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Abstrakt

Tato prace se zabyva moznostmi a realnym vyuzZiimgtyech Markovskych modél pri
identifikaci mluwich v ziskaném obraze. Prvigast pojednava o vlastnostech této
statistické metody a jeji zakladni charakteristi@ruha ¢ast se zabyva moznostmi
ziskavani piznakovych vektar z obrazu vzhledem k invariancad raiznym podminkam
snimani. Posledriast obsahuje rozbor vytieného programu aizné aspekty a pashy
ziskané fi jeho tvorlE veetrg popisu pouzivanych obrakla jejich gipadnych Gprav.

Klicova slovaidentifikace osob, skryté Markovské modeliizpakové vektory

Abstract

This work describes the posibilities of human fagentification using hidden Markov
models. The first part concludes characterizatibrthes statistic method and its using.
The second part considers possibilities of featueetors extraction towards various
illumination conditions. The last part describe® tbreated program and its testing,

including test results.
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Uvod

V poslednich letech se detekce a identifikacekyids oblieji z pdizenych
fotografii, ¢i casgji videa, stala vyhledavanou aplikacigi@cového zpracovani obrazu.
Vyuziva se nejen na letiStich a v hromadné daprale prakticky na vSech mistech, kde je
k dispozici kamerovy systém a je pelta provagt identifikaci osob.

Skryté Markovské modely se vyuZivaji v mnolt@nych ulohéach, ndfklad g
rozpoznavanirecovych signal, vyhledavani slov vrozmlgdy identifikaci mluwiho,
rozpoznavani rukopisnych zngkanalyze EEG a EKG, analyze DNA sekvenci nebo
mobilni robotice. Tedy zejména ke zpracovani jedmmerného signalu.

Tato prace se zabyva moznostmi aplikace HMM naziy, tedy dvourozrné
signaly. Cilem bylo vytvieni programu, ktery by dokazal zpracovat vstupnianb
takovym zmisobem, aby mohl byt vystupni vektor pouzity jakdneroznérny signal
a zpracovany pomoci dal8asti programu, kde dojde k identifikaci osoby &wpdnim
obraze. Za pouZiti sady prograrse vytvdi skryté Markovské modely a je um@ho také
rozpoznavani vioZzenych sigidal

Cilem prace bylo f@devsim navrhnout metodu pro extrakéizpaki z obrazu,
ktera by byla vypéetrg jednoducha a zaroiedostaténé robustni wc¢i rusivym vlivam,
jako je napiklad variabilni os¥tleni osob v obraze.fRnaky by pak rédly byt fazeny do
vektor takovym zgisobem, aby byla co nejvice zachovana dvougozost obrazu. Tato
cast prace vyZzaduje velké mnozstvi iesipokus.

Nekteré tyto metody by bylo mozné&guzit z vytvdené reSerSe,fipadré pouzit

kombinaci rkolika metod pro zlep3eni vysletlidentifikace.



1 Skryté Markovské modely (HMM)

Ve své podstat jsou HMM zvldStnim fipadem stochastickych kaofrgich
automat. Jak uz nazev napovida, stav, ve kterém se autwachtizi, astava neznamy, da
se na g vSak usuzovat pomoci vystupnich pramych. Mezi jednotlivymi stavy se
piechdzi pomoci #echodovych funkci, které majiaanou pravépodobnost. Tyto
pravdpodobnosti jsou vypgtany na zaklagl pozorovatelnych paramétrzkoumaného
jevu, tzv. piznakovych vektar. Vypocet prava@podobnosti fechodu je nazyvan
Lrénovanim“ modelu, které je prov&ab na skupit priznaki extrahovanych z fotografii
dané osoby.

S pidanim kazdé nové osoby do databaze musi byt igtvaovy model. Kazda
osoba ma totiz fi‘azen samostatny modelii Rozpoznavani neznameé osoby prochazi
piiznakovy vektor vSemi modely, ten s nggfi pravépodobnosti shody twje identitu
osoby. Jedna se vlastro ekvivalent lidského deni — ¢im vicekrat je dana osoba
pozorovana (piet snimk v databazi), tim lépe je osoba rozpoznana. Nadpakvice
osob poznavame, timeZASi je mezi nimi rozliSovat, zejména pokud jsounavzajem

podobne.

Obr. 01: Priklad tistavového Markovského modelud&gimi vystupnimi hodnotami

Formalni popis skryttho Markovského modelu by btdkovyto [6]:
Na skryty Markovsky modél maze byt nahlizeno jako na Markovsky model, jeho¥ysta

nemizou byt explicit® pozorovany. Kazdy stav mé&ifazenu pravépbodobnostni funkci,

" Prevzato z [3]



modelujici prav8podobnost vyslani symbolu z daného stavu. HMM jdindean
nasledujicimi entitami:
e S={S, S, ..., &} ... koneind mnozina moznych skrytych stav
» prechodova maticé = { aj, 1 <j < N} reprezentujici prawtpodobnost
prechodu ze stavg do stavus,
aj = P[gt+1= Sl =S], 1<i,j <N, (1.1)

kdea; > 0a zarove Z:ilaﬁ =1

* vystupni maticeB = { b(o|S) }, vyjadiujici prav@&podobnost vyslani
symbolu o kdyz je systétm ve staviy; b(o|S) je reprezentovano

Gaussovskym rozlozenim, tedy

b(o[S) =X (ol 23) (1.2)
 n ={ m }, pocateni pravadpodobnostni rozloZzeni stavreprezentujici
pravdpodobnost, Ze se model naatku nachazi ve stavutedy
mi =P =S],1<i <N, (1.3)

kder; > 0a zarové Zszlﬂi =1.

HMM |épe modeluji jednorozemné signaly. B zpracovani obrazu jsodasto
vyuzivany pseudo-dvourozimé modely viz obr. 2, které umagi zachovani informaci
v horizontalnim i vertikdlnim s#énu. Software HTK, ktery bude pouZzit v této praciak
tvorbu takovych modélnepodporuje, bylo tedydba vytvdit vektory takovym zfisobem,
aby co nejlépe aproximovaly dvouro&my signal a ztraty informaci byly co nejmensi.
Toho je dosazeno roZiénim obrazu na kvadranty, které jsou zpracovanyossati
a vysledky poté slaeny zgt do jednoho vektoru. Vice o této metoge uvedeno
v kapitole 4.



2 ReSerSe z oblasti identifikace osob pomoci HMM

K identifikaci osob v obraze se kréndMM pouZzivaji i dalSi metody. Veskrze se

jedna o pouziti algoritfy které je teba nejprve natrénovat na dany problém, zejména se

vyuzZiva Bayesovské statistiky a neuronovych siré maji schopnost se&itudokonce
samostaté

Jelikoz identifikace osob je moderni a rozvijejgd obor, ¥tSina postup je
patentovana nebo dokonce tajna. Je tedy velky @moblytvdit na toto téma aktualni
reSersSi, ¥tSina spolénosti si své algoritmy ddb chrani atasto neni mozné ani zjistit,
jakou metodu k rozpoznavani pouzivaji. Tato reSprééo cerpa zejména z vyzkumnych
projekti a praci #iznych instituci, které se zabyvaji spiSe teoreticlstrankou, nez

praktickym vyuzitim v komeinich produktech.

2.1 Rozhrani pro detekci a rozpoznavani ohieje pomoci HMM [10]

Metoda vyuziva Sedoténové obrazy bez pozadi aojedntrné HMM s 6 stavy,
kdy kazdému stavu jefipazenacast obléeje — vlasycelo, @i, noc, Usta, brada. Kazdy
obraz je rozd8len do horizontalnichezl, které se&aste&né prekryvaji (gekryv je mensi nez
vySkarezu) a odpovidaji jednotlivydstem oblieje.

Pouzitim dvourozrrné diskrétni kosinové transformace jsou v jedagth rezech
nalezeny nejnizsi frekvence. \gvercovém okénku v jejich okoli se saesti WtSina
energierezu. Tyto okénka jsou pouzity jak@diznakoveé vektory. #d jejich slozenim do
jednoho vektoru je vSak j@Stprovedena Karhunen-Loevova transformace. Velikost
vektori se tak dramaticky snizi a st&jiak i slozitost systému.

Presnost rozpoznavani tohoto systému je 86 % za 250nan 10 fotografiich

o rozmeérech 92x112 pixdl s hiznymi esy, vyrazy, brylemi i bez nich.

2.2 Rozpoznavani obtieje pomoci vnarenych HMM [4]

Popisovany HMM dokéaze modelovat dvour@zna data Iépe nez jednorozmy
HMM a vypcaietre je mért nar@ny nez dvourozirny HMM. Takovyto model je vhodny
pro oblicejové snimky, jelikoZz vyuzivautkzité rysy oblkéeje: ty maji tu samou strukturu
jako superstavy— odshora ddl, a také zleva doprava — jednotlivé stavy v supeesth.

" Superstav, z anglického ,superstate” — stav autonkéery obsahuje vifené stavy.
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Jednorozrrny HMM muZe byt zobec#n tak, aby vzbuzoval dojem dvouro&mé
struktury. Toho se docili tak, Ze kazdy stav v ceétm modelu je sdm modelem. Timto
zpisobem se tedy HMM sklada z mnoZisyperstay a mnoZziny vnaenych staw.
Superstavy mohou byt pouzity k modelovani dvour&rmiych dat podél jedné osy, viemé
HMM k modelovani podle druhé osy.
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Obr. 3: Systém vnienych HMM pro identifikaci oblieje

Prvky daného HMM jsou néasleduijici:

* Pctet supersta¥No a mnozina superstavs,

S={S}, 1 <i<No (2.1)
* Pcaateni pravadpodobnostni rozloZzeni supersidyy,
Ho = {0}, (2.2)

kdeny; je pravépodobnost, Zze model se natptku nachazi ve stavu
» Prechodova matice &
Ao = {avji}, (2.3)
kdeagj je prava@podobnost fechodu ze superstavao superstavjl

» Paramatery vnenych HMMA, které zahrnuiji:

" Prevzato z [4]
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0 Paet vndenych stait N v k-tém superstavu a mnozina ¥aoych stai

S ={s",i}. (2.4)
0 Pcaateni pravadtpodobnostni rozlozeni stavl,,
n{ ={7}, (2.5)

kde 77 je pravépodobnost, Ze model vieny do superstavkise na p&atku

nachazi ve stavu

0 Prechodova maticé\,,
AL ={ali}, (2.6)
kde &) je pravapodobnost fechodu ze staviido stavy.

» Vystupni matice B,
B® ={h® (0, , )} (2.7)

pro sadu fiznaki, kde O, , reprezentuje vektor pi@dekto a slouped;.

Necht A® ={n{ AL BY} je mnoZina parametrdefinujicik-ty superstav. S vyuzitim
zjednoduSeného zapisu je vany HMM definovan trojiciA = (1o, Ao, A), kde
A={AD AP AN

Struktura stalv oblicejového modelu a nenulov&eghodové prawgpodobnosti
vnorenych HMM jsou znazogmy v obr. 3. Kazdy stav v celkovém HMM (odshoratgol
je prifazen vnéenému HMM (zleva doprava).

Vstupni obraz je parametrizovan rélhim nactvercové bloky, které s&dste&né
piekryvaji. Pro kazdy blok je provedena 2D-DCT (dwmmerna diskrétni kosinova
transformace)¢tvercovy vyez 2x3 kolem nejnizSich frekvenci obsahusSwu energie
bloku a je pouzit jakoifiznakovy vektor.

Pro kazdou osobu v databazi je vy®mwm samostatny model. Trénovani modelu
probih& nasledown

1. Data jsou nejprve rovna¥mé rozloZzena,éimz se vytvei pocateni podminky
parameti modelu. Riznaky celkového HMM jsou rovnatmé vertikalre
rozlozeny W, superstavech, poté jsou data odpovidajici danyperstavm
rovnomerné rozlozena zleva doprava déf stav.

2. V dalSi iteraci je rovnogrné rozlozeni nahrazeno dveéjivnorenym algoritmem

Viterbiho rozloZeni. To je nejprve aplikovdno naeeSnyiddky obrazu, a jsou

vypocitany pravdpodobnosti superstav

12



P(Oto,l...OtO,Tl,qff)... R /1"‘)), 1< k< No, (2.8)

kde g, 1<t; < T, reprezentuje stav uvhisuperstavu ifrazeny piznaku O, - .

Pravdpodobnosti superstay spolu s pravepodobnostmi fechodu superstévA,
a paatenimi pravétpodobnostmi superstavIl, slouzi k vykonani Viterbiho

rozlozeni odshora dibla k ugeni
P(O,;--0,1,--Ox, 1.-O1 1., Gos--Gor, |4) (2.9)
¢i zjednoduse&iP(O,Q|4). dy,, ,1<to< Tojsou superstavy odpovidajiédkuto.

3. Parametry modelu jsou odhadnuty réegim segmentového k-means algoritmu do
druhé dimenze.
4. Iterace se zastavi, kdyz rozdily pragddobnosti Viterbiho rozloZeni sousednich

iteraci je mensSi, nez nastaveny prah.

Pravdpodobnost fiznakového vektoru, danéa viemym HMM obliejového modelu,
je vypcitdna pomoci dvojt vnoreného Viterbiho rozpozna¥a Je vybran model
s nej\tsi prav@podobnosti a ten &wje identitu rozpoznavané osoby. Testovana byla
databéze 40 osob, 10 sniimha osobu. Polovina snirkbyla pouZita pro trénovani, zbytek
pro testovani. Databaze obsahuje fotografiecefiliosob obou pohlaviizného ¥ku,

s rozlénou mimikou a Gesy. Resnost tohoto systemu je 98 % oproti 858neho HMM
[4], ale vyp@&etni nardnost jetadow vysSi. Pedi vSak o ti az 8 procent i pseudo-

dvourozngrny HMM, a to s menSi vygetni narénosti.

2.3 ldentifikaéni systém vyuzivajici jeden HMM a jediny vzorek obazu

na osobu [5]

Z hlediska identifikace osob se jedna o zcela torysly pistup. VSechny osoby
v databazi sdili spate¢ jediny HMM, ktery slouzi jako prostdek k vyvazeni dvojice
piiznaki. Kazda osobaijspiva do modelu pouze jedinym snimkem. K extrak&inalka
z obrazu je pouzita Haarova vinkova transformacin Jsou signifikantd zmenSeny
rozmery priznakovych vektar. Identifikace rozpoznavané osoby je zaloZzena pay$&m
vysledku, ktery je dan sumou praypddobnosti vSech fjznakovych sekvenci
extrahovanych z obrazu jak ve vertikalni, tak iibontalni dimenzi.

Sekvence fiznakovych vektar je generovana nasledujicimizpbem:

13



 Obraz je nejprve rozten do pekryvajicich se vertikalnictrezi, zleva
doprava. Kazdyiez je ozn&n pdadovym cislem. Maximalni pekryv
sousednichiezi je o 1 pixel mensi, nezikarezu.

» Kazdytez je poté roztlen do gekryvajicich se blak o délce strany rovné
Sitce fezu. Maximalni pekryv sousednich bldkje o 1 pixel mensi, nezika
bloku. Nové piznakové bloky jsou vypidtany jako rozdil mezi sousednimi
bloky.

* Poté jsou fiznakové bloky normalizovany podle vztahu

=2 "H (2.10)
g

kdep je stedni hodnota @* odchylka piznakového blokis;.

* Normalizované fiznakové blokyb; jsou pot&azeny po sloupcickjmz

vytvoii piiznakove vektory.

K redukovani rozmra priznakovych vektar je na obraz nejprve aplikovana
Haarova vinkova transformace. Misto extrakce r&mych bloki (8x8, 16x16 pixel)
s pouzitim malého igkryvu Ize na transformované obrazy pouzit mengkybk wtSim
piekryvem. Dle pdeby Ize na obrazy pouZzitkolikanasobnou vinkovou dekompozici.
Rozpoznavani probih&a nasledujicinfigpbem: Rozpoznavany obraz projde nejprve
Haarovou vinkovou transformaci a poté je ded do gekryvajicich se vertikalnicrezi.
Tyto fezy jsou poté povazovany za samostatné obrazytifidaoe obrazu je zaloZzena na
identifikaci jeho jednotlivyclrezi. Kazdyiez je nezavisle zpracovavan takto:
» Priznakové vektory jsou extrahovany stejnynisgbem jako p trénovani.
* Vypocet pravépodobnosti podobnosti mezi neznamou osobou a osobatabazi
je zaloZen naifjiznakovych vektorech extrahovanych z danizuw.
Nech’ je pozice neznaméhdipnakového vektoru ¥ezu oznéenai, a pdadovécislorezu,
ze kterého vektor pochazi jg Neznamy fiznakovy vektor je hledan v seznamu &bd
oproti vektofim, indexovanym jakéi, j, r}:
i O, i, £2i, 2., £n
P0{iu du L], 200, %
ro0{12,...R}

¥
n,} (2.11)

Parametry pa n, limituji vyhledavani v seznamu kédRozsah vyhledavani by mohl byt

rozSten s ohledem na rotagi posun oblkéeje v obraze, vedlo by to vSak &S$i vypaetni
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naranosti. Jsou vypdtany Euklidovské vzdalenosti mezi vektory a temisimalni
hodnotou je ozn#en jako nejlepSi shoda.

Necht je nejshod¥Si vektor indexovan taktdis, j;, ri. Vypocet pravépodobnosti
shody neznamé osoby a osobyX < r < R} v databazi zalozeny naignakovém vektoru
z danéhdezu je provaeh dle gchto kroki:

1. Priznakovy vektor je ozr@n jako of, pokudr = ry jinak jako 0p. TO
znamena, viflpad: Ze je brano v potaz porovnani s osoboke [fiznakovy
vektor, ktery pravépodobr pati k jiné osols, nema zadny vyznam.

2. Ty ptiznakové vektory, které maji stejny indgx vytvori priznakovou
sekvenciO"'" .
3. SekvenceO"" sdélkou T > 2 jsou rozloZzeny na subsekvence dlky
lori,opir,....01 |, kde
O/’ ={o,0,,}, 1<t<T-1. (2.12)

4. Kazda subsekvenc®" je pouzita jako vstupni testovactiznakova
sekvence HMM pro vypmt pravépodobnosti. Cim vy3si je
praveEpodobnost, tim spiSe nalezi dan& subsekvenéezdg dané osoby.

5. Suma prav&podobnosti fes vSechny subsekvence extrahovaréza j,

testovaného obrazu udava hodnotu shody pro asobu

Popsana proceduratite byt povazovana za vertikalniapg¢h HMM identifikace.
Stejnym zfisobem probih& i horizontalni identifikace, ale m@nsponovaném obraze.
Souet pravépodobnosti vSech subsekvenci v obou dimenzich udgsi@dnou hodnotu
shody pro kazdou osobu. \ghidentifikované osoby je dan maximalni hodnotoadsh

Testovani bylo provasho na databazi obsahujici 120 osob. Ty byly nafpcen
dvakrat, s dvoutydenni prodlevou. Vipghu kazdého foceni bylo zachyceno &iz2nych
podminek, jako je variabilni vyraz obdije, os¥tleni a okluze. Celkem bylo tedy pouZzito
1320 obrazik. Pred pouzitim fotografii bylo odstrano pozadi, obrazy byly bilinearni
transformaci upraveny tak, aby vzdalenost loyla konstatntni a poté bylyfezany na
shodné rozrry.

Poté, co byly obrazy upraveny tak, aby obsahovalyzp oblkejovou ¢ast, byly
tyto prevedeny na Sedotonové gegzpracovany histogramovou ekvalizaci. Jako trétiova
byly pouzity obrazy bez variabilnich podminek. Restovani byl pouzit zbytek obraz
Pfiznakové vektory jsou extrahovany z transformovanybrdzk za pouZiti blok
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o velikosti 5x4 pixely. Krok pro vertikalni i howntalni skenovani je jeden pixel.
Parametry pa n, definujici rozsah vyhledavani seznamukgbu nastaveny na 3. &
skrytych stai v modelu je 5.

Vypocetni systéem pracuje v prosti Matlab, na platfortn PC/WIN2000
pouzivajici Plll 1 GHz. Vypéetnicas pro natrénovani HMM pro vSechny osoby v databazi
byl 0,2 s acas potebny pro rozpoznani jednoho obrazu 0,9 s. Tef® zahrnoval
i vinkovou transformaci, fgvadjici obraz o velikosti 224x184 na matici parameBx23.
Rozpoznéavaci skore systému se pohybovalo od 90 %08d% v zavislosti na chybach
fotografii. Témito vysledky pedtil systémy zalozené na PCA, LDA i LFA, které se
nedokazaly pzpisobit zhorSené kvaéitfotografii.

2.4 VVyuziti HMM a vinkové transformace pfi identifikaci osob [6]

V tomto @istupu jsou HMM pouzivany standardnimiagpbem: pro kazdouitu
objekti (osobu) je vytveen samostatny model pouzitim Baum-Welchova algoritm
a identifikace je provasha pomoci maximalni pragdodobnosti, tj. neznama fotografie je
piitazena té os@hjejiz model vykazuje nejvyssi prajmbdobnost.

Postup vedouci k ziskantipnakovych vektar z obrazu se sestava ze dvou Krok
V prvnim kroku je z obrazu ziskana sekvence podmbrahodnych roziri. Ty jsou
ziskany posouvanirttvercového okénka obrazem, jak je znaonmv obr. 4. Jednotlivé
podobrazy s€asté&n¢ prekryvaji. Druhym krokem je aplikovani vinkové trémsnace na
jednotlivé podobrazy. Pouzetkolik klicovych koeficient je uloZzeno. Po aplikaci na
vSechny podobrazy vznikne matictizmaki o velikostiD x T, kdeD je paiet klicovych
koeficienti aT je paet podobrad.

Vinkova transformace je metoda pouzivana v postddnietech v mnozZstvi
uzitetnych aplikaci, zejména na poli obrazové kompreséddvani zalozené na této
transformaci ginasi vyrazné zvyseni kvality obrdzk pii vySSim kompresnim pao¥ru.

V horizontu rkolika poslednich let bylo vyvinuto a implementosamnoho postujp pro
kompresi obrazu pomoci vinkové transformace.ivodu velkého mnozstvi vyhod jsou

vSechny kompresni algoritmy pro standart JPEG-2@0&7eny pra¥ na této metod

" Podobraz, z anglického ,sub-image* &% z celkového obrazu
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Obr. 4: Generovani sekvence podohraz

Vinky mohou byt definovany jako matematicky napgtrpro hierarchické
dekompozini funkce. VIinkova transformace je zé&m@na na popis funkce, jako je celkovy
tvar, ale také detaily, od velkych az po malé. farenalrg, vinky jsou funkce definované
nad konénym intervalem a maji nulovou istini hodnotu. Hlavni mySlenkou je
reprezentovat jakoukoliv libovolnou funkéft) pomoci superpozice sady elementérnich
(bazickych) funkci. Tyto bazické funkce, neblotiby waveletsjsou ziskavany z jediného
prototypu, zvanéhamateni vinka (mother waveletpomoci dilatace nebo kontrakce

a posunu.

0 05 I

Obr. 5: Haarova maii vinka

" Prevzato z [2]
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Pro extrakci fiznaki je pouzita vinkova transformace pouZzivajici Hagr¢g]
mate&ni vinky. K Haarovi se vazi prvni zminky o WTihec. Proto je Haarova vinka
tvarow nejjednodussi (obr. 5). Je nespojita a jejibpin pripomina skokovou funkci.
Pouzitim nestandardni dekompozice, ktera propajgikové a sloupcové zpracovani, je
docileno efektivijSiho vypa@tu koeficienti. Popisovany algoritmus vypiava koeficienty
reprezentujici obraz pomoci normalizované dvouteagnHaarovy vinky dadi je v péadi
podle snizujiciho se vyznamu. Ponechano je jenigivivi koeficienti, coz nahrazuje
ztratovou kompresi obrazu. &d ponechanych koeficianturcuje roznéry piiznakoveé
matice, picemz jeho délka je dana ¢em podobrai

Vysledky popsané metody byly porovnavany s jinymiistppem ziskavani
koeficienti, a to pomoci diskrétni kosinové transformace (DOTjestech byla pouZzito
databaze 40 osob s 10 obrazy pro kazdéuoBrazi bylo pouZzito pro natrénovani model
zbylych @t pro testovani. Fotografie obsahovaly obje v fGznych posunutich
a nat@enich, siiznou mimikou a navic s variabilnim @senim. Velikost podobrazbyla
nastavena na 16x16 pixelpatet ukladanych koeficiefitbyl variabilni (4, 8, 12) a stejn
tak i Urover prekrytu podobrai (50 % a 75 %).

Urovei identifikace s pouzitim DCT a vinek se nijak vymanelisila. Prokazalo se,
Ze nejlepSiho skére je dosazeno pouzitim 12 kesficia pgekryvem 50 %. B tomto
nastaveni je rozpoznavaci skore obou metod 100 &cddkazuje, Ze HMM dokaze

pracovat i s obrazy, které prosly ztratovou komipd&&G-2000.

2.5 Optimalizace HMM a vybéru trénovacich obraai pro identifikaci
osob [7]

Techniky pro identifikaci obdieji mohou byt rozéleny do ti kategorii:
a) Metody vyuZivajici geometrické rysy oigije
b) Metody vyuzivajici vzory v obieji
c) Metody zaloZzené na modelech
Metody zaloZené na modelech jsou mhénitlivé na zmény oswtleni, (Eedi, mimiky
a posunyi rotace obrazu. Tato robustnost je dana statstiggovahou modél
Pro frontalni obrazy olileju jsou signifikantni obliejové oblasti (vlasy¢elo, ai,
nos, Ustafazeny v pirozeném péadi odshora dél a to i v gipact mirné rotace kolem

sttedu nebo vertikalni osy obrazu. Kazdé takové objasprifazen jeden stav HMM,
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v navaznosti zleva doprava. Struktura 8tawblicejového modelu, fechodové

pravépodobnosti a oblasti olskje jsou uvedeny v obr. 6.

all a22 HRR)

vlasy celo oci nos usta

Obr. 6: HMM pro identifikaci oblieje

Pro Ulohu detekce oBkje jsou obrazy olieji pouZzity pro natrénovani jediného
modelu, avSak pro identifikaci obéje musi byt pro kazdou osobu v databazi natrénovan
samostatny HMM.

Obraz obkeje je vertikdlg skenovan odshora dglé¢im je vytvdena sada blak
Z kazdého bloku jsou pomoci DCT ziskdny koeficignkyeré po slogeni vytvai
piiznakovy vektor. Po extrakci vektojsou tyto pouzity pro natrénovani HMM.

V pribéhu trénovani je obraz nejprve rovnémm rozcklen do 5 stafr odshora ddi
a poté jsou inicializovany parametry HMM. V naslgduiteraci je rovhorérné rozlozeni
nahrazeno Viterbiho rozloZzenim. Iterace je zastayvéwlyZz pravépodobnost Viterbiho
rozloZeni dosahne pozadovaného prahu. Koyeh parametr HMM je dosazeno pomoci
Baum-Welchova rekurzivniho algoritmu. Ve fazi idékéce je pro piznakovy vektor
vypccitana pravépodobnost vSech HMM. Model s néfgi pravépodobnosti ufuje
identitu rozpoznavané osoby.

Primérné rozpoznavaci skore pro jednorézné HMM se pohybuje okolo 85 %
[10, 11]. Ve snaze vyt jednoroznérny model s lepSimi vysledky byla provedena tato
3 vylepseni:

1. Nahrazeni Baum-Welchova algoritmu K-means shlukoajgoritmem.
2. Pridani ,S" kritéria do shlukového algoritmu a nalezenejvhodgjSiho pa@tu
shluki pro jednotlivé stavy.

3. Automaticky vykEr nejvhodrjSich trénovacich obra#k

" Prevzato z [7]
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Hlavni ¢ast trénovaciho procesu sestava z opakovani za $eébocich Viterbiho
a K-means algoritiin V tomto gipad specifikuje Viterbiho algoritmus optimalni cestu
v kazdém opakovani a poté, v zavislosti na tétotécesou vypdtem kombinaci
normalovych funkci K-means algoritmem odhadnutyapastry modelu (kovarigmi
matice, pamery, A an matice). Trénovaci faze poktge, dokud neni dosazeno prahove
hodnoty Viterbiho pravépodobnosti. Za fedpokladu, Ze rozlozeni DCT koeficiénje
normalni, hustota pra¥godobnosti je vyp&tana sétenim normalnich kombinaci pro
kazdy giznakovy vektor v kazdém stavu. V praxi, v porovnrklasickym HMM, je

slozitost operaci snizena nahrazenim Baum-Welcalgaitmu K-means algoritmem.

Poddatedni parametry ]

o 5

Extrakce priznakovych vektorn

[ Cislo stava =1 | |
ot
: ¥
Rovonomérné rozlodeni |
Shiukovani & vipofet S
= l kritéria pro viechny poéty shiukn
tohoto stava
-
Vypoéet priomérn l
a kovariantni matice jﬁi’
pro kazdy stay Nalezeni optimdlniho pocta
~ shiuki pro tento stay

l

[ Odhad A, B matic 8 ]

'

Fiskani pruméru a kovarianéni
matice pro tento stay

I vekiorn

. !

Cislo stavu = éislo stava + 1

{ Viterbiho rozloZeni l [

Cislo stava >
pocet stavi

Konvergence Viterhiho
pravdepodobnosti

Odhadnuty
HMM

Obr. 7: Optimalizovany algoritmus trénovani HMM

" Prevzato z [7]
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,S" kritérium maZe byt pouZzito k ohodnoceni vykonu shlukového atguar. Je
definovano jako powr celkového rozptylu shldkku minimalni vzdalenosti mezitstly
shluki. Ve druhém kroku optimalizace jgiganim S kritéria do shlukového algoritmu
vypoéten optimalni péet shluki pro kazdy stav HMM. Rt shluki se pohybuje mezi
dvéma az pti. Nejlepsi pdet shluki odpovida nejmensi hodrds.

Relativre nizké rozpoznavaci skore klasického jednorgmého HMM je v postat
zpiasobeno nevhodnym vylem trénovacich obraska tim padem nedostatkenmleZitych
informaci. Tyto informace jsou nezbytné pro adekivAatrénovani modelu.

V popisovanémieSeni jsou obrazy pro trénovani vybrany automatiz&ysady
dostupnych obrazdané osoby. V tomtoffpadt (ORL databaze) se jedna o ¥yib obraz
z 10 dostupnych. Nejvhodjsi trénovaci sada by dla ocividné obsahovat fotografie
zachycené zaiznych podminek. K vyty@ni trénovaci sady byly pouZity obrazy, jejichz
DCT koeficienty se od sebe navzajem nejvice odliStgk Ize z daného setu fotografii
extrahovat maximalni mnozstvi informaci o dané @&soBlgoritmus pro vybr
nejvhodrjSich fotografii je nasledujici:

1. Vyber ndhoda jeden trénovaci snimek.

2. Spati rozdil mezi DCT koeficienty daného snimku a Vsebylych snimk.

3. Jako druhy trénovaci snimek vyber ten, ktery seicejodliSuje od prvniho.

4. Pro zbyvajici snimky vy souhrnny rozdil mezi DCT daného snimku a DCT

vybranych trénovacich snirklle rovnice (2.13).

5. Jako dalSi trénovaci snimelkéuten s nej¢tSim rozdilem.

6. Pokud jest zbyva vybrat trénovaci snimky, jdigma 4.

7. Konec.
Po aplikaci tohoto algoritmu se déekavat, Ze posledni snimek bude obsahovlteré
informace, které nebyly obsazeny#eg@chozich snimcich. Na obr. 8 je patrné, Ze vybrané
snimky se od sebe maximéladliSuiji.

Rovnice pouzité pro vyget rozdifi DCT jsou nasleduijici:
D =2 (di(n)—d;(n))* (2.13)
n=1

Index nasledujiciho trénovaciho snimkargMax (Min(D;j)), (2.14)

kdem je délka obrazového vektoru (@ sloupd x patetradki).
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Obr. 8: a) Snimky dostupné pro trénovani, b) Snimky vyéralgoritmem.

K testovani bylo pouZzito nasledujicich pararietr
 Pctet staw HMM: 5
» Paiet trénovacich sninik 5
» Velikost snimk: 112x92 px
* Paiet DCT koeficieni: 39
Aplikaci popsanych Uprav bylo rozpoznavaci skongSeno z 85 % az na 96 %. NavySeni
nebylo dosazeno zvySenim komplexnosti modelu, &raaopak, vyp&ty byly

zjednoduseny diky nahrazeni Baum-Welchova algorkameans shlukovym algoritmem.

2.6 Kombinovani obliéejovych klasifikatora pro identifikaci osob [9]

Jako posledni je zde prezentovatistup kombinujici 3 typy klasifikatér do
jediného systému s vylepSenou Urovni rozpoznavkedna se o kombinaci profilového
klasifikatoru, HMM klasifikatoru a Eigenface klagiétoru. Profilovy klasifikator ufuje
totoZznost osoby z binarernobilé fotografie profilu osoby. HMM klasifikatge bizny
klasifikator, popsany n&pv [10]. Eigenface klasifikator je dalSi metodoweté fady
obli¢ejovych klasifikatolt a zabyvat se jim podrofjnneni ndplni této reSerse.

Existuje rgkolik moznosti, jak zkombinovat vysledky z klas#tbri:

» Hlasovani — Kazdy Klasifikator je povaZzovan za experta $jed hlasem, to
znamena, Ze voli svou nejprapoddobréjSi osobu. Vysledné rozhodnuti je zavislé
na majori¢ hlasovani. Pokud skoén hlasovani nerozhodn(kazdy klasifikator
identifikoval jinou osobu), je kombigai klasifikator neschopny rozhodnout
0 prifazeni osoby k rozpoznavané fotografii a ta je zZaundt

» Razeni— Nejjednodussimifstupem je vyp&tat sumu pravépodobnosti ze vSech
tiéi klasifikatoi pro kazdou osobu z databaze. Osoba s nejvysSitadkgsn je

uréena jako identifikovana.

" Prevzato z [7]
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e Vyhodnocovani — Podobné jakotrazeni, ale prawgbodobnosti jednotlivych
klasifikatoti maji @ifazenu svoji vahu, v zavislosti na vyhodnoceni Iegjic
aspESnosti rozpoznavani zjigté kthem testovani jednotlivych klasifikatorTento
piistup @inasi nejlepsi vysledky, jelikoz zohiage schopnosti jednotlivych
klasifikatort.

Co se tye usgsSnosti této metody, rozpoznavaci skore je 99,7 85,je naprosto
dostaténé pro ¥tSinu aplikaci identifikace osob. Tento vysledek déan povahou
jednotlivych klasifikato#i, kazdy ma své nevyhody i vyhodyelem jejich kombinace bylo
posilit vyhody a potkit nevyhody. Jak bylo zji8ho, i prostd kombinace 3 vysladkez
zohledréni vhodnosti daného klasifikatoru zvysila signifilka® Urovei rozpoznavani.
Nevyhodou #stava, Ze kazda fotografie se musi de facto rozpartikrat, coz pinasi
trojnasobné vypeetni casy, ale klasifikace se da é@Spe provadt i pii malém pdtu

trénovacich snimk

2.7 Shrnuti reSerSe

2.7.1 HMM

Skryté Markovské modely se pouZivaji v cébxk dloh rozpoznavani. Jejich
pavodnim utenim bylo rozpoznavat jednorozmé signaly, jako je n&pzvuk. K tomuto
Gcelu se hodi nejlépe, protoze i ony maji jednoré&zmou strukturu. Resto, jak bylo
Zjisténo, se daji pouZzit ifprozpoznavani dvourozémych signak, tedy nap. obrazk.

V piipact jejich pouziti jako jednorozémnych model vykazuji okolo 85 procent
aspeSnosti rozpoznavani. Proto zde byla snalfepfisobit je vice dvourozimnym
signalim, tedy vytvdit dvouroznérné modely.

Mezi dvourozndrné HMM sefadi nap. vna‘ené HMM, které maji stavyazeny
vertikalrg, uvnitt kazdého z&chto staw je vnaeen dalsi HMM s vertikalninitazenim
stavi. Timto zgisobem se daasté&né aproximovat dvourozemny model. Dvourozrrné
modely lIépe zachovavaji strukturu obrazu, jejichpaznavaci skére se pohybuje od 90 do
98 procent v zavislosti na metodxtrakce fiznaki. Tohoto zvySeni je dosazeno zvysSenim
sloZitosti modelu a tedy i vygetni narénosti.

Ve wtSing aplikaci se pro kazdou osobu v databazi wjtéamostatny HMM, po

prichodu neznamého obrazu vSemi modely se vybere kéery ma nejetsi
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pravdépodobnost. Ten duje identitu rozpoznavané osoby. Existuji vSak todg, které

pouzivaji pro vSechny osoby v databazi jediny spoldHMM.

2.7.2 Fiznakové vektory

Standardni metodou pro vyhledavatizpaki v obraze je kosinova transformace,
nékdy i dvourozndrna kosinova transformace. Ziskané koeficienty wefpypouZzity
vSechny, jako fiznaky jsou vybrany jen ty, které maji nejvySSiomhacni hodnotu
(koeficienty kolem nejnizsSich frekvenci). N§$i metodou je vinkova transformace.

Priznaky byvaji ¥idka extrahovany z celého obrazu najednou. Obraztg@nou
roz&klen na rkolik menSich¢asti, ze kterych jsourfznaky vybirany samostatnJejich
slowenim pak vznikneifiznakovy vektor, ktery obsahuje vice relevantnidborimaci, nez
by bylo mozné ziskat z celého obragim étsi je segmentace obrazu, tim vitizpaki je
ziskano, od jistého prahu vsak tyttizmaky nenesou Zzadné nové informace. Tento prah je
tieba nalézt, nejlépe testovanimizmych néfitek segmerit V¢EtSi mnozstvi fiznaki
piindSi lepSi rozpoznavaci skore, aleétsVv vypaetni zatz. Riznakovymi vektory se

obsahleji zabyva kapitola 3.

2.7.3 Trénovani modai

s

K trénovani modél se pouzivatzné mnozstvi fotografiicim mére jich je teba,
pii zachovani funé&nosti modelu, tim lépe. Pokud je k dispozici vicdografii nez je
nezbytrt tieba, je vhodné z nich vybrat takové, které navzajesou co neptSi mnozstvi
informaci. Tim je mysleno, Ze fotografie bylm zachycovat co nefiSi variaci vyras,
osWtleni, (tesi a dalSich podminek, které se mohathdm fotografovani jedné osoby
menit. Cim vice takovych informaci je dodandi prénovani, tim lépe poté model funguje
i pti vyskytu novych, dosud nespanych podminek.

Nalézt vztah mezi goem fotografii a mirou nové informace, kterd sezdé@azdé
dalSi gidané fotografie extrahovat, je prakticky nemoZviée zavisi na podminkachip
fotografovani, vhodny gt snimki se da nejlépe tit testovanim. B jistém pdtu jiz
rozpoznavaci skore nestoupa, nebo jen velmi maketBnimk pro trénovani je &Sinou

vysledkem kompromisu mezi vypetni narénosti a Usgsnosti identifikace.
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3 PFiznakove vektory

3.1 Charakteristické pfiznaky v obrazech

Vzhledem k velikosti a dvourozimé reprezentaci rozpoznavanych olirgzvelmi
nevhodné vyuZzivatip procesu rozpoznavaniimo tyto. Mnohem vyhodijSi je nejprve
v nich vyhledat charakteristické znaky, a ty posléinzit vhodnym zfisobem do vektoru,
ktery Ize dale zpracovat pomoci metody HMM a vyitvp nich rozpoznavaci schéma.

Charakteristické ffiznaky by nély sphovat tato kritéria:

* Reprezentativnost — co nejlépe odliSovat jednothséby

* Nekorelovanost — co nejmensi vazba méznaky

* Prakténost — dostupnost a pouzitelnost
V n¢kterych gipadech plati, Ze&im vice pgiznalki je k dispozici, tim kvalit§Si jsou
vysledky rozpoznavani. d6i paet griznaki vSak s sebourmasi vyssi péet vypaetnich
operaci a tim i delSi vygetnicasy.

Neexistuje zZadny obecny postup, ktery byiluvhodné znaky. Ty jsou voleny
intuici a nasledovany sérii téskteré na reprezentativnim vzorku objekiedy osob) uifi,
zda sphuji poZzadovana kritéria. V ramci této prace bytolik metod extrakce ifiznaka
teoreticky nastudovano a po jejich zhodnoceni hyiteré otestovany vzhledem ke

konenym vysledkm rozpoznavani.

3.2 Tvorba pFiznakovych vekton

Existuje celatrada sofistikovanych i zcela prostych metod (viz itdp 2),
pouzivanych k extrakci iffznakovych vektar ze vstupniho obrazu. Jejich aplikace je
zavisla na povazéeSené ulohy, vypetnich moZznostech pouzitého systému a povaze
rozpoznavanych obréz Existuji metody, které pouzivaji jen velmi malgpacta,
ziskavani dchto @iznali je rychlé, ale jejich velikost je ne@nma vzhledem k dalSimu
zpracovavani i vifipact jejich archivace. Metody vygetre narané zabiraji sice vice
¢asu, ale fiznaky jimi ziskané lépe odliSuji jednotlivé osobyjejich mala velikost
zarwtuje rychlé vypdéty v naslednychéastech zpracovaniimz se zcela kompenzuje
casova ztrata na zatku procesu.

Nekolik téchto metod je popsano déle, v teoretické analytéian zetel zejména
na pouZziti v kombinaci s HMM a obrazy aldje.
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3.2.1 Dvouroznérna diskrétni kosinova transformace 2D-DCT

Dvouroznerna diskrétni kosinova transformace [10,11] byvgas£ji pouzivanou
metodou extrakce ifznaki. Na rozdil od ostatnich zmimych metod se vyt¥a malé
mnoZstvi parameir se kterymi se da rychle a efekt#vpracovat. Tento postup se provadi
na Sedotonovych obrazcich. Prokazal se jako déstatfektivni @i pouziti nenénného
oswtleni, avSak p promenlivém os¥tleni (intenzi¢ i Uhlu) dochazi¢asto k chybné
detekci. Pesto byla tato metoda vzhledem k vysheakjinych vyzkunti pouzita i testech

viz kapitola 4.

3.2.2 CTAG

DalSi moznosti ziskavani vektofje metoda vyuzivajici CTAG (Color Texture
Adjacent Graf) koeficierit Analyzou textury v dané oblasti vznik& graf hodrideré se
daji primo pouzit jako fiznakové vektory. Tyto grafy se nesestavuji prg obraz, ale pro
jednotlivé casti zvlag, ¢imz se casténé zachovava dvojrozénnost vektoru. Také
nezavislost na podminkach é#eni je celko¢ vyhovujici. Tato metoda byla z testovani

piedem vyazena z divodu FilisSné shody textur jednotlivych obéj.

3.2.3 Jasova intenzita

Nejjednodussi metodou jgegmeé vyuziti jasové intenzity jednotlivych pixel Po
prevedeni na Sedoténovy obraz vznikd matice hodretalse jiz pouze transformuje na
vektor. Takto ziskané parametry maji tu nevyhod,sé jejich péet zvySuje urarné
s velikosti zkoumaného obrazku. DalSi nevyhodod, j@ patrné na prvni pohled, je
naprosta ndjepusobivost wic¢i variabilnim sé¥telnym podminkam. i kazdé zniné
oswtleni se musi znovu provédtrénovani databaze a pokud seé&tlswi neni ¢asto, je
tento gistup naprosto nepouzitelny. Tato metoda nebyldedtovani z&azena z dvodi

vySe uvedenych.

3.2.4 Detekce hran

Tato metoda byla podrobrprowiena v pedchozim projektu [12]. Pro vytieéni

piiznakovych vektar jsou pouzivany Sedotonové obrazky. Pro zajiStbezvadné
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funkénosti jsou obrazky kin¢ vymaskovany tak, Ze v obrazéstane pouze ¢z oblteje
bez vlas obsahujici vSechny patbnécasti ¢elo, i, nos, Usta, brada) viz obr. 12, ROI 2.
Obrézky jsou poté zmenSeny na rézyrO0x70 pixet.

Déle nasleduje hledani hran, a to pomoci oper&oewittové. Jedna se o matici,
kterou se vynasobi obrazova matice a vznikne¢akobily binarni obraz hledanych hran.
Pro potl&eni vlivu snéru os\tleni se hrany vyhledavaji postupre ¢tyrech smdrech.
Toho se docili tak, Ze operator seg kazdym vyhledavanim atioo 45°. Vzniknou tak
postup 4 matice s hranami prdizné sndry, tedy horizontalni, +45°, vertikalni a -45°,

viz obr. 9.

Obr. 9: 4-smrova hranova detekce

Tyto 4 matice s hranami jsou pak najednou proahazsitacim okénkem 5x5
pixeli, které séte vSechny pixely oziané jako hrany a pro kazdou matici ulozZi tento
souwet do giznakového vektoru viz obr. 10. Okénko se obrazesupuje horizontath
s presahem 1 pixeluips gedchazejici (horizont&ni vertikalng) a s kazdym posunutim
piida do vektoru 4 satly. Tento ptibéh je také patrny na obr. 10fiRouziti obraa
o rozmérech 90x70 pixeél obsahuje vysledny vektor 1496 parametr

wedch
oy

Obr. 10: Tvorba fiznakovych vektar
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Velikost vytvaeného vektoru je zavisla pouze na rémsh parametrizovanych
obra#i, nikoliv na zjiS¢énych parametrech a v tomtoipac odpovida 5,85 kB. Diky votb
malé velikosti vzorlk se da i velké mnozstvi snink250) zpracovat v relatieénkratkém
case (25 s)ip pouziti kkzného PC (Celeron 2,66 GHz, 448 MB RAM).

Rozpoznavaci skore dosazené za pouziti této metedyohybovalo kolem 70 %
a pro &ely této prace bylo tedy nedostaié. Také vypeetnicas byl vzhledem k pouziti
mnohem ¥tSi databaze nelimé vysoky a proto tato metoda nebyla v ramci tétacera

Znovu otestovana.

3.2.5 Dvouroznérna Fourierova transformace (2D-FFT)

Dvourozmernou Fourierovou transformaci (Fourierowgpektrem) komplexni

funkce g(x, y) nazveme funkci:

+00+00

F{g} = [ [G(f,, f,)exp(i2m(xf, +yf,))dxdy (3.1)
flz,y) Fif(z.y)}
4 4 -
2 - —
. =
u L¥] I
_2 .- , _2 -
| . : . N
-||.I|I|I|J|.|. TN OO TN N T T N T T AN T S I
-4 —-Z 0O brd 4 =5 o 5
—_— X —= _— X —

Obr. 11: Svisl&ary a jejich dvourozirna Fourierova transformace

Jak bylo zji&no bthem reSerSe, Fourierovu transformaci Ize s obstaijnysledky
aplikovat (i Uloze identifikace osob. MnoZstvi koeficié@nje sice zn&né, da se ale

redukovat vyBrem tch nejvyrazgjSich.

3.2.6 Vinkova transformace (Wavelet Transform, WT)

Aplikaci algoritmu WT [2] si |ze fedstavit nasledujicim apobem. Mjme signal

obsahujici sloZzky do 50Hz. Tento signal je iigje rozdlen na dva s uzSimi frekveémimi
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pasmy (nap 0-25Hz a 25-50Hz). K tomu lze pouzit filtry tymlolni a horni propust.
Potom je stejny postup aplikovan dwa oba nebo pouze na jeden z éexeniklych
signéti. Obvykle je dale rozilen signdl dolnofrekvemi ¢asti (tj. v tomto pipact 0-25Hz).
Postup se opakuje, dokud signal nedosahrerlgm uEené krajni hladiny. dmito
operacemi jsou ziskany shluky sighakteré reprezentuji ten samy signalugmych
frekvertnich padsmech.
reprezentuji podstatu nebo charakter signalu. \ydoékvence naopak oviiwuji odstin
signalu. Projevuji se na niclieba i nechiné jevy (nap. meieny signal za fitomnosti
Sumu o vysSi frekvenciPiskrétni WT(discrete wavelet transform; DWT) uZiva pro tyto
dva rozdilné aspekty signalu nazagroxima’ni koeficienty(approximation coefficients)
adetailni koeficientydetail coefficients).

Algoritmus DWTje nasledujici:
Analyzovany signal je fefiltrovan dv¥mi komplementarnimi propustmi. Dolni propust
odcEli aproximaci prvnihoiddu a horni propust detail prvniiédu. Je tak vSak ziskan
dvojnasobny peéet dat. To je dvakrat vice dat, neZijebla pro reprezentaci signalu.ceo
dat Ize zredukovatipvzorkovanim signalu. To znamena, Ze jeiikdgd vynechan kazdy
druhy prvek signalu. Tento proces se nazgeaimace(oversampling). Je viakeba vzit
v Gvahu, Ze p tomto postupu rize dojit k jevu zvanémprekryvani spektefaliasing).
Zabranit mu lze pouzitim vhodnych fiitr Aplikaci filtrace jsou ziskanyoeficienty
aproximace lradukAl akoeficienty detailu 17AdukD1. Bude-li se pokrovat dale, Ize
se dostat ke koeficieimn aproximaci a detdilvysSichradi. Pri kazdém dalSintadu této
operace se zdvojnasobuje&ititko (pri prvnimiadu mame rfitko 21, pri n-témiadu 2).

Tato transformace byla pouzitdi pestovani, a to na zakladysledki ziskanych
z reSerSe [6]. Bylo takérgimé, Ze vlivem transformaci budec¢po koeficientt ziskanych

touto metodou velmi nizky, coZ bylo proealy této prace zasadni.
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4 Testovani

Rozpoznavaci skéreithe ovliiovat mnoho iznorodych faktai. Nekteré z nich
jsou rozvedeny dale v této kapitolenké to byt nafiklad jasové variace snimkmimika
obliceje, velikost snimku a celk®&wkvalita vstupni fotografie. V neposledtsd pak také
metoda extrakceifznaki z obrazu. V testovani nebyly zahrnuty vSechny itgJak vlivy,

a to zejména zivodu omezenosti fotografické databaze. Bylo pouddkmlik klicovych
faktori, které byly vzdjem& kombinovany s cilem ziskat nejlepSi mozné vysledy
identifikace.

4.1 ROI

Jedna z moznych slozek, ovliyjicich vysledné rozpoznévaci skoére, je velikost
a poloha ROI — oblasti zdjmu (round of interestjlyBestovany 3 mozné varianty, které by
mohly byt vystupem z face detektoru, viz obr. 1@z&lovany face detektor bohuZel nebyl
k dispozici, snimky v databazi jsou tedy pouze glaborni simulaci“ idealniho vystupu
a byly vytv&eny riené.

Celkem byly zpracovany snimky pro 100 osob, prodkaZz35 vzork (20 na
trénovani a 15 na testovani), to vlkrat pro 3 oblasti ROI, celk@vtedy 10500snimki
zpracovanych rné. Tento proces zabral ztrey objeméasu uéeného pro ostatiiasti této

Obr. 12: Rvodni obraz, ROI 1, ROI 2, ROI 3

prace.

Prvni vyfez o velikosti 90x110 pixélzobrazuje cely obiej, wetrg podstatn&asti

vlasové pokryvky hlavy. Okolni prostor jgerné vymaskovan, abyideznorodost pozadi
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nenarusovala vysledky rozpoznavani. Druhieey 70x90 pixdl, zahrnuje pouzeelo, ai,
nos, Usta a bradu. Vlasy byly tentokrat odstngn Treti vyfez je ¢tvercovy, 60 pixal,
a obsahuje pouze minimalni oblast obje, proc¢lovéka vSak stéle jeStdostatény pro
rozpoznani dané osoby.

Teoreticky ¥tSi paet informaci pedukuje lepSi identifikaci, coz bylo nakonec
dokazéano p testovani v kombinaci s dalSimi faktory, aliekvapiv tomu tak nebylo ve
vSech pipadech. Rychlost zpracovani byla samegmé Umérna pa@tu pixeli jednotlivych

oblasti.

4.2 Pdet vzorku

Patet vzorki pouzitych Kk trénovani samiegmé hraje také roli v konsmém
rozpoznavacim skore. Idealni by bylo, aby se kavéni dal vyuzit jediny obraz dané
osoby. Testovanim bylo zj&to, jakym zjgisobem je ovlivlino rozpoznavani a kolik
vzorki je tteba, aby se jeho Urav@ohybovala v poZzadovanych mezich.

Testovani bylo provato za pouziti metody 2D-FFT, vysledky jsou uvedeny
v tabulce 1. Da secekavat, Ze s vyuzitim j@SweétSiho mnozstvi sninikby se dosahlo
lepSich vysled&, ovSem tim by se dale zvySovala velikost databiézhto snimk,
zpracovani by trvalo déle a cely proces by se reditkomplikoval. Bylo tedy stanoveno,
Ze 20 snimi bude idealni jak z hlediska Uravnozpoznavani, tak ziskavani a zpracovani

téchto fotografii.

Pocet vzorki 10 15 20
Rozpoznavani [%] 80 84 94
Tab. 1: Zavislost rozpoznavaciho skore népezorki

4.3 Metody extrakce fFiznaki

Mriviw s

k extrakci iznalki z obrazu. V kapitole 3 je teoreticky popis viastigednotlivych metod
a vhodnosti jejich pouziti procély této prace. Na zakladteoretického rozboru byly
posléze vybrany 3 metody, které byly testovany mkimaci s ostatnimi faktory. Pro
vSechna testovani bylo pouzito 20 trénovacich destovacich snimik K testovani byl
pouzit programMATLAB , ktery nabizi Sirokou paletu nastropro praci s obrazem

a aplikace jednotlivych transformaci byla z hledigkogramovani nejjednodussi.
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4.3.1 Vinkova transformace

Stavy Mixtury ROI 1 [%)] ROI 2 [%)] ROI 3 [%)]
1 5 - 52 -
1 10 - 62 -
1 15 - 58 -
1 20 - 58 -
10 1 - 60 -
15 1 - 78 -
20 1 - 88 -
25 1 55 94 58
29 1 - 94 -

Tab. 2: Testovani vinkové transformace

Jak je vidt z tabulky 2, nejlépe se metoda édiila pii pouziti ROl 2 a 25-ti
stavového Markovského modelu. V zavislosti ¢&hto vysledcich byla metoda otestovana
se stejnym nastavenim na ROI 1 a ROI 3. Zde sé3dept této metody nepotvrdila.
Bohuzel, pi pouziti této metody na odliSnych vzorcich ROIlazpoznavaci skére prudce
kleslo na urove 60 %. Rvodni vysledky byly tedy pouze statistickou odcloylka cela
metoda byla pro finalni pouziti zamitnuta jako nedé.

4.3.2 2D-FFT
y Rozmery Rozpoznavari
Poet stawi okénka (%]
10 5x5 56
15 5x5 66
20 5x5 72
25 5x5 74
20 10x10 58
5 3x5 70
10 3x5 88
14 3x5 90

Tab. 3: Testovani 2D-FFT

Jako nejlepSi se ukazalo pouzititezu 3x5 FFT koeficiefit kolem nejnizSich
frekvenci, které obsahujestginu energie obrazu. Tim je ziskdno Xfzpaki, nejvyssi
hodnota je ufena jako referemi 1 a podle ni jsou ostatni normalizovany v roms@h 1.
Tato nejvySSi hodnota se poté do vektoru neuklpd#pze je vzdy 1 a nenese zZadnou

uzitetnou informaci. Tim je také dano maximalni mozné asta stawu HMM — 14. Tento
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pocet stawi se také ukazal jako nejlepSi mozny pro rozpoznavarvyuzitim tohoto

nastaveni bylo dosaZzeno rozpoznavaciho skére 90 %.

Dodaté&né, pro dalSi navySeni rozpoznavaciho skére, byl Dboadlen do étyr
kvadranti, castén¢ se gekryvajicich. Z kazdého kvadrantu je poté Wipma 2D-FFT

a vyfezy frekvenci jsou ulozeny do spateého vektoru. Timto Zsobem byla Urove

identifikace navySena aZz na 99 %.

Proto byl tentstyp ozn&en jako nejideakjsi

a ziskavani fiznakovych vektar je ve vytvdeném programu zaloZeno p&wma rém.

Postup je zobrazen na obr. 13.

Obr. 13: Tvorba fiznakového vektoru pomoci 2D-FFT

4.3.3 2D-DCT

V zavislosti na vysledcich t@dchoziho testu 2D-FFT byla metoda 2D-DCT

testovana s pouzitim ROI 1 a se ziskavanim koeficiee 4 kvadrarit Pro nejlépe

funguijici ¢étrnactistavovy HMM byl otestovan i ROI 2 a 3, vyaltg byly ale horsi, takze

kompletni testy nebyly jiz 2iné provadcny.

—_

Patet | Patet |Rozpoznavarn
stavi | mixtur [%]

1 1 50

1 2 64,7

1 3 68,7

1 5 64

2 1 20

5 1 74,7

10 1 87,3

14 1 94

Tab. 4: Testovani 2D-DCT

Dle vysledk tesfi, viz tab. 4, by bylo mozné pouzit k extrakéizmalka i 2D-DCT,

nicméré ani @i nejlepSim nastaveni nigkonalo rozpoznavaci skére 94% metodu 2D-FFT

s jejimi 99 procenty usgnosti. Jako metoda pouzita ve vy®@Eem programu byla tedy

ponechana dvourozima Fourierova transformace.
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4.4 Jasova zavislost
Ucelem tohoto testu bylo zjistit, jak ovlivni zma jasu identifikaci osob. Jasové
zmeény byly provadny umeéle pomoci gamma korekce, za pouziti 10 sriijrikeré byly

diive bez problérnidentifikovany. K extrakci iznakovych vektar byla pouzita 2D-FFT.

Gamma Rozpoznavari
korekce [%]

+0,1 60

+ 0,2 50

-0,1 70

-0,2 40

Tab. 5: Vliv jasové korekce na uUravaentifikace

Jak je patrné z tab. 5, snimky, které bytive rozpoznavany se 100% éSposti,
nebyly HMM schopny spranpriradit odpovidajicim osobam. To je dano zejménaiam,
pii testovani byly pouZzity snimky s jednotnou Urojasu, natrénované modely byly tedy
malo robustni #¢i zménam podminek. Tento problém by se dast€&né kompenzovat

piidanim trénovacich obraz ungle snizenym a zvySenym jasem.

4.5 Shrnuti testi

Zrozsahu celé prace byl&tsina casu ¥novana pra¥ testovani. Bylo ieba
vyzkouset mnohoiznych kombinaci vliu, pisobicich na vyslednou identifikaci osob.

NejlepSim feSenim tvorby fiiznakovych vektar je metoda dvourozénné
Fourierovy transformace, pouzitd na kazdy analymgvabraz pray 4x, a to po
jednotlivych kvadrantech. Jako vstupni obraz sezp@u vyez oblteje o velikosti
110x90 pixel, a to wetns vlasi. Pro vytvdeni étrnactistavovych HMM je pouzito dvacet
vyiezl na kazdéheloveka.

Na zavr byl proveden test, ktery ghvyjadiit zavislost kvality identifikace na gtu
osob, mezi kterymi jef¢ba provést rozpoznavani. Vysledky jsou uvedenyafugl. Pro
ilustraci bylo identifikovano 5 obrézpro kazdou osobu a poté 15 olirama osobu. Jak je
vidét, rozpoznavaci skore klesdilpizné o 10 % na kazdych 100 osob, i kdyZz nebylo

mozné otestovatSi mnozstvi osob, vzhledem k omezené velikostluite.
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Zavislost rozpoznavaciho skére na po  €tu rozpoznavanych

osob

H —e— 15 vzorki

\0\ N —=— 5 vzorkd

100 -
T 99
) 98
S 97
% 9
(&)

S o
\@©

N o1
(@]

g 90

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Pocet osab [0s.]

Tab. 1: Zavislost rozpoznavaciho skore néposob v databazi.

Zawrem jest neékolik poznamek k pouzivané databazi oéji. Podminky, za
kterych bylo testovani provédo, se daji nazvat jako laboratorni. K dispozidiyhglealns
poiizené fotografie, s vhodnym adkenim a bez nateni oblteje. VSechny fotografie

byly paiizen

y v kratkéntasovém intervalu, na tom samém mistza stejnych podminek.

To plati jak pro trénovaci, tak testovaci snimkylcylky mezi nimi jsou minimalni,

viz obr.14.

Obr. 14: Vzorek databéze: A) Trénovaci sada B)ohesti sada

V realném s¥té se s Beim takovym neda absolutmpacitat. Trénovaci fotografie
budou poizeny najednou, s vhodnymi priedky a oswtlenim, napiklad v ateliéru.
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Fotografie uéené pro identifikaci jsou pak ziskavany z jakychkadroji, & uz se jedna

o praimyslové bezpostni kamery, fotohiky nebo jinA zaznamova ifaeni.

U takovychto snimk bude kvalita velmi progmliva, rozhod® vSak horSi nez

u natrénovaného setu. Urdve identifikace bude tedy vrealnych podminkéach
pravdEpodobré snizena, v zavislosti néanorodosti progedi. Miru této degradace nebylo
mozné zjistit z dvodu nedostatku realnych dat. Vysledek 90%&#8psti na 100 osob tedy

musi byt ozn&en jakoza idealnich podminek
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5 Program ldentifikator

Vysledny program byl vyti@n v programovacim jazyce Pascal. Je velmi
jednoduchy na obsluhu. Po kliknuti na nayiszte fotoa vybrani fotografie je stiskem
jediného tlgitka Spustit rozpoznavandentifikovdna osoba na obraze a je zobrazeno jeji
jméno nebo alesmocislo v databazi. Vytvist novou databazi osob je p&kud slozZigjsi,
ale pameérné zkuseny uzivatel nebude mit problém ani s t@akii programu. Stavybrat
slozku, ve které se nachazi sada fotografii noebysgipadré nékolika osob najednou.
Program zarowve nabizi i funkce wené pro zkuSené uZivatele a testery. VyuZitiohto
funkci mize uZivatel vstupovat do vhiich procedur a ovlitovat jednotlivé faze
identifikace, pipadré nastavovanim proégmnych dale vylepSovat program. Hlavni okno
programu je zobrazeno na obr. 15.

W Identifikator EEREEEx™

Soubor  Skripty  Seznamy HMM  Help

VioZte

foto

Spustit rozpoznayani |

IJménu:

Pocet ogob v databazi: I1 0o

Wybvofit novou databazi

Pfidat ozobu do databaze

Odebrat ozobu z databaze

Obr. 15: Okno programu
Program v sob kombinuje rkolik funkénich celki. Na vstupu programu ¢hbyt
zabudovén face detektor, ktery by provediezyoblteje z vloZené fotografie a tento by byl

posléze zpracovan v dalSi¢hstech programu. Tento detektor bohuzel nebyl odisi,
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program tedy vyuziva pouze refetan databazi viezi obliceju, kterd byla vytvéena
v ramci této prace. Nicmérprogram je napsan takovymtgmbem, aby mohl byt Face
detektor jednoduSe integrovan bez zasadnich @akakddu.

Prvni ¢asti programu je tedy algoritmus, ktery provederadd piznakovych
vektori z vybraného obrazkwi setu obrazk. Pouziva ktomu metodu upravené
dvouroznérné Fourierovy transformace, ktera byla vyvinut@mci této prace. Vice o této
metod je uvedeno v kapitole 4.

DalSi casti je bakiek progrand HTK pro realizaci funkci skrytych Markovskych
modefi, tedy jejich tvorbu a rozpoznavaci algoritmy. Sa@ite HTK byl dodan jako
samostaté fungujici celek, ktery vSak pracoval pouze pditkgrzovouradkou. V ramci
vytvareného programu byladba realizovat komunikaci s timto softwarem. Idédtor
vytvaii davkové soubory *.bat pro HTK, které poté spoustirikazovéradce. Timto
zpiusobem se provadi inicializace, trénovani a rozpeama

Program déale generuje seznamy softilsoparametry, gramatiku pro HMM, seznam
objekti k identifikaci a dalSi skripty ptsgbné kiadné funkci HTK, to vSe v zavislosti na
vstupnich obrazech. VSechny generované skriptyagevgitvaet jak jednotli¥, zejména
pro poteby dola’ovani, testovani a budouciho vylepSovani prograiaki,i hromads,

v ramci vytv&eni nového Markovského modelu.

Finalni ¢asti programu je algoritmus pro interpretaci vyktedientifikace. Vystup
Zz HMM je sam o sab prilis slozity, jsou z & tedy vybrany jen relevantni informace
a uzivateli je zobrazeno pouzéslo, gipadre jméno identifikované osoby, pokud bylo

ulozeno.
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Zavér

Systém, vytvéeny v ramci této prace, umiage identifikaci osob sigsnosti 99%,
klesajici 0 10% na kazdych 100 osob v databazigr@ro dale umatuje vytvdet nove
databaze osob tipavat dalSi osoby do jiz vytvenych databazi a z nich pak generovat
skryté Markovské modely pouzivand&i pgdentifikaci. Z vloZzenych fotografii dokaze
extrahovat fiznakové vektory.

Nalezeni vhodnychifznaki pro identifikaci osob bylo ideZitou ¢asti celé préace.
Pro vyeSeni této ulohy byla provedena céddla test, ze kterych nakonec vySla jako
nejlepSi metoda extrakce zaloZzenad na dvouéozén Fouriero¥ transformaci. Ta je
provadna ve 4 kvadrantech obrazu, pro zvySeni Gkawzpoznavani. Jakaignaky jsou

Pro trénovani HMM bylo pouZito 20 fotografii odZkk® osoby. Markovské modely
jsou slozeny ze 14 stav Fotografie pouzité v testu jsou ifmeny na jednom mi&t
v jedinémcase a jsou velmi kvalitni, 1ze je tedy povazovaidegini vzorky. Skutaa data
budou velmi prav&podobré kvalitativine na nizSi arovni, rozpoznavaci skére bude klesat
ameérné s kvalitou fotografii.

Zawrem této prace lzéici, Ze skryté Markovské modely se daji vyuzit ozd
identifikace osob v obraze, ale spiSe za pouzityjchaa stednich databazi osob,
maximalré do rekolika stovek lidi. Kladem je, Ze identifikaceu#e probihat v redlném
¢ase. Nevyhodou je, Ze modely jelia natrénovat z relativrvelkého pétu snimki (20).
Vzhledem ké&mto podminkam se da usuzovat, Ze vigvry program by se lépe uplatnil
pro sledovani pohybu osob v malé afedhi komuni lidi, nagiklad ve firmg, nez pro
identifikaci osob ve rstech nebo dokonce cel@swe.

Do budoucna by se dala dale zlepSovat metodakegtydiznaki z obrazu, ktera je

klicova pro urove identifikace.
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