity pixelil, coz je vhodné zejména
u fotografii pofizenych pii $patném (nevhodném) osvétleni. Dalsi castou me-
todou je odstranéni vysokofrekvenéniho sumu na obrazku aplikaci Gaussova
filtru (rozostieni) pfipadné pouzitim rozdilu gaussidant (Difference of Gaussi-
ans, DoG), ktery funguje pii urc¢itém nastaveni jeho parametru jako hranovy

detektor. [20]

2.4.2 Vahovani histogramiu

Pti konstrukei sekvence histogramt popsané v sekci 2.2.5 muze vyvstat mys-
lenka, ze kazdy dil¢i histogram neptispiva k odlisujici informaci mezi obliceji
stejnou vahou. V ¢lanku [1] byly jednotlivym histogramim ru¢né pfirazeny
vahy, jak je mozné vidét na obrazku 2.14, s cilem vyzdvihnout rozliSovaci

schopnost urcitych ¢asti obliceje a naopak potlacit nékteré nedilezité casti.
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Obrézek 2.14: Manudln{ pfifazeni vah diléim histogramam. Cerna barva pfed-
stavuje vahu 0, tmavé Seda barva vahu 1, svétle Seda barva vahu 2 a bila barva

vahu 4. Prevzato z [1].

2.4.3 Uceni

Vsechny zminéné popisy metod se zabyvaly vyhradné tzv. extrakei priznaki.
Utelem extrakce piiznakil je ziskani informace ze snimku a je to v podstaté
nejnizsi troven zpracovani vstupu, ktera predchazi komplexnim tloham. Kva-
lita ptiznak pak vyrazné ovliviiuje vysledek zpracovavané tlohy. Zatimco
cilem této prace je porovnat diskriminacni schopnost samotnych deskriptort
(LBP, LDP, POEM), tak v praxi po fazi extrakce ptiznaku Casto nasleduje
faze uceni, ktera ma jako vstup prave tyto extrahované priznaky a snazi se
na jejich zakladé pomoci méné ¢i vice sofistikovanych postupt klasifikovat
neznamé obrazky. Zakladem vsech ucicich se algoritmi je fakt, ze se vzrusta-
jici velikosti trénovaci mnoziny by se méla zvySovat tispésnost pri klasifikaci
nebo rozpoznavani. Nevyhodou je pak jisté vypocetni slozitost a doba tréno-
vani, ktera je pri pouziti ucicich se algoritmii vétsi nez pri obycejné extrakci

VVVVVV
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2.5 Databaze FERET

Databaze obliceji FERET vznikla v rdmci sponzorovaného programu FE-
RET [11]. Cilem bylo na jejim zdkladé vyvinout algoritmy na rozpoznavani
obli¢eji. Pred vznikem databidze FERET nebyl zadny standard na vyhod-
noceni uspésnosti algoritml pro detekci a rozpoznavani obliceji. Mnoho vy-
zkumnikt si pro svoje experimenty vytvarelo vlastni databaze, ale jejich ve-
likost byla mélokdy vétsi nez 50 osob. Databaze FERET vznikala béhem 15
sezeni provedenych mezi roky 1993 a 1996. Databédze obsahuje celkem 14126
obrazku 1199 individualnich osob. Duplikatni sady obrazku jsou vétSinou
porizeny v ruzny den, za jinych svételnych podminek nebo s jinym vyrazem

v obliceji.

Zverejnéni této databdze umoznilo vyzkumniktm vyvijet algoritmy a porov-
navat vysledky na spolecné databazi. Vysledky zverejnéné v rtiznych ¢lancich
vsak presto nejsou zcela porovnatelné, jelikoz zalezi na vybéru c¢asti obliceje
z puvodniho obrazku na zakladé metadat obsahujicich pozice riiznych ¢asti
oblic¢eje (o¢i, nos, tsta). Také zdlezi na volbé parametri pro pouzitou me-
todu, které mohou byt naladény na miru této databaze. I pres to je FERET
databaze Casto pouzivana jako referencni a lze ji pouzit pri srovnavani aspés-
nosti pri rozpoznavani obli¢eji rtznych metod pri souméritelnych volbéach
parametri a stejném vyrezu a predzpracovani obrazkt. Nejcastéji se pri mé-
feni tspésnosti metod pouzivaji podmnoziny obrazku fa, fb, fc, dupl a dup2,
které jsou foceny zeptedu pod nulovym tihlem. Podmnozina fa obsahuje 1196
obrazki osob, fb obsahuje 1195 obrazkl osob s jinym vyrazem v obliceji, fc
obsahuje 194 obrazk osob porizenych pii jinych svételnych podminkach nez
u fa. Podmnozina dup1 obsahuje 722 obrazka 243 osob, které byly potizeny

pozdéji v case v rozmezi 0 az 34 mésici a dup?2 obsahuje 234 obrazka 75
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osob, které byly pofizeny alespon 18 mésicu déle nez v fa. [12]

2.6 Vysledky prezentované v literature

V ¢lanku [1] jsou prezentovany vysledky tspésnosti klasifikace pouzivajici
zobecnénou kruhovou metodu LBP(8,2) a jeji vazenou verzi. Pro méteni
podobnosti histogramt se pouziva x? vzdalenost. V ¢lanku neni popsan zpii-

sob normalizace obli¢eji. Vahy dil¢ich histogrami byly zvoleny manudlné.

Metoda fb fc | dupl | dup2
LBP(8,2) 0.93 | 0.51 | 0.61 | 0.50
Vazend LBP(8,2) | 0.97 | 0.79 | 0.66 | 0.64
POEM-HS 0.976 | 0.960 | 0.778 | 0.765
LBP v ¢lanku [2] | 0.91 | 0.63 | 0.53 | 0.38
LDP 2. fadu 093 | 0.82 | 0.61 | 0.52
LDP 3. rfadu 0.90 | 0.88 | 0.63 | 0.61
LDP 4. fadu 0.86 | 0.80 | 0.55 | 0.52

Tabulka 2.1: Prehled vysledkt prezentovanych v literatufre.

V ¢lanku [2] jsou prezentovany vysledky tspésnosti klasifikace pouzivajici
metodu LDP. Presny popis normalizace a skalovani obliceji zde neni popséan,
ale jsou zde uvedeny vysledky rovnéz pro metodu LBP. Vysledky pro databazi
FERET jsou prezentovany pouze ve formé graf a tak hodnoty v tabulce 2.1
pro LDP nemuseji byt zcela presné. LDP druhého tadu si vedlo na vSech
mnozinach dat lépe nez obycejné LBP. V pripadé tretiho tdadu LDP je na
mnoziné fc zlepseni oproti LDP druhého radu, avsak na mnoziné fb dochazi

ke zhorseni tspésnosti pri rozpoznavani. U ¢tvrtého radu LDP pak dochazi

22



Teoretickd cdst Visledky prezentované v literature

ke zhorseni na vsech mnozinach.

V ¢lanku [4] jsou prezentovany vysledky ispésnosti klasifikace pouzivajici me-
todu POEM. Parametry metody POEM byly naladény na databazi FERET
s normalizovanymi obrazky o rozmérech 110 x 110 pixeli. Nejlepsich vy-
sledkt bylo dosazeno pouzitim neznaménkové reprezentace gradientu o tfech
diskrétnich smérech s velikosti bloku (block) 10 x 10 pixelu a velikosti okoli
(cell) 7 x 7 pixela. V histogramech se pak pracovalo pouze s uniformnimi

VZOTYy.
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3 Realizac¢ni ¢ast

3.1 Volba metod pro implementaci

Po prostudovani materiali a konzultaci s vedoucim moji prace jsem se roz-
hodl pro implementaci metod LBP, LDP a POEM. Metodu LBP jsem zaradil
do vybéru jako referencni ke zbyvajicim slozitéjsim metodam. Metody LDP
a POEM byly vybrany zejména z duavodu jejich vysoké tspésnosti prezen-
tované v literatufe a moznosti vypoctu v redlném case. Je zde také prima
moznost porovnani, protoze zverejnéné vysledky k nim byly srovnavany se
zakladni metodou LBP. V ¢lancich se vsak jejich autori odkazovali pouze na
vysledky provedené jinymi autory, kteri pravdépodobné pouzivali jiny zptisob
normalizace obliceji. Pro objektivni srovnani je vSak nezbytné, aby se tato
meéreni uspésnosti pti rozpoznavani provadéla nad stejnymi daty a se stejnym

zpusobem predzpracovani.

Pro implementaci téchto metod a méreni jejich tispésnosti byl zvolen jazyk
C++ a multiplatformni knihovna OpenCV zejména kviili jejich rychlosti,
jelikoz p¥i méfeni bude tieba provadét mnoho vypocetné a ¢asové narocnych

testl. Popisu knihovny OpenCV se vénuje sekce 3.2.

3.2 OpenCV

Open source Computer Vision (OpenCV) je softwarovd knihovna vydavana

pod licenci BSD a je tak zdarma dostupné pro akademické i komercni tucely.
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Je k dispozici pro programovaci jazyky C, C++, Python a Java a podporuje
operacni systémy Windows, Linux, Mac OS, iOS a Android. OpenCV byla
navrzena jako vypocetné efektivni knihovna se silnym dtrazem na vypocty
provadéné v redlném case. Své uplatnéni naléza od zpracovani videa a foto-
grafilf v redlném case, pres rozpoznavani gest na dotykovych obrazovkach po

rozpoznavani objektii a mnoho dalstho.

3.2.1 Instalace na operacnim systému Windows

Tato ¢ast struéné popisuje instalaci a nastaveni OpenCV v.2.4.9 knihovny
na operacnim systému Windows 7 s nainstalovanym vyvojovym prostiedim

Visual Studio 2010 Service Pack 1.

1. StaZeni knihovny
7 adresy opencv.org/downloads.html stahnout instalacni soubor
OpenC'V for Windows VERSION 2.4.9.

2. Instalace
Po stazeni spustit samorozbalovaci archiv s pravy administratora (spus-
tit jako spravce). Zvolit vhodnou cestu, napft. C: \OpenCV\.

3. Nastaveni systémouvych proménnich

Nasledujici postup predpokladda umisténi rozbaleného archivu do

C:\OpenCV\.

Staci spustit konzoli s pravy administratora (napi. nabidka start, zadat
cmd. exe, kliknout pravym tla¢itkem mysSi a spustit jako spravce) a

zadat: setx -m OPENCV_DIR C:\OpenCV\Build\x86\vc10.
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4. Nastaveni cesty k dynamickym knihovnam

Nabidka start, kliknout pravym tlac¢itkem mysi na ,Pocitac“ a
zvolit ,Vlastnosti“, potom kliknout na ,Zménit nastaveni®. Na-
sledné prekliknout na zalozku ,Upfesnit® a zvolit ,Proménné pro-
stredi“. V casti ,,Uzivatelské proménné“ do proménné ,PATH® pri-
dat nakonec Tetézec ;%0PENCV_DIR\bin. V casti ,Systémové pro-
ménné® vytvorit novou proménnou nazvanou OPENCV_DIR s hodnotou

C:\opencv\build\x86\vc10.

5. Nastaveni projektu ve Visual Studiu

Po zalozeni projektu (napr. konzolové aplikace) je tfeba zobrazit
,Property Manager*, coz se da udélat napt. prekliknutim zalozky v ob-
lasti ,,Solution Explorert. Dale kliknout na slozku ,,Debug | Win32“
pravym tlac¢itkem mysi a zvolit ,Add New Project Property Sheet®.
Jméno zvolit treba ,,OpenCV_Debug“ a pridat do projektu tlacitkem
LAdd*.

Dvojklikem otevrit pravé pridany soubor a vybrat
Common properties > C/C++ > General.
Do kolonky , Addition Include Directories* vpravo vlozit TFetézec

$ (OPENCV_DIR)\..\..\include.

Potom vybrat Common properties > Linker > General a do
kolonky ,Addition Library Directories® vpravo vlozit Tetézec

$ (OPENCV_DIR)\1lib.

Nakonec vybrat Common properties > Linker > Input a do kolonky

LAddition Dependencies pridat seznam soubort :

opencv_ core249d.1ib
opencv__imgproc249d.1ib
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opencv__highgui249d.1ib
opencv_ml249d.lib
opencv_video249d.1ib
opencv_ features2d249d.1ib
opencv_ calib3d249d.1ib
opencv_objdetect249d . lib
opencv__contrib249d.1ib
opencv__legacy249d.1lib
opencv_ flann249d . lib

Zcela stejny postup je tfeba jesté provést ve slozce , Release | Win32“
s jedinym rozdilem, zZe vySe zminéné soubory *d.1lib museji byt pridany

bez posledniho ,,d“ pfed teckou (napf. pouze opencv_core249.1ib).

3.2.2 Pouziti

Nasledujici koéd ukazuje jednoduché pouziti knihovny OpenCV. Program
pouze nacte obrazek specifikovany v prvnim argumentu programu a zobrazi
ho v okné, dokud uzivatel nestiskne klavesu. Pro jednoduchost zde nejsou ni-

jak osetfené vstupy programu a predpoklada se, ze se zvoleny obrazek podari

nadcist.
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#include <opencv2/core/core.hpp>
#include <opencv2/highgui/highgui.hpp>

#include <iostream>

using namespace cv;

using namespace std;

int main( int argc, charx*x argv )

{
Mat image;
/* Nacte obrazek specifikovany v prvnim argumentu programu. x*/
image = imread (argv[1], CV_LOAD IMAGE COLOR);
/* Vytvori okno. =/
namedWindow (" Display window"' , WINDOW_AUTOSIZE) ;
/% Ve vytvorenem okne zobrazi nacteny obrazek x/
imshow (" Display window", image);
/* Cekani na stisk klavesy. =/
waitKey (0);
return O0;
}

3.3 Architektura aplikace

Architektura aplikace je logicky rozdélena do nékolika casti, viz obra-

zek 3.1. V dalsich c¢astech bude funkce téchto casti struéné popséana.

Utils
ParameterLoader »| ProcessingMethod
A
Measurement LBP LDP POEM

Obréazek 3.1: Architektura aplikace.
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3.3.1 ProcessingMethod

Trida ProcessingMethod je zastfesujici rodi¢ovskou tiidou pro jednotlivé
metody pro vypocet obrazovych deskriptorti. Obsahuje vefejné metody pro
nacteni obrazku ze souboru podle zadané cesty, metody pro nastaveni a apli-
kaci predzpracovani na nactené obrazky a dalsi. Déle obsahuje implemen-
taci pro vypocet dil¢ich histogramu a konstrukei sekvence histogrami. V ne-
posledni fadé obsahuje ¢isté virtualni metodu ProcessImage, kterou musi

vsechny oddédéné tiidy implementovat.

3.3.2 ParameterLoader

Trida ParameterLoader slouzi k nacitani inicializacniho souboru, viz pod-
kterd ma jako parametr cestu k inicializacnimu souboru. V pripadé, Ze se na-
¢teni inicializa¢niho souboru podari (metoda vrati 0), je mozné nasledné volat
jeji verejné metody jako napt. GetHistSimilarityMethod, ktera vraci typ
metriky pouzivané pri porovnavani histogrami nebo GetProcessingMethod,

ktera vraci instanci pouzivané metody s jiz spravné nastavenymi parametry.

3.3.3 Measurement

Trida Measurement slouzi pro méteni tspésnosti klasifikace pti rozpoznavani
obliceju. Tato trida obsahuje metody LoadFiles, ktera nacita galerii a tes-
tovaci mnozinu obrazki. Dale metodu Process, ktera provede méreni tspés-

nosti a vrati ji nebo je mozné zavolat pouze metodu LoadAndProcessFiles,
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kterd ocekava jako sviij jediny parametr instanci ParameterLoader. Tato na-
posledy zminéna metoda postupné provede nacteni galerie i testovaci mno-
ziny a nasledné provede méreni tspésnosti, kterou vrati. Vsechno potiebné

nastaveni ziskd pouze z instance ParameterLoader.

’

Nasledujici ¢ast kddu demonstruje pouziti vyvinuté aplikace jako knihovny.

ParameterLoader pl;
/* Nacteni inicializacniho souboru pomoci ParameterLoaderu. =x/
if (pl.LoadParametersFromFile("parameters.ini") == 0)
Measurement measurement ;
/* Zmereni uspesnosti pri rozpoznavani <0; 1>. %/

double success = measurement.LoadAndProcessFiles(&pl);

3.3.4 Nacitani

Nacitani obrazkt pro dalsi zpracovani obstarava tiida Measurement. Ob-
razky museji splnovat urcéita pravidla a museji byt ulozeny v adresarich do-
drzujicich predepsanou strukturu, viz podsekce 3.5.2. Samotné nacéteni pak
obstarava metoda LoadFiles, ktera jako parametry potrebuje prefix cesty
ke galerii, prefix cesty k testovaci mnoziné, pocatecni a koncovy index adre-
safe a priponu souborti s obrazky. Vyznam prefixu cesty a indext adresart
je popsan v podsekci 3.5.2. K uchovavani dat k nactenym obrazktm slouzi
privatni proménné gallerySet a probeSet typu std: :vector<FileImage>.
FileImage je struktura obsahujici cestu k obrazku, jeho index, ktery predsta-
vuje jednoznacny identifikator osoby na obrazku a vektor histogrami, ktery
je po zpracovani obrazku naplnén daty, predstavujicimi globalni histogram.

Metoda LoadFiles postupné zavolda metodu FillFileImages nejprve pro
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galerii a potom pro testovaci mnozinu, ¢imz dojde k naplnéni proménnych
gallerySet a probeSet, respektive cest k soubortim s obrazky a indext osob
na nich. V této metodé se postupné pro vSechny indexy (od pocateéniho po
koncovy) prochazi zvoleny prefix cesty s konkatenovanym indexem predsta-
vujici adresar a v pripadé jeho existence se nasledné prohledava jeho obsah,
respektive vsechny soubory majici zvolenou priponu. Tyto nalezené soubory,
respektive cesty k nim, se pak priddvaji do vektoru mnoziny (galerie nebo

testovaci) i s prislusnym indexem osoby.

3.3.5 Zpracovani

Zpracovani nactenych obrazki obstaravd metoda Process tridy
Measurement. Ta jako parametry ocekava instanci pouzité metody pro
vypocet deskriptori obrazkti ProcessingMethod a typ pouzité metriky
pro méreni podobnosti histogrami. Trida Measurement rovnéz obsahuje
pretizenou variantu metody Process, kterd mé jako sviij parametr pouze
instanci typu ParameterLoader, ze které potiebné parametry sama ziska.
Tato metoda vraci uspésnost klasifikace pti rozpoznavani na intervalu (0; 1).
Na zacatku metody Process se postupné prochazi oba vektory testovaci
mnoziny a galerie a pro kazdy obrazek se volda metoda ProcessImage. Tato
metoda ocekava jako parametry instanci pouzité metody ProcessingMethod
a referenci na prislusny FileImage. Metoda ProcessImage nejprve nacte
obrazek ze souboru do paméti volanim metody LoadImageFromFile nad pa-
rametrem method. V pripadé, Ze se nacteni nepodari, vrati false. V opacném
pripadé nad parametrem method postupné zavold metody PreprocessImage,
kterd aplikuje na nacteny obrazek retéz tikont pro predzpracovani a nasledné

ProcessImage, kterd naplni proménnou vectorOfHistograms struktury
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typu FileImage. Nakonec vraci true. Po nacteni, predzpracovani a zpraco-
vani vsech obrazkt z galerie i testovaci mnoziny se provadi klasifikace, ktera

je popsana v podsekci 3.3.6

3.3.6 Klasifikace

Klasifikace, respektive v tomto pripadé spiSe vypocet uspésnosti pii roz-
poznavani, probihd jednoduchym zpusobem. Postupné se prochézi zpraco-
vané obrazky (FileImage) z testovaci mnoZiny a jejich globdlni histogram
(vectorOfHistograms) se postupné porovnava se vsemi globalnimi histo-
gramy z galerie. Porovnani, respektive miru podobnosti histogramt maji na
starost statické metody ze t¥idy Utils, jejichz parametry jsou pouze dva glo-
balni histogramy. O volbé volané metody na podobnost histogramii rozho-
duje histSimilarityMethod, coz je parametr metody Process. Implemen-
tace metod na podobnost histogramu je takova, ze ¢im mensi ¢islo vrati, tim
jsou si histogramy podobnéjsi. Cilem je tedy najit nejpodobnéjsi histogram
z galerie ke kazdému histogramu z testovaci mnoziny. Nakonec stac¢i porovnat
indexy nejpodobnéjsi dvojice a v pripadeé jejich shody pokladat klasifikaci za
uspésnou a v pripadé neshody za netspésnou. Po provedeni vSech porovnani
se pak celkova uspésnost klasifikace s na zvolené testovaci mnoziné vypocte
jako v rovnici 3.1, kde hits predstavuje pocet ispésné klasifikovanych obrazku

a misses pocet nespravné klasifikovanych obrazku.

hits

s = 5., .
hits + misses
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3.3.7 Extrakce priznaki

Zptsob extrakce priznakti pomoci implementovanych metod byl popsan
v sekci 2.2, avSak nékteré implementacni detaily nebyly v literatufe zmi-
nény. V této ¢asti budou jednotlivé implementacni detaily struéné popsany.

Grafické znazornéni implementovanych deskriptorii je v priloze A.

Zptsob déleni obrazku pti konstrukei sekvence histogramt HS byl implemen-
tovan jinym zpusobem nez v [1]. Zatimco v [1] je parametrem pro rozdéleni
obrazku pocet déleni, v pripadé moji implementace je parametrem velikost
strany ¢tverce mrizky. Tato pravidelnd mrizka je zarovnana vzdy na stred
obrazku, pokud velikost strany ¢tverce miizky celociselné nedéli vysku nebo
sitku obrazku. Na okrajich tak v pripadé nesoudélnosti zistava okraj, ktery
se do globalniho histogramu nedostane. V dalsim textu se bude jako strana

¢tverce mrizky pouzivat pojem grid size.

U metody LDP byl do implementace pridan parametr na volbu pouze uni-

formnich vzort, ktery v [2] nebyl uvazovan.

Pojmy znaménkova a neznaménkova reprezentace gradientu u metody POEM
jsou znézornény na obrazku 3.2. V ¢lanku [4] rovnéZ neni zminén zpusob vy-
poctu gradientu obrazku. Pii implementaci byl priddn do metody parametr
na zpusob vypoctu gradientu. Prvni zpusob je aplikace filtru (—1,0, 1) na ob-
rézek pro ziskan{ obrdzku dz a filtru (—1,0, 1)T pro ziskdn obrazku dy. Druhy
zpusob je aplikace Scharrova operatoru [13] a poslednim implementovanym

zpusobem je aplikace Sobelova operatoru [14].
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Neznaménkova reprezentace Znaménkové reprezentace

Obrazek 3.2: Grafické zndzornéni pojmu znaménkova a neznaménkova repre-

zentace gradientu o trech diskrétnich smérech.

3.4 Chyby v testovacich datech

Béhem prvnich testi, které byly provadény na testovaci mnoziné fb, jsem kon-
troloval spravnost implementovanych metod. PTi netspésné klasifikaci jsem
si nechal zobrazovat tfi fotografie (testovanou osobu z fa, stejnou osobu z fb
a nespravné nalezenou osobu z fb). Zjistil jsem, ze nékteré obli¢eje na foto-
grafiich jsou Spatné ofezany. Nakonec se ukazalo, ze chyba nebyla na strané
skriptu, ktery z ptivodnich fotografii na zdkladé metadat o pozicich o¢i apod.
vyfezava oblicej, ale v samotnych metadatech. O to vic prekvapivé je, ze
v zadném z nastudovanych ¢lankt na tuto chybu autorfi neupozornuji a neni
jasné, jestli ji néjak resi. Na nasledujicim obrazku 3.3 jsou zobrazeny Spatné
ofezané obliceje na zakladé chybnych metadat. Prvni sloupec fotek predsta-
vuje fotku z galerie, tedy z mnoziny fa, druhy sloupec pfestavuje stejnou

osobu z mnoziny fb, kterda méla byt nalezena a treti sloupec prestavuje osobu
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z mnoziny fb, kterd byla ve skute¢nosti nalezena. Vétsina z téchto nespravné

orezanych obliceji, byla pred zavérecnym mérenim opravena.

Obrazek 3.3: Ukazka nespravné ofezanych oblicejii na zédkladé chybnych me-

tadat.
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3.5 Ovladani

3.5.1 Parametry pouzitych metod

Nasledujici vycet obsahuje seznam a popis parametri, jejich datovy typ v za-
vorce a v nékterych pripadech i rozsah jejich moznych hodnot. Parametry se
do programu nacitaji z inicializa¢niho souboru, jehoz cesta je jediny argument
programu. Tento soubor je ve formatu <k1i&>=<hodnota (y)> na kazdé radce.
Pted ani za znakem ,=* nesmi byt mezera (napt. usedMethod=0). V pripadé,
ze v souboru neni néktery parametr nastaven, si program sam zvoli defaultni
hodnotu. Radky inicializa¢niho souboru které zacinaji znakem ,;“ jsou pro-
gramem pri nac¢itani ignorovany a lze tak do téchto radek psat komentére.
Volitelné je mozné uvést jako druhy parametr cestu k souboru, do kterého
bude po provedeni méreni na zakladé parametri z inicializacniho souboru

uloZena namétend uspeésnost pri klasifikaci.

« usedMethod (int) - rozhoduje o typu obrazového deskriptoru apliko-

vaného na obrazky

— 0: deskriptor LBP
— 1: deskriptor LDP

— 2: deskriptor POEM

 galleryPrefixPath (string) - prefix cesty k adresari galerie obsahuji-

cimu ¢islované podadresare (napr. feret\gallery\s)

» problePrefixPath (string) - prefix cesty k adresari testovaci mnoziny

obsahujicimu ¢islované podadresare (napr. feret\fb\s)
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« extension (string) - pripona soubort obrazka (napf. tif)

» startIndex (int) - pocatecni index adresare pii prochdzeni galerie a

testovaci mnoziny

« endIndex (int) - koncovy index adreséte pri prochazeni galerie a tes-

tovaci mnoziny

« experimentalga (int) - hodnota urcuje, zda se ma pouzivat experi-
mentalni geneticky algoritmus pro naladéni vah dil¢ich histogrami
— 0: nepouzivat geneticky algoritmus
— 1: pouzivat geneticky algoritmus
« experimentalgaSymetric (int) - hodnota urcuje, zda se ma symet-
rickd nebo obecna vdhova maska
— 0: hledat obecnou masku
— 1: hledat symetrickou masku
« experimentalgaStop (int) - hodnota urcuje, po kolika iteracich ne-

vedoucich ke zlepseni fitness méa experimentalni geneticky algoritmus

skondit

« preprocessing (int) - hodnota urcuje zptusob predzpracovani, na roz-
dil od ostatnich parametri, kde nezalezi na jejich poradi je v pripadé
parametru preprocessing mozné tento parametr uvést vicekrat (na sa-
mostatné radce) a vytvorit z nich cely retéz, fetéz predzpracovani se
pak v programu provede v poradi, jak bylo uvedeno v inicializa¢nim

souboru

— 0: Gaussovo rozostteni - parametrem je velikost filtru
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— 1: rozdil gaussiani (DoG) - parametrem jsou velikosti obou filtrii
— 2: preskdlovani obrazku (zména velikosti) - skdlovaci faktor
— 3: gamma korekce - parametrem je hodnota gamma

— 4: ekvalizace histogramu - neméa parametr

» lbpParameters.gridSize (int) - velikost strany ¢tverce v pixelech pii

konstrukei sekvence histogram

» lbpParameters.useUniformBinsOnly (int) - rozhoduje o pouziti

pouze uniformnich vzort bit

— 0: pouzivat vsech 256 vzorta

— 1: pouzivat pouze uniformni vzory bitl

» ldpParameters.gridSize (int) - velikost strany ¢tverce v pixelech pri

konstrukei sekvence histogramt

» ldpParameters.useUniformBinsOnly (int) - rozhoduje o pouziti

pouze uniformnich vzort bita

— 0: pouzivat vsech 256 vzori

— 1: pouzivat pouze uniformni vzory biti
« ldpParameters.order (int) - fdd metody LDP

« poemParameters.gradientOrientationCount (int) - pocet diskrét-

nich orientaci gradientt

« poemParameters.gradientType (int) - urcuje zptsob vypoctu gra-

dientu obrizku
— 0: aplikace 2D filtrii (—1,0,1) a (=1,0,1)T
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— 1: aplikace Scharrova operatoru

— 2: aplikace Sobelova operatoru

» poemParameters.gradientSignedRepresentation (int) - rozho-

duje o znaménkové ¢i neznaménkové reprezentaci gradientt

— 0: neznaménkova reprezentace (gradient na intervalu (0; 7))

— 1: znaménkova reprezentace (gradient na intervalu (0; 27))

« poemParameters.cellSize (int) - velikost ¢tvercového okoli pro vy-

pocet histogramu smeéra gradientt pro kazdy pixel

» poemParameters.blockSize (int) - polomér kruznice pii aplikovani

LBP operatoru

« poemParameters.useBilinearInterpolation (int) - rozhoduje
o tom, zda se bude pri aplikaci LBP operatoru pouzivat bilinearni in-

terpolace mezi sousednimi pixely

— 0: nepouzivat bilinearni interpolaci

— 1: pouzivat bilinearni interpolaci

« poemParameters.gridSize (int) - velikost strany ¢tverce v pixelech

pri konstrukei sekvence histogramt

« poemParameters.tauConst (float) - konstanta zajistujici stabilitu

v témér konstantnich oblastech obrazku

« poemParameters.useUniformBinsOnly (int) - rozhoduje o pouziti

pouze uniformnich vzort bit

— 0: pouzivat vsech 256 vzori

— 1: pouzivat pouze uniformni vzory biti
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3.5.2 Pozadavky na data

Data pro program museji dodrzovat uréitou adresarovou strukturu. Jednot-
livé testovaci mnoziny a galerie musi byt v samostatnych adresarich a pre-
fix cesty k adresafum s obrazky musi byt neménny (v tomto piipadé jsou
prefixy cest napr. feret\gallery\s nebo feret\fc\s). Jednotlivé adresare
s obrazky mohou obsahovat i vice obrazki, avsak musi platit, ze kazdy in-
dex napri¢ adresarovou strukturou jednoznacné predstavuje jednu a tu sa-
mou osobu. Dale museji mit vSechny obrazky stejnou priponu definovanou
parametrem extension a rozméry téchto obrazkit museji byt stejné. Na sa-
motném nézvu obrazkl, vyjma jejich pripony nezalezi. Obrazky oblic¢eji by
pro spravnou funkénost implementovanych metod mély byt normalizované,
tzn. Ze by mély mit zarovnané vsechny obliejové Casti (zejména oci) a mély
by mit stejné méritko. Ukazka mozné adresarové struktury je zobrazena na

obrazku 3.4.
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Obrazek 3.4: Priklad pripustné adresarové struktury.
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4 Dosazené vysledky

4.1 Naladéni parametru

V nésledujici ¢asti bude popsan zptisob volby parametrii jednotlivych metod
pro jejich zavérecné a objektivni srovnani. Pro provadéni velkého mnozstvi
meéreni tspésnosti jednotlivych metod byl vytvoren program, ktery generuje
inicializa¢ni soubory a spolecné s nimi davkové soubory umoznujici sekvenéni
provadéni velkého mnozstvi méfeni s riiznymi parametry a jejich pribézné
ukladani do souborti. V pripadé, Ze v nasledujicich obrazcich chybi ¢ast grafu,
znamend to, ze pro danou volbu parametrii pro zvolenou metodu prekracuje
vypocet maximalni pamétové naroky pro 32-bitovou aplikaci, tzn. 4 GB. Za
zminku stoji, ze ve Visual Studiu 2010 je defaultné nastaven limit pro pamét
u 32-bitové aplikace na 2 GB a pro vyuziti 4 GB paméti je potieba nasta-
vit prepinac¢ linkeru Enable large address na Yes. Zpusob ladéni parametra
téchto metod se v literatuie riizni. Casto je naladéni provedeno pouze na
testovaci mnoziné fb. Ja jsem se po konzultaci s vedoucim préace rozhodl pro
vybér nejlepsich parametru jednotlivych metod primeérovanim vysledki na
vsech testovacich mnozinach. Jako optimdlni parametry metody budou tedy
povazovany takové, na kterych bude namérena nejvyssi vazena priameérna
uspésnost na vsech testovacich mnozinach z databiaze FERET. Jako vaha

jednotlivych mnozin bude slouzit pocet fotografii v dané mnoziné.
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4.1.1 Naladéni parametri LBP

Naladéni parametri LBP je ze vsSech tii metod nejjednodussi, pro-
toze obsahuje pouze dva volitelné parametry, jelikoz byla implemento-
vana pouze zakladni, nikoli zobecnéna kruhova verze LBP, kde by pfi-
byly jesté dva dalsi parametry. Prvnim parametrem je velikost mrizky
lbpParameters.gridSize. Druhym je prepina¢ na pouzivani pouze uni-
formnich vzort 1lbpParameters.useUniformBinsOnly. Dalsi parametry jako
napr. predzpracovani a zptisob méreni podobnosti histogrami je spolec¢ny pro
vSechny t¥i metody a jejich vyznam bude zhodnocen az po naladéni zaklad-
nich parametri. Vliv parametrii na tspésnost pri rozpoznavani oblicejii na

vSech ¢tytech testovacich mnozinach zobrazuje obrazek 4.1.

1

0,8

0,6]

Uspésnost

-

0,4

——1tb uniformni - -- fb neuniformni
—— fc uniformni - - - fc neuniformni

0,2 dupl uniformni dupl neuniformni ||
——dup?2 uniformni - - - dup2 neuniformni

| | | | | | | | | | | | |
10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 3
Velikost miizky (grid size)

|
6 38 40

\)
g
o -
oo |-

Obréazek 4.1: Grafické zndzornéni tspésnosti zakladni metody LBP na vsech
testovacich mnozindch v zavislosti na velikosti mfizky a uniformni/neuni-

formni varianté.
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Obrazek 4.2: Aritmeticky primeér nad vSemi testovacimi mnozinami pii po-

uziti metody LBP.
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Obrazek 4.3: Vazeny aritmeticky primeér nad vSemi testovacimi mnozinami

pri pouziti metody LBP.

7 tabulek na obréazcich 4.2 a 4.3 vyplyva, ze optimalni je pouzit uniformni
verzi metody LBP s velikosti miizky 7 na testovacich fotografiich o rozmérech

130 x 150 pixela.
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Naladéni parametri

4.1.2 Naladéni parametria LDP

U LDP je treba naladit stejné parametry jako u LBP jesté navic parametr

ldpParameters.order.

0,98
T T T T T T T T T T
0,96|- - -
0,94|
0,92
2
7 0,9
>O
7y
= 0,88]
0,86 P X , ™ X 1|
——LDP 1. f4du neuniformni LDP 2. fd4du neuniformni H
0.84 —— LDP 3. f4du neuniformni LDP 4. fd4du neuniformni
i —— LDP 5. fadu neuniformni — LDP 6. fA4du neuniformni N
0.82 --- LDP 1. f4du uniformni LDP 2. fadu uniformni
9 | | | | | | | | | |
8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28

Velikost mrizky (grid size)

30

Obrézek 4.4: Grafické znazornéni tspésnosti metody LDP na testovaci mno-

ziné fb v zéavislosti na velikosti miizky, uniformni/neuniformni varianté a fadu

metody.

Zvysovani fadu u uniformniho LDP na testovaci mnoziné fb vyrazné snizuje

uspésnost pri rozpoznavani a v grafu 4.4 proto nejsou zaneseny.

Parametr pro volbu uniformni/neuniformni varianty v ptivodnim ¢lanku [2]

neni uveden. Do ladéni parametri byl ale pro zajimavost zafazen, protoze

vykazuje pomérné zajimavé vysledky.
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Obrazek 4.5: Grafické znazornéni tspésnosti metody LDP na testovaci mno-
ziné fc v zévislosti na velikosti mfizky, uniformni/neuniformni varianté a fadu

metody.

7 grafu 4.4 je patrné, ze pouziti uniformnich vzori u metody LDP vyrazné
snizuje uspésnost pri klasifikaci s vyjimkou LDP 1. fadu, kde pouziti uni-

formniho vzoru, zde na testovaci mnoziné fb, ispéSnost naopak zvysuje.

Pred znazornénim primeérnych hodnot je jesté pro zajimavost na obrazku 4.5
ukazano méreni na testovaci mnoziné fe. Zatimco u mnoziny fb u neuniformni
varianty fady 1 a 2 pomérné dominuji nad ostatnimi, na mnoziné fc naopak

zcela propadaji a do popredi se dostavaji rady 4 a 5.
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Obréazek 4.6: Aritmeticky primér nad vSemi testovacimi mnozinami prii po-

uziti metody LDP.
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—LDP 5. fddu neuniformni — LDP 6. fa4du neuniformni
--- LDP 1. radu uniformni LDP 2. radu uniformni

Obrazek 4.7: Vazeny aritmeticky primeér nad vSemi testovacimi mnozinami

pri pouziti metody LDP.
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Dosazené visledky Naladéni parametri

V dalsim textu a grafech bude metoda LDP s naladénymi parametry uni-
formni verze prvniho radu s velikosti miizky 11 znacena jako ,LDP“ a neu-

niformni verze druhého tadu s velikosti mrizky 17 jako ,LDP2*.

4.1.3 Naladéni parametri POEM

vvvvvv

protoze obsahuje nejvice parametri. Provedeni méreni nad vsemi kombina-
cemi parametri je z casovych divodi témér nemozné, proto byla pti ladéni
pouzita urc¢itda forma heuristiky. Pocatecni nastaveni parametra se bude in-

spirovat hodnotami parametri vypoctenymi v ¢lanku [4].

Prvni méfeni mé za cil ur¢it vhodny pocet diskrétnich smért v zavislosti
na velikosti m¥izky (grid size). Ostatni parametry jsou zvoleny podobné jako
v ¢ldnku [4]. Z prvnich méfenich vyplynulo, Ze je lepsi pouzit neznaménkovou

verzi diskrétnich gradientt.

V grafu na obrazku 4.8 jsou celkem zajimavé vysledky, které jsou cés-
tecné v rozporu s vysledky prezentovanymi v ¢lanku [4]. Z naméfenych
vysledkil nejlépe vychazi volba 11 diskrétnich sméria gradient. Pro pre-
hlednost byly v grafu na obrazku 4.8 vynechany nékteré hodnoty para-
metru poemParameters.gradientOrientationCount, které vsak byly méné

uspésné, nez pro hodnotu 11.
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Naladéni parametri
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S
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Velikost miizky (grid size)

Obrazek 4.8: Vazeny aritmeticky primér nad vSemi testovacimi mnozinami

pri pouziti metody POEM a rtiznym pocétem diskrétnich smért gradienti.

Nasledujici parametry byly nastaveny pro méreni v grafech na obrazcich 4.8

a4.9:

poemParameters.
poemParameters.
poemParameters.
.blockSize=10

.useBilinearInterpolation=0

poemParameters
poemParameters

poemParameters.
poemParameters.
poemParameters.
.useUniformBinsOnly=1

poemParameters

gradientOrientationCount=<2 - 15>
gradientSignedRepresentation=0
cellSize=7

gridSize=<8 - 30>
tauConst=0.0
gradientType=0
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— x? vzélenost — intersekce

0,89

Uspésnost

-

0,88 | | | | | | | | | | | |
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65
Velikost mrizky (grid size)

Obréazek 4.9: Vazeny aritmeticky pramér nad vSemi testovacimi mnozinami
pri pouziti metody POEM, rtiznou konstantou 7 a dvéma riznymi metrikami

podobnosti histogrami.

09
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08 |

Uspésnost

082

08 -

0.78
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Block size

Obréazek 4.10: Vazeny aritmeticky primeér nad vsemi testovacimi mnozinami
pri pouziti metody POEM pro kombinace parametru ,cell size“ a ,block

size“.

V grafu na obrazku 4.9 je zndzornén vliv hodnoty parametru

poemParameters.tauConst na vyslednou uspésnost pii rozpoznavani. Pri
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Dosazené visledky Naladéni parametri

meéreni byly pouzity dvé rtizné metriky podobnosti histogramii. V pripadé
intersekce je optimalni hodnota 1 a v pifpadé pouziti metriky x? je optimalni

hodnota 0. Vyssi hodnoty tohoto parametru jiz vedou ke snizeni tispésnosti.

V grafu na obrazku 4.10 je znazornén vliv kombinaci hodnot parametra
poemParameters.blockSize a poemParameters.cellSize. Pii méreni byl
nastaven parametr poemParameters.gridSize na hodnotu 17 a diskrétni
pocet smérii poemParameters.gradientOrientationCount na hodnotu 11.
Dalsi parametry byly nastaveny stejné, jako pri méfeni na obrazku 4.8.
Maxima je dosazeno pfi volbé parametrii poemParameters.blockSize=6 a

poemParameters.cellSize=6.

0,9+ :

Uspésnost
\.O
o
Ne)
[
|

-

—e— Uniformni
0.88 | +‘Neuniformni | |
Bez interpolace S bilinearni interpolaci

Obréazek 4.11: Vazeny aritmeticky primeér nad vsemi testovacimi mnozinami
pri pouziti metody POEM pro kombinace parametrii bilinearni interpolace

a uniformni/neuniformni varianty.
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Naladéni parametri

0,9 [
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Uspésnost
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Zakladni
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Obrézek 4.12: Vazeny aritmeticky primeér nad vsemi testovacimi mnozinami

pri pouziti metody POEM pro rizny zptsob vypoctu gradientu obrazku.

Nasledujici parametry na zakladé méreni predstavuji optimélni nastaveni pa-

rametria metody POEM na testovacich datech:

poemParameters.
poemParameters.
poemParameters.
.blockSize=6

.useBilinearInterpolation=0

poemParameters
poemParameters

poemParameters.
poemParameters.
poemParameters.
.useUniformBinsOnly=0

poemParameters

gradientOrientationCount=11
gradientSignedRepresentation=0
cellSize=6

gridSize=17
tauConst=0.0
gradientType=0
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4.2 Srovnani uspésnosti metod

V této casti budou porovnany metody mezi sebou s nejlepsimi namérenymi
parametry. V grafu na obrazku 4.13 jsou znazornény vysledky pri pouziti
metriky x? vzdéalenost. V grafu na obrazku 4.14 jsou znizornény vysledky
pri pouziti intersekce histogrami a na obrazku 4.15 jsou znazornény vysledky

pri pouziti eukleidovské vzdalenosti.

7 téchto grafl je zfejmé, ze metoda POEM ma na testovacich datech jedno-
znacné nejvyssi uspésnost. Zaroven je velice robustni vii¢i pouzité metrice a
ani pouziti eukleidovké vzdalenosti jako metriky na metodé POEM nevede
k vyraznému snizeni uspésnost na rozdil od ostatnich metod. Na druhé strané
je metoda LDP jednoznacné nejhorsi a to i oproti zakladni verzi metody LBP

a vykazuje velmi nevyrovnané vysledky pfi riiznych parametrech.

°
0,9} |
0,8 - i
+~ 077 [ —
3
;% 076 [ |
&
=05 .
04|~ fb |
—eo—fc
0,3 |- dupl 7
—eo—dup?2
0’2 T | | |
LBP LDP LDP2 POEM

Obrazek 4.13: Srovnani tspésnosti jednotlivych metod s pouzitou metrikou

x? vzdéalenost.
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Obrazek 4.14: Srovnani tspésnosti jednotlivych metod s pouzitou metrikou

intersekce histogrami.
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Obréazek 4.15: Srovnani tspésnosti jednotlivych metod s pouzitou metrikou

eukleidovké vzdalenosti.



Dosazené vysledky Srovndni uspesnosti metod

V tabulce 4.1 jsou ¢iselné hodnoty tspésnosti metod vlastni implementace a

pro srovnani také vysledky prezentované v literature.

V pripadé metody LBP jsou vysledky vlastni implementace a vysledky pre-
zentované v literature srovnatelné v vyjimkou mnoziny fc, kde je tspésnost

pri vlastni implementaci vyrazné vyssi.

V pripadé metody LDP jsou vysledky vlastni implementace srovnatelné na
testovacich mnozinach fb a fc i kdyz jsou v pripadé vlastni implementace
0 néco lepsi, ovsem v pripadé testovacich mnozin dupl a dup2 se jiz po-
mérné dost odlisuji a jsou v pripadé vlastni implementace vyrazné horsi nez
vysledky uvadéné v ¢lanku [2]. Vzhledem k tomu, Ze na rozdil od mnozin fb
a fc obsahuji mnoziny dupl a dup2 casto vice fotografii od stejné osoby, vy-
sledky naznacuji, ze byly v ¢lanku [2] z mnozin dupl a dup?2 vybrény pouze
nekteré fotografie, ale ja jsem vzdy pracoval s celou mnozinou. O to vice je
prekvapujici, ze pti implementaci metody LPB v ¢lanku [2], jsou prezentované
vysledky na mnozinach dupl a dup2 jesté horsi, nez u vlastni implementace

a nez vysledky uvedené v ¢lanku [1].

V pripadé metody POEM jsou vysledky vlastni implementace témér totozné
s vysledky uvedenymi v ¢lanku [4]. Mirné rozdily jsou na mnozinach dup! a
dup2. Pro srovnani jsou kromé vlastnoru¢né nalezenych parametri uvedeny
i vysledky pfi pouziti parametri uvedenych v ¢lanku [4], které jsou velmi
odlisné. Z vysledkii je ziejmé, ze metoda POEM je velmi robustni i viici

svym parametrim.
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Metoda fb fc | dupl | dup2
LBP [1] 0.93 | 0.51 | 0.61 | 0.50
LBP [2] 091 | 0.63 | 0.53 | 0.38

LBP vlastni implementace 0.977 1 0.902 | 0.639 | 0.496

LDP 2. f4du [2] 0.93 | 0.82 | 0.61 | 0.52
LDP 3. fadu [2] 0.90 | 0.88 | 0.63 | 0.61
LDP 4. fadu [2] 0.86 | 0.80 | 0.55 | 0.52

LDP vlastni implementace® | 0.961 | 0.881 | 0.445 | 0.235
LDP vlastni implementace® | 0.974 | 0.860 | 0.542 | 0.350
LDP vlastni implementace® | 0.956 | 0.933 | 0.446 | 0.248
LDP vlastni implementace? | 0.953 | 0.897 | 0.460 | 0.222

POEM [4] 0.976 | 0.960 | 0.778 | 0.765
POEM vlastni implementace | 0.992 | 0.985 | 0.760 | 0.709
POEM vlastni implementace® | 0.989 | 0.948 | 0.706 | 0.632

Tabulka 4.1: Srovnani namérenych vysledkt a vysledki prezentovanych

v literature.

?Neuniformni veze LDP 2. faddu s velikost{ miizky (grid size) 17.
YUniformni veze LDP 1. fadu.

“Neuniformni veze LDP 3. faddu s velikosti miizky (grid size) 11.
INeuniformni veze LDP 4. fadu s velikosti m¥izky (grid size) 11.
“Parametry byly zvoleny stejné, jako v ¢lanku [4].
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4.3 Problematické obrazky

V nasledujici casti budou ukazany nékteré problematické obrazky z databaze
FERET. Vzdy se jedné o obrazky, u nichz se nezdarila klasifikace pomoci me-
tody POEM. Prvni z trojice obliceji v fadce je vzdy ten, ktery se klasifikuje,
druhy oblicej je oblicej z galerie, ktery by mél byt prvnimu oblic¢eji nejpo-
dobnéjsi a mél byt tedy nalezen a treti oblicej je ten, ktery byl ve skutec¢nosti

nalezen (podle metody POEM byl nejpodobnéjsi tomu prvnimu).

Nejcastéjsi problémy pri klasifikaci obli¢ejii jsou zfejmé zptisobeny odlisSnym
mimickym vyrazem na fotografiich v testovaci mnoziné a v galerii, zejména
pak vyraznym dsmévem, viz obrazek 4.16. Problémy zptsobuji rovnéz foto-
grafie potizené pod mirnym thlem. Déle pak odlisné ofiznuti obliceje v tes-
tovaci mnoziné a v galerii, napt. na jedné je vidét celd horni ¢ast hlavy, ale
na druhé je ofiznuta apod. V neposledni radé jsou pak Spatné klasifikace
zpusobeny tim, ze nékteri lidé v databazi FERET jsou si podobni a s jejich
klasifikaci by dle mého nazoru mél problémy i ¢lovek, viz 4.17. U nékterych

obrazki jsou tyto potencialni problematické casti oznaceny Cervené.

o7



Dosazené visledky Problematické obrazky

Obréazek 4.16: Priklady nespravné klasifikovanych obli¢eju metodou POEM,

pravdépodobné v dusledku odlisného vyrazu v obliceji.
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Obréazek 4.17: Priklady nespravné klasifikovanych obliceji metodou POEM

na zakladé podobnosti osob a odlisného oriznuti obliceje.
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4.4 Doby bé&hi

V této casti budou prezentovany doby vypoctu jednotlivych metod v mili-
sekundach s riznymi parametry, respektive doby vypoctu samotného deskrip-
toru (extrakce priznaki) v tabulce 4.2 a nésledné klasifikace na zékladé téchto
priznaku v tabulce 4.3. Méreni probihalo na osobnim pocitaci s ¢tyrjadrovym

procesorem Intel® Core™ i5 2.67GHz s 8 GB RAM.

Metoda / Grid size 11 17 30
LBP neuniformni 1.85 | 1.41 | 1.15
LDP 1. rddu neuniformni 6.54 | 4.67 | 3.99
LDP 3. radu neuniformni 8.28 | 6.37 | 5.69

POEM neuniformni (3 sméry) | 18.55 | 17.00 | 16.45

POEM neuniformni (8 sméra) | 48.48 | 44.02 | 42.60

POEM neuniformni (11 sméri) - 61.03 | 58.76
LBP uniformni 1.38 1.19 1.08
LDP 1. fAdu uniformni 469 | 3.96 | 3.81

POEM uniformni (3 sméry) 17.07 | 16.59 | 16.64

POEM uniformni (8 sméra) | 43.62 | 42.27 | 42.99

POEM uniformni (11 sméra) | 59.91 | 58.02 | 57.55

Tabulka 4.2: Primérna doba vypoctu obrazového deskriptoru jednoho

obrazku o rozmérech 130 x 150 pixelit v milisekundéach.
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Metoda / Grid size 11 17 | 30

LBP neuniformni 263 | 119 | 43

LDP 1. fAddu neuniformni 1169 | 497 | 169
LDP 3. raddu neuniformni 1210 | 499 | 170
POEM neuniformni (3 sméry) | 561 | 284 | 126
POEM neuniformni (8 sméra) | 1611 | 815 | 343

POEM neuniformni (11 sméra) | - | 1144 | 475
LBP uniformni 75 29 12
LDP 1. fAdu uniformni 311 110 | 43

POEM uniformni (3 sméry) 215 | 89 | 33
POEM uniformni (8 smér) 578 | 235 | 88
POEM uniformni (11 sméra) | 796 | 318 | 121

Tabulka 4.3: Primérna doba klasifikace jednoho obrazku o rozmérech

130 x 150 pixelt do t¥id z mnoziny fa v milisekundéch.

4.5 Predzpracovani

V této casti jsou prezentovany vysledky pri pouziti nékterych metod
predzpracovani, respektive jejich vliv na tspésnost klasifikace. V grafu na
obréazku 4.18 jsou prezentovany vysledky bez a s pfedzpracovanim. Uspés-
nost v tomto grafu predstavuje vazeny aritmeticky prumér ze vsech testo-
vacich mnozin. Pri skdlovani byl u jednotlivych metod parametr gridSize
snizen na polovinu a zaokrouhlen nahoru. Zatimco predzpracovani u metody
LBP nemé& na uspésnost témeér zadny vliv, tak u metody POEM dochéazi
k vyraznému zhorseni a u metody LDP naopak k vyraznému zlepseni pri

skalovani s koeficientem 0.5. Aplikovani Gaussovského rozostieni zpusobuje
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vétsinou spise zhorseni, pouze na mnoziné fb u metod LBP a POEM dochézi

k mirnému zlepseni.

0,9

0,85 |- |

il /:\: |

38 0,75 S

0,71 |

0,65 - |
0,6 ‘

|
Ptvodni Skalovani faktorem 0.5 Gaussovské rozostieni 5

Obrazek 4.18: Vliv predzpracovani na celkovou tispésnost metod.
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Metoda fb fc | dupl | dup2

LBP bez predzpracovani 0.977 1 0.902 | 0.639 | 0.496
LBP skalovani faktorem 0.5 0.978 | 0.881 | 0.644 | 0.466
LBP Gaussovo rozostreni 5 0.982 | 0.866 | 0.644 | 0.444

LDP bez predzpracovani 0.974 | 0.861 | 0.542 | 0.350
LDP skalovani faktorem 0.5 | 0.982 | 0.876 | 0.602 | 0.453
LDP Gaussovo rozostieni 5 | 0.971 | 0.851 | 0.566 | 0.355

LDP2 bez predzpracovani 0.961 | 0.881 | 0.445 | 0.235

LDP2 skalovani faktorem 0.5 | 0.962 | 0.835 | 0.544 | 0.274

LDP2 Gaussovo rozostreni 5 | 0.956 | 0.866 | 0.518 | 0.312

POEM bez predzpracovani 0.992 | 0.985 | 0.755 | 0.705
POEM skalovani faktorem 0.5 | 0.985 | 0.902 | 0.645 | 0.521
POEM Gaussovo rozostreni 5 | 0.993 | 0.881 | 0.676 | 0.538

Tabulka 4.4: Uspésnost metod pfi rozpoznévani s aplikovanym pfedzpra-

covanim.

4.6 Experimentalni pouziti genetického algo-

ritmu

V ¢asti 2.4.2 je popisovano manudlni nastavovani vah k dilé¢im histogramtim
v zavislosti na jejich dilezitosti pii rozpoznavani oblicejii. Zde je prezento-
van experimentalni geneticky algoritmus slouzici k automatickému naladéni
téchto vah na testovaci mnoziné. Tento doprovodny experiment k praci ma
znacny potencidl pro hlubsi zkoumani a dalsi testovani. Generalizac¢ni schop-

nost algoritmu je v soucasné podobé diskutabilni, nicméné je s jeho pomoci
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mozné naptiklad identifikovat problematické ¢asti obrazk, které jsou na pre-

zentovanych obrazcich tmavé.

Jako fitness funkce pro geneticky algoritmus byla zvolena funkce v rovnici 4.1,
kde hits predstavuje pocet spravné klasifikovanych obliceji, misses predsta-
vuje pocet chybné klasifikovanych oblic¢ejl, classDistance predstavuje pri-
mérnou vzdalenost vsech obliceji stejnych osob a nonClassDistance pred-

stavuje prumeérnou vzdalenost vSech obliceju riznych osob.

hits nonClassDistance

fitness = 10000000 x* (4.1)

1ts + misses classDistance

Obrazky v této ¢asti zobrazuji nékteré nalezené masky pomoci tohoto algo-
ritmu a jejich v jejich popisu jsou uvedeny pouzité parametry a zlepseni pri

pouziti této masky:.

.| Best mask | == d:hl

B —

Obréazek 4.19: Naladéni symetrické vahové masky pri pouziti uniformni
metody LBP s velikosti mrizky 11 na testovaci mnoziné fb. Z ptvod-
nich 20 spatné klasifikovanych obli¢ejii bylo po aplikovani masky Spatné

klasifikovano pouze 8.
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F
i.'| Best mask =HEC

b — = — r———

Obrazek 4.20: Naladéni symetrické vahové masky pri pouziti uniformni
metody LBP s velikosti mtizky 17 na testovaci mnoziné fe. Z piivodni

uspésnosti 87% bylo po aplikovani masky dosazeno 95% tspésnosti.

F k|
# | Best mask E@g

Obréazek 4.21: Naladéni obecné vahové masky pri pouziti uniformni me-

—

tody POEM s velikosti mrizky 17 o trech diskrétnich smérech na testo-
vaci mnoziné dupl. Z puvodni uspésnosti 74% bylo po aplikovani masky

dosazeno 77% tspésnosti.
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5| Best mask o e

I—

Obréazek 4.22: Naladéni symetrické vahové masky pii pouziti uniformni
metody POEM s velikosti mtizky 11 o tfech diskrétnich smérech mnoziné
dup2. Z puvodni tspésnosti 72% bylo po aplikovani masky dosazeno 81%

uspésnosti.

s
.| Best mask |l e S

—

Obréazek 4.23: Naladéni symetrické vahové masky pri pouziti uniformni
metody POEM s velikosti miizky 11 o tfech diskrétnich smérech na
testovaci mnoziné dup2. Z puvodni tspésnosti 54% bylo po aplikovani

masky dosazeno 61% tspésnosti.
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4.7 Shrnuti vlastnosti metod

Metoda LBP je ze vsech tii implementovanych metod nejjednodussi a zaroven
vypocetné nejrychlejsi. Doba vypoctu priznaki jednoho obrazku o rozmérech
130 x 150 pixelad trva v rddu jednotek milisekund v zavislosti na velikosti
mrizky a doba klasifikace je fadové v desitkach milisekund pri zarazovani
do cca 1200 klasifikacnich t¥id. Parametry této metody jsou ze vSech imple-
mentovanych metod nejsnadnéji naladitelné. Metodu LBP je mozné rovnéz
rozsitit o jeji zobecnénou kruhovou formu a je tedy skalovatelna na rtizné
velké obrazky. Bez problému se da pouzit jeji uniformni varianta, ktera tispés-
nost pri rozpoznavani oblieji vétsinou jesté zvysuje, zaroven snizuje dobu
extrakce priznaku i klasifikace a snizuje paméfovou narocnost.

Vv

priznaki jednoho obrazku o rozmérech 130 x 150 pixelti trva v fadu jednotek
az desitek milisekund v zavislosti na velikosti mrizky a doba klasifikace je
radoveé ve stovkach milisekund pri zarazovani do cca 1200 klasifikac¢nich tiid.
Na zakladé meéreni bylo zjisténo, ze pouziti jeji uniformni varianty prinasi
zlepseni pouze u LDP 1. fadu a u vyssich rada tspésnost naopak vyrazné
snizuje. Jeji parametry jsou velmi obtizné naladitelné a metoda se pfi rtzné
nastavenych parametrech chova nevyrovnané napftic¢ testovacimi mnozinami.
Metoda se zaroven neda snadno skalovat a pri riuzné velkych obrazcich je
mozné pouze skalovat samotny obrazek, ¢imz ovsem dochazi k urcité ztraté
informace. Celkové tato metoda dopadla pri srovnani nejhiire ze vsech im-

plementovanych metod.

Metoda POEM je ze vSech implementovanych metod vypocetné nejnaroc-

néjsi. Doba vypoctu priznaki jednoho obrazku o rozmérech 130 x 150 pixela
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Dosazené vysledky Shrnuti vlastnosti metod

trva v tadu desitek milisekund v zavislosti na velikosti mrizky a pouzitych
parametrech a doba klasifikace je fadové v desitkach az stovkach milisekund
pri zarazovani do cca 1200 klasifika¢nich t¥id. Z namérenych vysledki je tato
metoda jednoznacné nejuspésnéjsi na vsech testovacich mnozinach. Metoda
POEM je rovnéz velmi dobre skalovatelna na rtzné velké obrazky a pou-
ziti jeji uniformni verze sice zptisobi v nékterych pripadech nepatrné snizeni
uspésnosti, ale zaroven prinasi vyrazné snizeni pamétové a vypocetni naroc-
nosti. Tato metoda je rovnéz velice robustni vii¢i pouzité metrice pfi méreni
podobnosti histogramti, kde i pti pouziti prosté eukleidovské vzdéalenosti ne-
dochazi k tak vyraznému snizeni tspésnosti jako u ostatnich dvou metod.
V neposledni fadé je metoda POEM robustni i vii¢i nastaveni svych parame-

tri, kde i pres jejich vyrazné odlisné hodnoty se jeji ispésnost priliS nemeéni.
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5 ZAavér

Prostudované metody pouzivané pro rozpoznavani oblic¢eju byly popsany v te-
oretické ¢asti prace, konkrétné se jedna o metody LBP, LDP a POEM, které
vyuzivaji extrakci priznakt ve formé obrazovych deskriptorti. Dale byla v této
casti strucné popsana problematika tykajici se detekce a rozpoznavani obli-

¢eji obecné.

Po provedené analyze byly zvolené metody implementovany v jazyku C++
s vyuzitim knihovny OpenCV. Néasledné byl vyvinut software, ktery umoz-
nuje srovnavat uspésnost implementovanych metod pfi rozpoznavani obli-
¢eju. V praci je rovnéz popsan zpusob instalace a pouziti knihovny OpenCV

a ovladani vyvinutého programu.

Na zakladé namérenych vysledkti byly u jednotlivych metod naladény opti-
malni parametry na testovacich mnozinach databiaze FERET. Metody s nala-
dénymi parametry byly vzdjemné porovnany z hlediska jejich tispésnosti pri
rozpoznavani obli¢ejii, doby extrakce priznakt a klasifikace a jejich pameé-
tové naroc¢nosti. V této ¢asti byl rovnéz predstaven experimentalni geneticky
algoritmus umoznujici automatické naladéni vah dil¢ich histogrami tak, aby
doslo ke zvyseni tspésnosti jednotlivych metod. Nakonec bylo provedeno za-
vérecné zhodnoceni vyhod a nevyhod vsech metod. Nejhife si z hlediska
uspésnosti a skalovatelnosti vedla metoda LDP. Nejvyssi tispésnost pfi roz-
poznavani obli¢eji byla namérena pomoci metody POEM. Ta je zaroven diky
mnozstvi svych parametra sice obtiznéji naladitelnd nez ostatni metody, ale
je mozné ji lépe prizpusobit testovacim dattm. Jeji vypocetni slozitost je

ovsem nejvyssi ze vsech implementovanych metod.
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Slovnicek pojmu a pouzitych

zkratek

LBP

LDP

POEM

HS

RGB

HSV

YIQ

YCbCr

Local Binary Patterns.
Local Derivative Patterns.
Patterns of Oriented Magnitude Edges.

Histogram Sequence. Sekvence histogrami predstavujici glo-
balni popis obrazku nesouci kromé statistické informace i

prostorovou informaci.

Barevny model. Popisuje michani (zastoupeni) aditivnich ba-

rev ve formatu (Cervend, zelend, modrd).

Barevny model. Popisuje barvu ve formétu (odstin, sytost,

jas).

Barevny model pouzivany v NTSC barevném TV signdlu

prevazné v Americe a Japonsku.

Barevny model.
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COD, CoD

PCA

ICA

uniformni

DoG

FERET

fa, galerie

fc

dupl

Cascade Object Detector. Ucici se algoritmus umoznujici

rychlou detekei objekti.

Principal Component Analysis. Analyza hlavnich kompo-

nent.

Independent Component Analysis. Analyza nezavislych kom-

ponent.

Obsahujici nejvyse dva prechody z 0 na 1 a naopak ve spojeni

s bindrnimi vzory.
Difference of Gaussians. Rozdil Gaussianu.

Databaze obrazk pouzivana pro hodnoceni tispésnosti me-

tod pri rozpoznavani obliceju.

Podmnozina obrazkt z databaze FERET obsahujici 1196 ob-

licejii individudlnich osob.

Podmnozina obrazku z databaze FERET obsahujici 1195 ob-
licejti individualnich osob.

Podmnozina obrazkt z databaze FERET obsahujici 194 ob-
liceju individualnich osob, kde fotografie byly pofizeny pri
jiném osvétleni nez v mnoziné fa.

Podmnozina obrazkt z databaze FERET obsahujici 722 ob-
licejti 243 individualnich osob, kde fotografie byly potizeny

s casovym odstupem 0 az 34 mésicu od fotografii v mnoziné

fa.



dup2

cell size
block size

grid size

BSD

Podmnozina obrazkt z databaze FERET obsahujici 234 ob-
liceji 75 individualnich osob, kde fotografie byly potizeny
s ¢asovym odstupem alespon 18 meésicii od fotografii v mno-
ziné fa.

Jeden z parametri metody POEM popsany v sekci 2.2.4.

Jeden z parametri metody POEM popsany v sekci 2.2.4.

Velikost ¢tvercové mrizky v pixelech pti konstrukei sekvence

histogram1.

Berkeley Software Distribution. BSD licence je licence pro
svobodny software, mezi kterymi je jednou z nejsvobodnéj-

Sich.
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A Grafické znizornéni
implementovanych deskriptori

Graficky vystup metody LBP je znazornén na obrazku A.1. Prvni obréazek je

vstupni, druhy je po aplikaci LBP operatoru.

Obrazek A.1: Grafické znazornéni obrazku po aplikaci LBP operatoru.
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Graficky vystup metody LDP je znazornén na obrazku A.2. V prvnim sloupci
je puvodni obrazek, v druhém sloupci je znazornén ptivodni obrazek po apli-
kaci LDP operatoru prvniho radu postupné ve smérech 0°, 45°, 90° a 135°. Ve
tretim sloupci jsou znazornény obrazky po aplikaci LDP operatoru druhého

radu a v poslednim sloupci ¢tvrtého radu.

Obréazek A.2: Grafické znédzornéni obrazku po aplikaci LDP operatoru.



Graficky vystup metody POEM je znazornén na obrazku A.3. Prvni obrazek
zleva je vstupni, druhy je gradient obrazku, kde velikost gradientu v kazdém
pixelu je znazornéna jako intenzita. V tretim sloupci je gradient diskretizo-
van ve tfech smérech. Ve ¢tvrtém sloupci jsou vypocéteny lokélni histogramy
orientace gradient z okoli a v poslednim sloupci je na aplikovan obecny

kruhovy operator LBP s polomérem o velikosti block size.

Obrazek A.3: Grafické znazornéni obrazku po aplikaci POEM operatoru.



B Obsah ptfilozeného DVD

e Software

— src - zdrojové soubory aplikace a soubory projektu VS

— bin - spustitelna verze aplikace
e Dokumentace

— Tisk - vygenerovany PDF soubor s textem diplomové prace

— 7Zdroj - zdrojové soubory diplomové prace a obrazky
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