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Abstract

This bachelor thesis deals with testing and enhancing methods based on
Local Binary Patterns (LBP) in the face recognition task. The thesis the-
oretically describes the individual phases of recognition and the function-
ing principle of the LBP image descriptor. In addition, based on the LBP
there are suggested and implemented two new methods for obtaining binary
patterns from image data. An important part of the thesis is an applica-
tion created for experimental testing of the proposed methods with the use
of OpenCV library. For the testing part there was used the new face data-
base Czech News Agency (CTK) together with the FERET database. The
subject of the experiments is the verification of the functionality of the meth-
ods and defining suitable parameters for high recognition success rate. The
experiment results are evaluated and compared to results of other reference
methods. The newly proposed methods outperformed the LBP reference
method in both tested databases and new maximum success rate has been
obtained for the database CTK. The recognition methods are tested in the
task of texture recognition.



Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva testovanim a vylepsenim metod na bazi lo-
kélnich bindrnich vzoru (LBP) v tloze rozpoznavani obliceji. Prace nejdiive
teoreticky popisuje jednotlivé faze procesu rozpoznavani a také princip fun-
govani obrazového deskriptoru LBP. Na jeho zdkladé jsou dédle navrzeny
a implementovany dva nové zpusoby ziskdvani binarnich vzort z obrazovych
dat. Soucasti prace je vytvorena aplikace pro experimentalni testovani navr-
zenych metod s vyuzitim knihovny OpenCV. Pro testovani je prevazné vyuzi-
vana obli¢ejova databaze Ceské tiskové kanceldie (CTK) spolecné s databazi
FERET. Predmétem experimentti je ovéreni funkénosti metod a zaroven ur-
¢eni vhodnych parametrii pro co nejlepsi ispésnost rozpoznavani. Vysledky
experimentli jsou zhodnoceny a porovnany s vysledky jinych referenc¢nich
metod. Nové navrzené metody prekonaly referenéni metodu LBP na obou
testovanych databéazich a pro databazi CTK byla dosaZena novd maximalni
uspésnost. Metody rozpoznavani jsou dale testovany v tloze rozpoznavani
textur.
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1 Uvod

V poslednich letech je vynalozeno stale vice usili na vyvoj novych metod pro
rozpoznavani obliceji. Vyvijené metody jsou testovany na rizné obtiznych
oblicejovych databézich. Pii dodrzeni testovacich protokold jednotlivych da-
tabazi 1ze rozpoznavaci metody porovnat. Nejlepsi metody musi pracovat
s co nejnizsi ¢asovou narocnosti a vysokou tispésnosti.

V ramci této prace se seznamime s nové vzniklou obli¢ejovou databazi CTK,
dale budou prozkouméany metody rozpoznavani obli¢eji vyuzivajici lokalni
binadrni vzory. Na zdkladé principu fungovani jiz existujicich obrazovych
deskriptortt budou navrzeny dvé nové metody pro ziskavani binarnich vzort.
S vyuzitim knihovny pocitacového vidéni OpenCV a programovaciho jazyka
C++ bude vyvinuta aplikace, kde budou navrzené deskriptory implemento-
vany. Aplikace umozni testovani ispésnosti navrzenych metod rozpoznavani.
Pfi experimentech na databazi CTK budou nalezeny vhodné parametry v ce-
lém procesu rozpoznavani za ucelem ziskani maximalni mozné tspésnosti.
Metody budou s nalezenymi parametry aplikovany i na databazi FERET.
Nad ramec zadani této prace budou metody otestovany v tloze rozpoznavani
textur. Vysledky experiment budou vyhodnoceny a porovnany s vysledky
jinych praci.

Hlavnim pfinosem této prace je ndvrh novych metod rozpoznavani a také
zpusob nalezeni jejich nejvice vyhovujicich parametrt. Jelikoz pro oblic¢ejo-
vou databdzi CTK existuje zatim jen malo vysledkil napii¢ vSemi druhy
rozpoznavacich algoritmi, je mozné tuto praci povazovat za prinos i v této
oblasti.



2 Rozpoznavani obliceju

Identitu ¢lovéka lze urcit na zakladé riznych biometrickych faktort. Existuje
mnoho pouzivanych metod jako jsou naptiklad: otisk prstu, o¢ni sitnice nebo
dynamika chiize. Jednim z nejzadanéjsich zptisobti identifikace posledni doby
je rozpoznavani osob podle obli¢eje. Snazime se pocita¢ naucit rozpoznavat
obliceje stejné dobte nebo i lépe nez dokazeme my rozpoznavat osoby z na-
Seho okoli. V poslednich letech se také tato disciplina stala velmi atraktivni
i pro vyrobce kamerovych a bezpecnostnich systémi. S nartstem vypocet-
niho vykonu a razantnim zlepSenim kvality zdznamu se na trhu objevuji
prvni ,smart“ bezpecnostni systémy s podporou rozpoznavani osob. AvSak
i po 45 letech vyzkumu v této oblasti jsou ropzpoznavaci vysledky v obtiz-
nych podminkach stale znacné nespolehlivé. Je zde tedy prostor pro dalsi
vyzkum a navrh novych metod rozpoznavani.

2.1 Detekce obliceje

Pocateénim problémem rozpoznavani je nalezeni oblic¢eje ve vstupnich obra-
zovych datech. Casto uzivanou metodou pro detekei libovolnych objektt je
metoda Haarovych kaskad znama téz jako Viola-Jones algoritmus, ktery byl
predstaven v roce 2001 Viola — Jones [13]. Princip metody spoc¢iva v natré-
novani klasifikatoru, ktery v trénovacich datech (oblicejich) nachazi Haarovy
vzory - primitiva reprezentujici sumu jasovych slozek pod nim viz Obrazek
2.1. Tato primitiva a jejich pozice se nachézeji uvnitt trénovaciho ramce
o velikosti napr. 24 x 24px. Tento ramec se poté posouva po vstupnim ob-
raze a testuje se umisténi sady naucenych primitiv. Vstupni obraz se mutze
predzpracovat na tzv. integralni tvar, ktery obsahuje v pravidelnych bodech
informaci o lokalnim souctu hodnot pixel. Vzory lze aplikovat na urce-
nou oblast v kaskadéach podle jejich vyznamu, nejdiive jsou tedy testovana
velka primita a az po jejich ispéSném nalezeni potencialniho obli¢eje je po-
uzita dalsi rozsitena sada primitiv, ktera muze ptripadné tspésnou detekci
vice zpresnit nebo vyvratit. Pti pouziti pouhych 200 vzort byla na frontal-
nich obli¢ejovych datech namérena tispésnost 95%. Pro obrazek s rozliSenim
384 x 288 px trvala detekce 0.7 sekundy.

Préce z roku 2011 Oro et al. [10] poukazuje na vypocetni narocnost ob-

2



licejové detekce v redlném case a také je pro nas ukazatelem desetiletého
pokroku od uvedeni algoritmu [13]. Byl zpracovavan video stream s rozlise-
nim 1920 x 1080 px pfi 25 snimcich za sekundu, datovy tok ¢inil 3520 Kb/s.
Implementovany systém dokazal analyzovat kontinudlné kazdy snimek vi-
dea, na ktery byl aplikovan oblicejovy detektor na bazi Haarovych kaskad
s Casem vypoctu mensim nez 40ms. Paralelni vypocty provadéla graficka
karta s podporou technologie CUDA!.

Obrézek 2.1: Zékladni vzory reprezentujici rozdilny odstin o¢i proti tvarim
nebo nosu, prevzato z [13].

2.2 Proces rozpoznavani

Rozpoznavani obliceje je proces, ktery na zakladé vstupnich dat urci identitu
hledané osoby. Urcen identity miize a nemusi byt spravné. Upravou jednot-
livych funkénich ¢asti procesu a opakovanim experimentu je usilovano o nej-
vys$si moznou spravnost vysledku. Hlavni funkéni celky procesu rozpoznavani

jsou rozdéleny na nasledujici ¢asti:

1. Nacteni vstupnich dat z databaze obliceju

2. Predzpracovani obrazu - Oblicej je detekovan, provede se norma-
lizace a ofiznuti. Casto se obrazek prevadi na jednokanalovy barevny
model (sedoténovy).

3. Extrakce priznaki - Z obrazu je extrahovan priznakovy vektor po-

moci zvoleného deskriptoru.

! Architektura pro spousténi programti v C/C++ na grafickém HW.



4. Klasifikace - Testovanym obli¢ejim je pritazena identita zvolenym
klasifikatorem.

5. Vyhodnoceni tspésnosti

2.3 Databaze obliceju

Pro testovani a ladéni metod rozpoznavani obliceju vznikla v pribéhu let
cela fada databazi. Soucasti databaze jsou trénovaci a testovaci data. K jedné
rozpoznavané osobé vétsinou patii vice nez jeden obrazek z dat trénovacich.
Oblicejové sady se lisi obtiznosti i svym rozsahem. V praci Lenc — Kral [7]
jsou uvedeny znamé a stale pouzivané databéze:

o AT&T - Databéze téz znama jako databaze ORL. Obrazky byly pori-
zeny béhem let 1992 az 1994. Obsahuje snimky 40 lidi, 10 pro kazdou
osobu s ¢ernym pozadim. Fotografie zachycuji rizné natoceni a vyrazy
v obliceji. Rozliseni obrazku je 92 x 112 px.

e FERET - Obsahuje 14051 snimkt 1199 osob porizenych béhem let
1993 az 1996 v rozliseni 256 x 384 px. Snimky jsou rozdéleny do jed-
notlivych kategorii podle natoceni obliceje, pro hlavni kategorii ¢elnich
snimku se rozlisuje trénovaci skupina fa (1196 osob) a jednotlivé tes-
tovaci skupiny fec, fb, dupl a dup2. Pouziti rozpoznavacich algoritmi
na vsechny testovaci skupiny poté v tispésnosti odrazi i schopnost roz-
poznavani natocenych obliceju.

e AR - Citd vice nez 4000 barevnych snimki 126 osob z roku 1998.
Rozliseni snimki je 768 x 576px. Fotografie jsou pofizeny v rtznych
svételnych podminkach a s riznym vyrazem v obliceji. Jsou zde za-
stoupeny i osoby s brylemi nebo se zahalenymi ¢astmi obliceje.

2.3.1 Nova databaze obli¢eju CTK

Préce Lenc — Kral [7] predstavuje nové vzniklou obli¢ejovou databézi (2015).
Je tvorena realnymi fotografiemi z fotoarchivu CTK?. Databéze mé dvé ¢asti:

2Ceska tiskova kancelaf



1. Unconstrained Facial Images (UFI) - Obsahuje obrazky 530 osob o ve-
likosti 384 x 384 px. Ke kazdé osobé je pritazeno v priméru 8.2 foto-
grafii. Obliceje jsou na libovolnych mistech fotografie viz Obrazek 2.2
v proménlivych velikostech. Pro zpracovani takové databaze je nejdrive
nutné obliceje detekovat a vhodné obrazky predzpracovat.

2. Cropped images - Obsahuje fotografie 605 osob v rozliseni 128 x 128 px.
Kazda osoba ma v trénovaci sadé primeérné 7.1 fotografii. Tvorba této
sady zahrnovala detekovani obli¢eje Viola-Jones algoritmem a nalezeni
pozice oc¢i. Predzpracovani spocivalo v rotaci obli¢eje podle horizon-
talni linie o¢i a nasledné skdlovani na pozadovanou velikost 128 x 128 px
viz Obrazek 2.3. Pouzivani této sady dat nevyzaduje vlastni implemen-
taci predzpracovani, které by vyrazné ovlivnilo vyslednou tspésnost.

Obrazek 2.2: Ukazka UFI ob- Obrazek 2.3: Cropped obra-

razku, prevzatu z [8]. zek, prevzato z [8].

CTK databéze je oznacena jako obtiZné a to hlavné kviili pouzitym redlnym
fotografifm nizsi kvality. Clanek [6] srovnavé vysledky zdkladnich a rozsi-
fenych rozpoznavacich metod na databézich: AT&T, FERET, AR a CTK.
Vysledky podle neupravené ,baseline® verze algoritmu [2] z roku 2004 jsou
v pofadi vyjmenovanych databazi: 56.17 %, 93.89 %, 87.71 %, 39.81 %.
Zde je vidét markantni rozdil iispésnosti na nové vytvorené databézi proti
stavajicim. Databaze se tak stava velkou vyzvou pro nové vzniklé metody
rozpoznavani.

2.4 Rozpoznavaci metody

Dobré reprezentace objektu, v nasem pripadé obraz obliceje, je klicova pro
dobry systém rozpoznavani. Setkavame se s problémy, které casti obrazu jsou



podstatné pro danou ulohu a jak je spravné extrahovat. Efektivni deskriptor
by mél spolehlivé reprezentovat sviij zdrojovy obraz, aby bylo co nejsnad-
nejsi urcit do jaké tridy patii. Dobry deskriptor si lze predstavit tak, ze
v n-rozmérném prostoru bude oblic¢eje dvou a vice osob separovat do vlast-
nich shluku (t¥id). Mélo by dochézet k co nejmensimu poétu zdmén mezi
tfidami. Vyhodou deskriptoru je také jednoduchost jeho vypoctu. Jedna
z prvnich metod, ktera se ukazala v tomto smyslu jako tspésna se nazyva
Eigenfaces a byla predstavena jiz v roce 1991. O nékolik let pozdéji byla
predstavena metoda lokalnich binadrnich vzori (LBP) a prekondnim tady
drive znamych metod v oblasti rozpoznavani obliceji ukazala smér dalsitho
vyvoje deskriptoru. V ¢lanku Zhang et al. [15] z roku 2010 je kromé vyctu
drive pouzivanych deskriptorii predstaven novy deskriptor LDP. Ve stejném
roce byl také predstaven pokrocily deskriptor POEM v praci Vu — Caplier
[14] viz sekce 2.4.3 jenz v praci Kosar [5] dosahuje lepsich vysledki nez LBP
i LDP.

2.4.1 Metoda Eigenfaces

V praci Turk — Pentland [12] byla poprvé predstavena metoda Eigenfaces.
Vstupem metody je N oblic¢eji z trénovaci sady. Pro kazdy oblicej s velikosti
K x K pixelil je vytvoien vektor o K2 dimenzich a obsahuje viechny hodnoty
z obrazku (po Fadcich). Vektory jsou umistény do matice o rozméru K2 x N,
kde kazdy oblicej reprezentuje jeden sloupec matice. Na tuto matici je apli-
kovdna metoda zvand PCA (analyza hlavnich komponent), rozmér matice je
redukovan na pozadované m tedy K2 x m. Sloupce redukované matice jsou
tzv. eigen-vektory, jenz lze zpét vitualizovat viz Obrazek 2.4.

Obréazek 2.4: Vizualizace eigen-vektort, prevzato z [12].

Prevedeme-li takto vSechny sloupce na obrazova data, dostavame sadu ob-
razl reprezentujici zmény proti primérnému obliceji ze vstupnich dat. Nové
rozpoznavany oblicej poté vyjadiime (projektujeme) jako soucet primérného
obli¢eje a linedarni kombinace eigen-vektorti viz Obrézek 2.5. Z kombinace



eigen-vektorl a jejich zastoupenim v reprezentaci neznamého obrazu 1ze zis-
kat procentudlni vyjadieni o podobnosti k osobé ze vstupnich (trénovacich)
dat. Velkou nevyhodou této metody je citlivost na zménu svételnych pod-
minek. Dalsi nevyhoda je pridavani obliceje do naucenych eigen-vektori, je
pak nutné prepocitani celé matice.

Obrazek 2.5: Projekce rozpoznavaného obrazku (nalevo) do prostoru eigen-
vektori, prevzato z [12].

2.4.2 Lokalni binarni vzory
2.4.2.1 Vlastnosti

Deskriptor obrazu vyuzivajici LBP (lokélni bindrni vzory - Local Binary
Patterns) byl predstaven v roce 1996 v praci Ahonen et al. [2]. Nevyuziva
zadnych matematickych metod pro snizeni poc¢tu dimenzi, ale vytvari pro
kazdy trénovaci i testovaci obrazek vhodny popis - deskriptor, ktery lze
nasledné porovnavat s ostatnimi. Operator LBP popisuje jednotlivé pixely
v obrazu porovnanim hodnot centralniho pixelu a jeho okoli v matici 3 x 3
px. Kazdému pixeliu je pritazena dekadickda hodnota, ktera se poté stava
¢lenem histogrami, jenz obrazek popisuji.

Pro urceni binarni hodnoty v ramci jednoho porovnani centralniho a sou-
sedniho pixelu je pouzit vztah 2.1, parametry ¢ a n jsou hodnoty pixelt.

1 n>c

f(n> C) = { (2'1)

0 n<c

Na Obrazku 2.6 je znédzornén vypocet binarni hodnoty popisujici centrélni
pixel. Vyznamnou vyhodou LBP operatoru je invariace vici svételné inten-
zité. Pokud rovnomeérné osvitime zkoumanou strukturu, vysledné LBP vzory
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budou mit stejnou hodnotu. Dalsimi vyhodami tohoto deskriptoru je velice
jednoduchy vypocet a moznost deskriptor dale modifikovat. Podle binarni
sekvence kolem stfedového pixelu lze urcit, zda se stfedovy pixel nachazi
u hrany prechodu barev nebo je soucasti stejnobarevné plochy.

219 1|01 10001011 (139)

Obrazek 2.6: Zakladni LBP operator

2.4.2.2 Obecna varianta LBP

Zakladni LBP operator 1ze zobecnit priddnim dvou parametra (P, R). Kde
P oznacuje pocet bodii a R polomér kruznice, na které se body nachazeji.
Operator poté oznacujeme jako LB Pp  viz Obréazek 2.7. Pred aplikaci ope-
ratoru se provadi interpolace bodt na kruznici do tabulky pozic, ktera se
poté pouziva pro vybéry hodnot pixeli na konkrétni pozici.

pasLs
et

Obréazek 2.7: Obecny LBP; o operator, prevzato z [2].

2.4.2.3 Uniformni rozsifeni LBP

Pokud ¢islo P udéava pocet sousednich pixeli v okoli R, potom histogram
¢etnost{, pokud (P = 8) musi nutné mit 2F pozic. MiZeme vSak tento pocet
vyrazné zmensit a uvazovat jen takova 8-bitova ¢isla, ktera maji zadny nebo
maximalné 2 prechody z hodnoty 0 na 1 a obracené, pokud se na ¢islo
divame jako na cyklicky buffer. Prikladem takovych uniformnich ¢isel jsou:
00000000, 11110000, 10000001. Vime, ze takova ¢isla reprezentuji podstatné
informace z obrazku (hrany, rohy, linie nebo neménnou plochu). Histogram
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lze diky této vlastnosti zmensit na pouhych 58 pozic, vzory které nespliuji
uniformni podminky jsou umistény na pridanou pozici 59. Pocet uniformnich
vzoru lze vypocitat pomoci vzorce P(P — 1) + 2. Pro 16 sousednich pixela
je tedy redukovan pocet binti® z 65536 na 242, coz predstavuje obrovskou
pamétovou tsporu za cenu malé ztraty obrazovych dat viz Obréazek 2.8, na
kterém jsou vykresleny pouze pixely, pro které byla hodnota uniformni nebo
neuniformni.

Ahonen et al. [2] ukdzali v experimentech s texturami, ze 90 % vzoru je
uniformnich pfi pouziti zakladniho LBP operatoru LBP;; a okolo 70 % pfi
LBPig5.

original uniformni neuniformni

Obrazek 2.8: Vykresleni pouze uniformnich a neuniformnich pixeli, prevzato
z [11].

2.4.3 POEM

Tento deskriptor s ndzvem Patterns of Oriented Edge Magnitudes je robustni
deskriptor vyuzivajici LBP, je schopny ziskat bohatsi informace o vstupnim
obrazu. V préci [14] je popsan zpusob vypoétu deskriptoru a také vysledky
experimentti. Obraz je nejdiive preveden na gradientni podobu a kazdy pi-
xel reprezentuje 2D vektor, jehoz velikost odpovidéa intenzité pixelu v gra-
dientnim obraze. Déle je obraz diskretizovan do podoby, kdy uvazujeme jen
urcity pocet p dovolenych smértu vypocitanych vektori viz 2.9. Pro kazdy
pixel je prirazen vektor reprezentujici lokalni histogram, ktery ma p polo-
zek (bint) a obsahuje Cetnosti sméru okolnich vektort, toto okoli se nazyva
scell. Hodnoty jsou dale zakédovany pomoci jiz znamé metody LBPpp,
kde R oznacuje polomér oblasti zndmé téz jako ,block® a ulozeny do dil¢ich
histogram viz sekce 2.4.4. Pro kazdy pixel neni zakédovana jen lokalni hod-
nota popisujici tvar nebo prechod jako je tomu pri pouziti samnotného LBP
deskriptoru, ale je zde také vztah informaci mezi okolnimi regiony v obrazku.

3urcity interval histogramu



Diky této schopnosti se dokdaze POEM velice dobte vyrovnat s natocenim
oblicejim, zménam osvétleni a riznym vyrazim v obliceji. Z experimentt
[14] je patrné, ze pro 3 diskretizacni sméry je vhodna velikost 7 x 7px pro
ycell“ a 10 x 10px pro ,block®, na oblicejové databazi FERET bylo timto
deskriptorem dosazeno az o 45 % lepsich vysledki nez s pouzitim klasické
metody LBP (oblicejovy set fc s proménlivym osvétlenim).

]
]
5
n
3

LBP 13y

diskretizace histogram okoli "cell"  vektor podhistogramt

Obrazek 2.9: Vypocet POEM deskriptoru, prevzato z [14].

2.4.4 Histogram jako priznakovy vektor

Po vypoctu LBP vzort pro cely obrazek lze vytvorit histogram cetnosti
vyslednych vzortu. Tento pristup se pouziva pii popisu jednolité struktury,
ale pro oblicejova data neni vhodny. Oblicej nas zajima z pohledu prostoro-
vého rozlozeni riiznych elementii, které dokazeme popsat lokalnimi ¢etnostmi
vzori. RozloZenim reprezentace obliceje na vhodny pocet podhistogramii li-
bovolné velikosti 1ze dosahnout dobrého popisu obliceje. Slozeni podhisto-
grami za sebe poté utvari piiznakovy vektor. Prace Kosar [5] se zabyva
srovnanim riznych obrazovych deskriptori s pouzitim pravidelné mrizky
podhistogramii. Z vysledkt lze usoudit, Ze existuje optimélni velikost pra-
videlné n x n mrizky podhistogrami, ktera na konkrétni databéazi vykazuje
nejvyssi tspésnost.

Zptesnéni popisu oblicejovych dat je ddle mozné pomoci vahovani jednot-
livych podhistogramii. Dilezitym oblastem na obrazku lze prifadit rtiznou
vahu napt. oblast o¢i, st atd. V préci [5] se diky experimentalnimu ge-
netickému algoritmu podarilo nalézt masky vah, které dokazi zvysit tispés-
nost rozpoznavani az o 9 %. V préaci Lopez [9] je predstavena maska, ktera
uprednostnuje oblicejové prvky a vynechava oblasti s malou rozpoznavaci
hodnotou viz Obrazek 2.10. Prifazeni vah koresponduje s Obréazkem 2.11.
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Obréazek 2.10: Vahy pro jed- Obrazek 2.11: Mrizka podhis-
notlivé podhistogramy, pre- togramt 7 x 7 na obliceji po
vzato z [9]. aplikaci LB Py 5, prevzato z [9].

2.4.5 Gaborovy filtry

Price Lenc — Kral [6] se zabyvd nahrazenim pravidelné podhistogramové
miizky soustavou imyslné pozicovanych podhistogramii. Podhistogramy jsou
umisfovany na ,zajimava“ mista v obrazku na zédkladé pouziti Gaborovych
filtra. Gaborovy filtry se pouzivaji v obrazové analyze kvili své schopnosti
zachytit dilezité informace napt. detekovat hrany v obrazku a tim nam mo-
hou po vhodném nastaveni parametri zvyraznit oblasti obliceje jako jsou
oCi, usta nebo nos. Parametry se sklddaji z vinové délky, orientace, poméru
stran a propustnosti. Na Obrazku 2.12 jsou v horni ¢asti zobrazeny samotné
Géaborovy funkce a poté i jejich aplikace na obrazek obliceje.

Obrazek 2.12: Priklady obrazu filtrovaného pomoci Gaborovych filtri, pre-
vzato z [6].

Nalezeni vychozich bodt pro umisténi podhistogramt lze provést metodou
shlukovani. Po aplikaci Gaborovych filtri je provedeno prahovani vysled-
ného obrazu a na pozice bodl s vysokou intenzitou je aplikovan shlukovaci
algoritmus K-means, ktery redukuje pocet téchto bod na pozadovanou hod-
notu (viz Obréazek 2.13). Jelikoz jsou Géborovy filtry néroéné na vypocet
lze pro vSechny oblic¢eje vytvorit globalni masku vychozich bodi na zédklade
ndhodné vybraného vzorki obli¢eju z trénovacich dat. Z vysledki prace [6]
je vidét signifikantni nartst ispésnosti pti experimentech na oblicejové data-
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bézi CTK, kde bylo dosazeno o 20 % vétsi tispésnosti nez s pouzitim metody
LBP s pravidelnou mtizkou podhistogrami.

Obrazek 2.13: Originalni obrazek a jemu ptirazenych 64 bodu, prevzato z [6].

2.4.6 Porovnani oblicejt

Uvéazime-li metodu extrakce uniformnich pfiznak LBPs; a pravidelnou
miizku podhistogramii o rozméru 10 x 10, vysledny priznakovy vektor bude
mit 100 x 59 polozek. Vzdéalenost mezi priznakovymi vektory uréujeme souc-
tem vzdélenosti jejich jednotlivych podhistogramti. K priznakovému vektoru
(histogramu) pristupujeme stejné jako k dvourozmérnému poli A[é][j], kde
1 oznacuje index podhistogramu a j index hodnoty konkrétniho podhisto-
gramu. Déle jsou uvedeny dvé pouzivané metody pro porovnani histogramii
Aa B:

1. Euklidovskad vzdalenost (EFD) je jednou z nejzndméjsich metod
k urceni vzdalenosti v n-rozmérném prostoru, kterd je mezi dvéma
histogramy H; a Hy dana vztahem:

n

d(Hy, Hy) = \JZ (H1[j] — Ha[j])? (2.2)

J=0

Celkova vzdalenost je poté urc¢ena souctem k histogrami:

k
ED(A,B) =} _d(Ali], Bli]) (2.3)
i=0

2. Intersekce histogramu (H /) se diive vyuzivala pri vyhledavani po-

dobnych obrazku v rozshahlych databazich (image retrieval) je déna

predpisem:
k k
HI(A,B) =) | >_Alllj] = > min(A[][5], Bli][5]) (2.4)
; — =

n
i=0 | j=0 =
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2.4.7 Klasifikace

Bézné pouzivanym algoritmem pro klasifikaci je INN - Nejblizsi soused
(Nearest-Neighbor) klasifikdtor. INN klasifikace obliceje spociva v porov-
nani a nalezeni minima vzdélenosti se vsemi obliceji v databéazi. Pokud da-
tabaze obsahuje vice zdznamiu hledaného obliceje, 1ze klasifikator upravit na
K-Nearest-Neighbor, pritazeni identity se nasledné vyhodnocuje z N nej-
blizsich vysledkt a je prirazena tiida (identita) s nejvyssi cetnosti. Na konci
procesu rozpoznavani se provede validace vysledkli a vystupem je ¢islo p
reprezentujici Uspésnost rozpoznavani viz vztah 2.5, kde ¢ je pocet dobre
identifikovanych osob a b pocet chybnych.

p€[0,1] (2.5)
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3 Knihovna OpenCV

Knihovna Open Source Computer Vision Library (OpenCV)! je volné do-
stupna knihovna urc¢ena pro tlohy pocitacového vidéni psana nativné v ja-
zyce C++. Obsahuje fadu optimalizovanych algoritmt a datovych struktur
pro préaci s obrazovymi daty. Algoritmy maji uplatnéni v detekci a rozpo-
znavani obliceju, sledovani objektt, identifikace osob, sledovani pohybu oc¢i
a dokonce pro praci s virtualni realitou. Knihovna je neustale vyvijena, po-
sledni verze 3.2 je dostupnd na vSechny vétsi platformy: Windows, Linux,
Mac, Android a IOS. Knihovna podporuje programovaci jazyky: C++, C, Py-
thon, Java a MATLAB [1]. OpenCV se diky své velké komunité a podrobné
dokumentaci stava nejcastéjsi volbou pro experimentalni i komercéni vyvoj
aplikaci v oblasti poc¢itacového vidéni od roku 1999, kdy byla uvolnéna prvni
alpha verze. V dalsich sekcich jsou popsany hlavni moduly a zakladni prace
s knihovnou.

3.1 Moduly knihovny

OpenCV mé moduldrni strukturu sloZenou ze sdilenych? a statickych?® kniho-
ven [4]. Pro rozpoznavani oblic¢eje lze vyuzit nasledujici moduly:

e Core funcionality - datové struktury, vicerozmérna pole cv::Mat,
zékladni funkcionalita pro ostatni moduly

e Image processing - linearni a nelinearni filtry, transformace obrazu,
prevody barevnych modeli, histogramy

e video - analyza videa, sledovani objektt
e features2d - deskriptory a hledani jejich spolecnych vlastnosti
e objdetect - detekce objektu (obli¢eje, o¢i, osoby, auta .. .)

e highgui - zdkladni prvky grafického uzivatelské rozhrani (okna, po-
suvniky ...)

thttp://opencv.org/
2 * 50 soubory (Linux) pro referencovani kédu za béhu programi

3 * a soubory (Linux) pifmo linkované do programu b&hem kompilace
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e Video I/0O - zdznam videa a kodeky

e gpu - akcelerace vypoctl pres graficky HW (CUDA, OpenCL?)

3.2 Nacteni obrazovych dat

Pro nacitani obrazovych dat do paméti je v OpenCV k dispozici datova
struktura Mat, kterou lze chapat jako n-rozmérné pole numerickych dato-
vych typu. V pripadé dvourozmérného pole jsou v paméti ulozeny data po
radkach. Pro reprezentaci obrazovych dat je jako prvek matice zvolen vek-
tor spliujici svou velikosti pozadavky na barevny model napr. RGB. Vypis
3.1 obsahuje ukazku C++ kodu s inicializaci matice M o rozméru 100 x 100
a naslednym zapsanim c¢iselné hodnoty na zvolenou pozici. Barevny model
CV_8U podporuje bezznaménkové hodnoty v intervalu (0, 255).

cv::Mat M(100, 100, CV_8U);
M.at<unsigned char>(50, 50) = 255;

Vypis 3.1: Inicializace matice a zapis dat.

OpenCV podporuje nacitani rady obrazovych formati napr. BMP, PGM
nebo JPEG. Funkce imread nacte obrazova data ze souboru. Konstantnim
parametrem funkce jako je CV_LOAD IMAGE GRAYSCALFE bude za-
jistena barevna konverze do ¢ernobilého modelu. Vypis 3.2 obsahuje ukazku
kédu s nac¢tenim obrazku a naslednym zobrazenim pomoci grafického roz-
hrani, které knihovna nabizi.

cv::Mat image = cv::imread( ,
CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE);

cv::namedWindow ( , cv::WINDOW_AUTOSIZE);

cv::imshow ( , image);

cv::waitKey (0);

Vypis 3.2: Nacteni a zobrazeni obrazovych dat.

Funkce namedWindow registruje podle identifikdtoru okno, které je nasle-
dujici funkci imshow zobrazeno s uré¢enym obsahem. Funkce waitKey pouze
¢eké na stisknuti libovolné klavesy pro zavieni zobrazeného okna.

4paralelni programovani heterogennich poécitadovych systémi
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3.3 Prace s obrazovymi daty

Vyhodou pouziti knihovny OpenCV je vyTesend sprava paméti pro vsechny
pouzitelné objekty. Programovani aplikaci tak nemusi obsahovat dodatecnou
dealokaci pamétovych zdroju, kterda by byla nutnd v pripadé vlastni imple-
mentace. PTi praci s oblicejovymi daty lze pii predzpracovani obrazu vyuzit
funkci jako je oriznuti, skdlovani nebo aplikace fady filtri.

Vypis 3.3 obsahuje ukazkovy kdd, ve kterém jsou z nacteného obrazku image
pomoci dostupnych funkci odvozeny dalsi 4 objekty Mat. Otiznuty obrazek
cropped je vytvoren predanim obdelnikového tvaru Rect se souradnicemi
levého horniho rohu a velikosti. Pti vypoctu obrazovych deskriptori je nutné
obrazek rozsirit o nékolik pixelil v zavislosti na pouzitém deskriptoru. Funkce
copyMakeBorder zvétsi vstupni obrazek o 10 px na kazdé strané pomoci
techniky zrcadleni, uréené konstantou BORDER__REFLEC'T. Pro prahovani
obrazku je pripravena funkce treshold, kterd hodnoti hodnotu kazdého pixelu
podle parametri a nastavi prislousnou binarni hodnotu. Jako posledni je
uvedena funkce blur, ktera provadi rozmazani obrazku podle velikosti zadané
v parametru, tento filtr lze pouzit pro redukci Sumu obrazku.

cv::Mat image, cropped, bordered, tresholded, blured;

cropped = image(cv::Rect (15, 30, 100, 120));

cv::copyMakeBorder (image, bordered, 10, 10, 10, 10, cv::
BORDER_REFLECT) ;

cv::threshold(image, tresholded, 66, 255, 0);

cv::blur (image, blured, cv::S8ize(5,5));

Vypis 3.3: Aplikace funkei na nacteny obrazek image.

Pro zobrazeni vytvorenych obrazki je nutné spojit vsechny do vysledné ma-
tice target viz nasledujici Vypis 3.4. Aby je bylo mozné spojit, je potieba
zmeénit velikost obrazku bordered a cropped pomoci funkce resize na ptuvodni
hodnotu. Po vytvoreni vektoru matic je vyuzita funkce hconcat pro hori-
zontalni sjednoceni obrazkt. Posledni funkce putTert demonstruje vlozeni
textu. Na Obrazku 3.1 je zobrazena matice target a tedy vysledek vsech
uvedenych funkei.

16



cv::resize(bordered, bordered, image.size());
cv::resize(cropped, cropped, image.size());

std::vector<cv::Mat> matrices = {
image ,cropped,bordered,
tresholded ,blured

};

cv::Mat target;

hconcat (matrices, target);

cv::putText (target, "ORIGINAL", cvPoint (35, image.size().
height - 7), CV_FONT_VECTORO, 0.4, 255, 1, CV_AA);

Vypis 3.4: Vytvoreni vysledné matice target z matic odvozenych.

Obrazek 3.1: Vysledek ukazkovych kodi pro praci s obrazovymi daty. Zleva:
image, cropped, bordered, tresholded a blured.
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4 Noveé vytvorené deskriptory

4.1 Deskriptor E-LBP

Deskriptor E-LBP (rozsifené - Enhanced LBP) je navrzeny tak, aby lokéalni
vzory reprezentovaly vétsi ¢ast svého okoli. Na rozdil od kruhového okoli
v LBP ma okoli operatoru E-LBP ¢tvercovy tvar. Toto je dosazeno zvétsSe-
nim element pro vypocet binarni hodnoty. Stfedové a sousedni elementy
jsou tvoreny z c¢tvercovych matic o rozméru 2 x 2, 3 x 3 pixelt. Pro kaz-
dou ¢tvercovou oblast je vypoéitana primérnd hodnota. V piivodnim navrhu
metody byl zvazovan jesté parametr pro volbu zpisobu vyhodnoceni hod-
noty oblasti (priumér, maximum a minimum), ale bez prumérné hodnoty
neni mozné urcit chovani intenzity v okoli bodu, a proto byl tento parametr
vyTazen. Vypocet binarniho popisu je totozny s metodou LBP, ale vysledna
reprezentace je zapsana do vsSech pozic centralniho elementu. V piipadé roz-
meéru 2 X 2 jsou zapsany 4 stejné hodnoty a vizualni reprezentaci deskriptoru
tak 1ze znazornit s pouzitim ¢tvrtiny pixeli vstupniho sedoténového obrazu.

Deskriptor E — LBP(C, N, r) ma néasledujici parametry:

e Pocet bodi centrdlni a sousedni oblasti - C', N
e Vzdélenost mezi centralnim elementem a okolim - r

e Uniformita binarnich vzoru - explicitné urcena

Na Obrazku 4.1 je znazornéna konfigurace E-LBP operatoru s velikosti
¢tvercth 2 x 2 pixelt. Vzdalenost okolnich prvki je nastavena na hodnotu
3. Z vychozi pozice x,y levého horniho rohu centralniho elementu jsou ur-
¢eny vychozi souradnice pro vSech 8 sousednich ¢tverci. Obrazek 4.2 se lisi
pouze velikosti sousednich matic. Zména velikosti elementi a jejich vzda-
lenost méa vliv na celkovou tuspésnost rozpoznavaci metody, pro nalezeni
vhodnych parametri je nutné provést experimenty.

Lze ocekavat, ze vétsi jadro E-LBP bude zvyraznovat dominantni ¢asti v ob-
razu. Na Obrazku 4.3 je vidét, ze originadlni metoda LBP zanechéva ze své
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Obrazek 4.1: E— LBP(4,4,3) Obréazek 4.2: E— LBP(4,9,3)

podstaty velké mnozstvi informacniho Sumu, ktery je dobfe patrny i v histo-
gramu pod obrazkem. Vizualizace E-LBP deskriptoru potvrzuje, ze dochéazi
k odstranéni informac¢niho Sumu a zvyraznéni dominantnich ¢asti obrazku.

Obrazek 4.3: Vizualizace uniformnich deskriptorii a jejich histogramii. Zleva:
origindl, LBPs,, £ — LBP(4,4,2), E— LBP(9,9,3).

4.2 Deskriptor S-LBP

Dalsim z nové navrzenych deskriptort je S-LBP (rozsifeni tvaru okoli - Sha-
ped LBP). Tento deskriptor se snazi do jednoho pixelu vlozit co nejvice
informaci o svém rozsireném kruhovém okoli. S-LBP ptidava do obecné me-
tody LBP moznost zvoleni tvaru sousednich elementii, ze kterych se vypocita
pramérna hodnota pro porovnani. Cisla jednotlivych tvart se udévaji v pa-
rametrech metody viz Obréazek 4.4.

Deskriptor S — LBP(N,r,S) mé nésledujici parametry:

e Pocet sousednich prvka - N

o Vzdalenost sousednich bodu od stfedu kruznice - r
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Obrézek 4.4: Volitelné tvary sousednich prvki metody S-LBP.

e Tvar sousednich prvku - S

e Uniformita binarnich vzori - explicitné uréena

Parametry metody S-LBP dovoluji vytvorit podstatné vice validnich konfi-
guraci nez je mozné vytvorit u predchozi metody E-LBP. Na Obrazku 4.5 je
znazornéna podoba operatoru LBP s osmi sousednimi prvky a vzdéalenosti 3.
Na Obrazku 4.6 je poté vyobrazen operator S-LBP doplnény o tvar ¢islo 5.
Okoli je tim rozsiteno o 32 pixelti, které se podili na uréeni stiredové binarni
hodnoty. SniZzenim vzdalenosti nebo zvysenim poctu interpolovanych sou-
sedii se mohou tvary zacit prekryvat a ubyva tak pridané plochy operatoru.

Obrazek 4.5: LBP; 5 Obrazek 4.6: S — LBP(8,3,5)

Na Obrazku 4.7 jsou vizualizovany deskriptory s vyuzitim operatori z Ob-
razkt 4.5 a 4.6. Obrazek ukazuje, ze jsou si oba operatory velmi blizké,
nicméné ne zcela totozné viz rozdil obou operatori. Podle charakteristiky
rozdilu je mozné soudit, ze rozsitené okoli S-LBP operatoru vklada do deskrip-
toru méné informaci o plochach v obrazku s podobnym odstinem sedé. Do-
chazi tak k odstranovani sumu jako v metodé E-LBP, s tim rozdilem, ze sSum
je odstranén jen z urcitych mist obrazu.

Obrazek 4.7: Vizualizace uniformnich deskriptorii. Zleva: original, LBFs 3,
S — LBP(8,3,5) a jejich rozdil.
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5 Implementace aplikace

5.1 Pozadavky na aplikaci

Soucasti zadani této prace bylo vytvorit aplikaci pro experimentalni tes-
tovani uspésnosti nové navrzenych metod rozpoznavani. Na aplikaci byly
kladeny néasledujici pozadavky:

e Aplikace bude vyvijena s vyuzitim programovaciho jazyka C++ a ote-
vienou knihovnou OpenCV na cilovou platformu Linux.

e K nastavovani vSech parametru bude existovat konfigurac¢ni soubor.

e Spusténi bude mozné z termindlu se zadanim konfigurace a cilového
souboru pro pribézné logovani udélosti a vysledkii.

e Aplikace musi byt dostatecné robustni na to, aby mohl byt kazdy ex-
periment reprodukovan se stejnymi vysledky na vsech verzich aplikace.

Redlné vyuzivani aplikace je takové, Ze na serveru je inicializovano spusténi
programu se seznamem konfiguraci, které se testuji na konkrétni databézi.
Podle takto definovaného procesu rozpoznavani jsou konfigurace postupné
zpracovavany a jejich vysledky ukladany. Vypocet jedné konfigurace muze
na databazi UFI trvat i desitky minut v zavislosti na obtiZnosti deskriptoru
a volbé metody pro urceni priznaku.

5.2 Struktura aplikace

vvvvvv

Tiidy Configuration a Logger vyuzivaji ndvrhového vzoru Singleton® a po-

skytuji globdlni podporu v celém programu. Dalsimi pomocnymi globalnimi
moduly jsou: tools, stdim a GUI Déle je v diagramu nastinén datovy tok
aplikace, modul loader nacte data z oblicejové databaze a vytvori dvé da-
tové struktury pro uchovani testovacich a trénovacich dat. K témto datiim

'sdileni jedné instance tiidy bez nutnosti pfedévani v parametrech
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pristupuji jednotlivé ¢asti rozpoznavaciho procesu. Ttidy deskriptort F-LBP
a S-LBP dédi vlastnosti z rodi¢ovské ttidy Method, kde jsou implementovany
vsechny metody ziskdvani priznakl z obrazu. Pravé dédic¢nosti deskriptori
vyuziva modul extraction. VSechna data jsou béhem procesu rozpoznavani
zapisovana do struktury _ image, ktera uchovava informace, jako jsou: iden-
tifikace osoby, zdrojovy obrazek nebo priznakovy vektor. Vysledek procesu
rozpoznavani se ziskava v modulu classification.

Global |
Configuration Logger tools, stdim, GUI
loader Recognition proces|

: preprocess

| «Creates»

' gabor
Data

, . extraction

vector<_image> train «access» \
vector<_image>test |[<—————

classification N «using»
\

Method

Zﬁ % «extends»

E-LBP S-LBP

Obréazek 5.1: Diagram struktury programu.

OpenCV nabizi zakladni prvky grafického uzivatelského rozhrani, ty jsou im-
plementovany v modulu GUI Nachazi se zde grafické rozhrani pro editovani
vlastnosti Gaborovych filtrti a také rozhrani pro grafické zobrazeni vysledkii
programu. Dale jsou zde implementovany podpturné metody pro vizualizaci
prii prubézné tvorbé deskriptoru.

5.3 Konfiguracni soubor

Ovladani programu je provadéno primarné pres konfiguracni soubor, ktery
je pozadovan pri spusténi. Cteni souboru ignoruje kromé prazdnych radek
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také radky zacinajici znakem # - komentar. Standardni konfigurace je vzdy
zapsana ve forméatu parametr:hodnota. Rozsifenim konfigurace jsou radky
zacinajici Fetézcem job, za tento fetézec je umistény identifikator tikolu a sek-
vence parametri. Rozsirend konfigurace se pouziva pri davkovém zpracovani
ukolti. Konfigura¢ni soubor obsahuje nésledujici sekce a polozky:

e Umisténi databaze oblicej.

data_ path - korenova slozka databéze
train__folder - slozka s trénovacimi daty
test_ folder - testovaci data

e Parametry predzpracovani obrazu vsech obrazki.

equalize__hist - ekvalizace histogrami pro zvyseni kontrastu [0, 1]
gaussian__blur - Gaussovské rozostieni obrazu [0, 1]

e Rezimy programu.

comparison__method - volba metody pro porovnani histogramii
[0 - Euklidovska vzdéalenost, 1 - Intersekce histogram]
classification__threads - pocet vypocetnich vlaken klasifikace
job__mode - Prepnuti mezi normélnim a davkovym rezimem. Oba
rezimy akceptuji vsechny vyse uvedené parametry, ale davkovy re-
zim vyuziva pro konfiguraci rozpoznavacich metod jednoradkovych
zépist, které jsou uvozené retézcem job. [0, 1]

result__mode - rezim prohlizeni vysledku [0, 1]
gabor__editor__mode - rezim editace parametrii pro Gaborovy fil-
try [0, 1]

extraction__method - vybér deskriptoru [0 - S-LBP, 1 - E-LBP]

e Parametry metody Gaborovych filtri viz sekce 5.4.

gabor__setting - zapnuti nebo vypnuti histogramt pozicovanych na
zakladé Gaborovych filtrti, pii vypnuti se vyuziva pravidelné podhis-
togramové mrizky [0, 1]

gabor__points - pocet extrahovanych bodu
gabor__histogram__ size - velikost ¢tvercového histogramu
gabor__border__size - ohraniceni validnich bodi od hran obrazku

e Spolecné parametry metod E-LBP a S-LBP.

grid__size - velikost mrizky podhistogrami
uniform - uniformita bindrnich vzoru [0, 1]
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range - vzdalenost sousednich prvku operatoru [0, 1]

e Parametry metody E-LBP

elbp_ center__size - rozmér centralni ¢asti operatoru
elbp_ neighbour__shape - rozmér sousednich elementti

e Parametry metody S-LBP.

slbp__neighbours - pocet sousednich prvkt operatoru
slbp__neighbour__shape - tvar sousednich elementii

e Davkové konfigurace (tikoly).

job - Uvozeni libovolného poctu déavkovych konfiguraci

[0 - S-LBP, 1 - E-LBP, 2 - nové nastaveni parametru Gaborovych filtri].
Typ tkolu je néasledovan jiz znamymi parametry metod ve stejném
vyse zminéném poradi napt. uniformni metoda S-LBP(8, 3, 5) s po-
uzitim pravidelné podhistogramové miizky s rozmérem 12 x 12 ma
nasledujici zapis: job:0 - 12, 1, 3, 8, 5.

5.4 Implementace Gaborovych filtra

V predchozi ¢asti 2.4.5 byly vysvétleny zakladni principy pouziti Gaborovych
filtr, které nahrazuji pravidelnou podhistogramovou mtizku pro ziskani pri-
znakového vektoru. Vlastni implementace této techniky vyuziva knihovni
funkce OpenCV pro aplikaci filtru. Velkym rozdilem je zejména hledani bodt
v jiz filtrovaném obraze. Vypis 5.1 obsahuje ukazku kédu, kde je aplikovan
filtr s konvoluéni matici kernel na obrazek gabor src.

Mat kernel = getGaborKernel (KernelSize, Sigma, Theta, Lambda,
Gamma, Psi);
filter2D (gabor_src, dest, CV_8U, kernel);

Vypis 5.1: Aplikace filtru s vyuzitim funkci OpenCV.

Konvoluéni matice téz znamé jako jadro filtru se postupné presouva pres cely
vstupni obraz a suma nasobku prekryvajicich se polozek vytvari novy pixel
filtrovaného obrazku. OpenCV nabizi funkci getGaborKernel, jenz na za-
kladé vstupnich parametr navraci konvoluéni matici. Funkce filter2D poté
aplikuje matici kernel na vstupni obrazek gabor src a filtrovany obréazek je
umistény v proménné dest.
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K ziskéni konvolu¢ni matice jsou potteba nasledujici parametry:

KernelSize - velikost ¢tvercové matice

Sigma - smérodatna odchylka Gaussovského okénka (svazku)
Theta - orientace normaly paralelnich pruht filtru

Lambda - vinova délka

Gamma - prostorovy pomér stran

Psi - fazovy posun

Na Obrazku 5.2 jsou v horni ¢asti vykresleny tii riizné konvolu¢ni matice
Géaborovych filtri s riznymi parametry. Je zfejmé, ze po aplikaci filtrt vzni-
kaji naprosto odlisné vystupy. Je diilezité poznamenat, ze na obrazku jsou
konvolu¢ni matice zvétseny na velikost vstupnich obli¢eji. Ve skutec¢nosti
byly pouzity konvoluéni matice o rozméru 13 x 13 px na obrazky z databaze
CTK s rozmérem 128 x 128 px.

Obrazek 5.2: Ukazka tii ruznych konvoluénich matic (horni ¢ast) a jejich
aplikace na oblicej (dolni ¢ast).

5.4.1 Nalezeni vhodnych parametri

Bohuzel neni mozné predem stanovit vhodné parametry Gaborovych filtr
pro ulohu rozpoznavani obliceji. K tomuto tcelu vznikl néstroj pro editaci
parametri a nasledné zobrazeni vysledkti Géborovych filtri viz Obrazek
5.3. Aktivace nastroje se provadi nastavenim hodnoty gabor editor mode
na 1 v konfigura¢nim souboru. Po stisku libovolného tlac¢itka je mozné se
presunout na dalsi osobu pravé nactené databaze. Nastroj umoznuje oka-
mzitou vizualni zpétnou vazbu. Posuvniky lze filtrovany obrazek ,vyladit“
k pozadovanym vlastnostem. Parametry samotného filtru jsou poté v pro-
gramu staticky nastaveny a nejsou soucasti konfiguracniho souboru. Je tak
ucinéno hlavné kviili jejich velkému poctu a rozsahu.
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Gabor filter editor

Kernel size (1-50)

Sigma (0-50)

Theta (0-180)

Lambda (0-100)

Gamma (0-100)

_ 104
Psi (0-360)

) 80
Points (0-275)

20

Barder size (0-50)

Obrazek 5.3: Editor parametri pro Gaborovy filtry.

Soucésti nastroje jsou déle dva nové pridané parametry, které jiz upravuji
zpusob, jakym jsou definovany body z filtrovaného obrazku. Parametry jsou
ulozeny v konfigura¢nim souboru jako: gabor points a gabor _border _size.
Nejdrive je cely filtrovany obrazek analyzovan postupnym posouvanim ma-
tice o velikosti 3 x 3px. Soucty hodnot pixelii nachazejici se pod maticemi
jsou poté pridavany do seznamu i s pozicemi stfedl matic. Seznam je sefazen
podle sumy pixell a parametr gabor points vybere n souradnic s nejvyssi
hodnotou. Parametr gabor border size vytvari ohraniceni z kazdé strany
obrazu a nedovoluje tak vzniknout bodtim za témito hranicemi.

Na Obrazku 5.4 je dobfe vidét vliv obou vysSe zminénych parametrii. Zdro-
jovy oblicej je stejny jako na Obrazku 5.3. V pravém sloupci je nastaveno
ohraniceni na hodnotu 25px, timto jednoduchym krokem je odstranéna infor-
mace o pokryvce hlavy a okoli, coz mtize mit vliv na spésnost rozpoznavani.
Lze predpokladat, ze existuje optimalni pocet bodi, s kterym bude na kon-
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krétni databéazi dosazeno nejvyssi tspésnosti. Na Obrazku 5.5 je znazornéna
oblast, kterou pokryvaji ¢tvercové histogramy. Vétsi velikost histogrami pri
stejném poctu bodt dokéze velice dobte pokryt vétsinu dulezitych ryst v ob-
liceji.

ohraniceni

100

pocet
bodu

200 B

Obrézek 5.4: Vliv parametriu pro ziskavani bodu z obrazku.

Obréazek 5.5: Plocha kterou zaujima 100 histogramii o velikosti 10 x 10
a 20 x 20 px.

Porovnavani dvou obliceju se provadi podobné jako s pravidelnou podhisto-
gramovou mrfizkou. Jedinnym rozdilem je pridani vyhledavani dvojic histo-
grami. Ke kazdému bodu je pritazeny histogram, ten se porovnava s his-
togramem nejblizstho bodu v druhém obrazku podle jiz znamych metod
napt. intersekce. Suma vzdalenosti vSech histogramu tvori celkovou vzdale-
nost mezi dvéma obliceji.

5.5 Analyza casovych naroku

Pro testovani casovych narokt byla zvolena uniformni ,baseline” metoda
LBP s pravidelnou mifzkou podhistogrami 8 x 8 na databézi CTK. Vechna
méreni a vysledky v této préaci jsou provadény na serveru s Sestijadrovym
procesorem Intel Core i7-4930K s 64 GB operacni paméti.
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S vySe uvedenymi parametry bylo rozpoznavani dokonceno za 363 sekund.
Z toho 95 % casu je vyhrazeno pouze pro klasifikacni ¢dst procesu rozpo-
znavani. Doba extrakce samotnych priznaki je v tomto pripadé naprosto
zanedbatelna. Pro zvyseni efektivity v nasledujicich experimentech byla im-
plementovana vicevlaknova klasifikace obliceju. Pocet vlaken lze nastavit
parametrem classification threads v konfiguracnim souboru. Na Obrazku
5.6 je vykreslen casovy pfinos optimalizace. Pti pouziti osmi klasifika¢nich
vlaken byl cas béhu témér 4, 6x rychlejsi nez s pouzitim jednoho vypocet-
niho vlakna, tento pocet vlaken byl také zvolen jako vychozi pro vsechny
provadéné experimenty.

300 - :

200 - 2

Cas béhu [s]

100 |- 2

1 2 3 4 5 6 7 8
Pocet vldken

Obrézek 5.6: Cas béhu rozpoznavani v zavislosti na poétu pouzitych klasifi-
kacnich vlaken.

5.6 Kompilace a spusténi

Sestaveni programu se provadi pomoci nastroje CMake? ve verzi 3.2.2 a vyssi.
Je také nutné mit nainstalovany kompildtor GCC? v minimdln{ verzi 4.8.4.
V korenové slozce programu se nachézi soubor CMakeLists.txt jenz obsahuje
pozadavek na nainstalovanou knihovnu OpenCV, tento soubor je parame-
terem pro nastroj CMake (lze nahradit za "./"). Program je zpétné kom-
patibilni pro OpenCV az do verze 2.4.9. Vypis 5.2 obsahuje sekvenci bash
prikazu, jenz provede preklad a spusténi.

2CMake je multiplatformni SW pro automaticky preklad programu
3GCC je sada prekladaéii pro riizné prog. jazyky véetné C++
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cd VisualDescriptorAnalyzer/

cmake ./ && make

mv play#* Debug/ && cd Debug/

nohup ./play* lbp.log server_config.txt &>/dev/null &

Vypis 5.2: Bash ptikazy pro preklad a spusténi aplikace.

Po vstupu do korenové slozky programu je provedeno sestaveni a kompilace.
Spustitelny soubor je presunuty do slozky Debug a v ni se program spusti
s parametrem nazvu logovaciho souboru a konfigurace. Ptikaz nohup zajisti
béh programu i kdyz se uzivatel odhlasi ze vzdaleného terminalu. Timto
zptisobem lze inicializovat dlouhodobé testovani na serveru a do souboru
Ibp.log budou postupné zapisovany vysledky.
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6 Experimenty

6.1 Metodika

K nalezeni optiméalnich parametri pro nové predstavené deskriptory neexis-
tuje zadny ovéreny pristup k dosdhnuti nejvyssi mozné tspésnosti na testo-
vané databazi. Prvni logickou tivahou je vyzkouseni vSsech moznych validnich
kombinaci. Pro deskriptor E-LBP s pouzitim pravidelné podhistogramové
mrizky 1ze definovat témeér 10 tisic konfiguraci, které by s primérnym c¢asem
béhu 5 minut byly zpracovavany desitky dni. V pripadé deskriptoru S-LBP
a Géaborovych filtri se pocet validnich konfiguraci zvysi na stovky tisic.

Efektivnim zptsobem nalezeni velkého mnozstvi parametri je pouziti gene-
tického algoritmu, ktery byl predstaven v praci Kosar [5]. Byl pouzity pro
nastaveni vah jednotlivych histogramt v podhistogramové miizce. Tento al-
goritmus se pouziva na problémy, kde nezname zadné deterministické reseni.
Vystupem bohuzel neni zadny poznatek o chovani metod a vlivu parametru.

Pro hledéani parametrii byl zvolen experimentdlni pristup, kdy jsou rucné
nastaveny vychozi pocatecni hodnoty deskriptort a v jedné sadé konfiguraci
se testuje 1 volny parametr. Cilem tohoto pristupu je postupné nalezeni za-
vislosti a minimalizace nevhodnych parametri. V konec¢né fazi jiz lze pouzit
generovani casové zvladutelného rozsahu konfiguraci a na zakladé n nejlep-
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tak opiraji o experimenty a pribézné ziskanou zkusenost.

6.2 Vysledky experimentt

Vysledky jsou rozdéleny na dvé hlavni sekce podle zplisobu prace s histo-
gramy. Prvni je vénovana pravidelné mrizce podhistogramu (PMP) a druha
metodé Gaborovych filtra (GF). V obou sekcich jsou testovany nové pred-
stavené deskriptory vzdy ve srovnani s referenc¢nim deskriptorem LBP. Aby
se ve vysledcich nevyskytoval duplicitni obsah s uniformnimi a neuniform-
nimi vzory, je experimentalni postup provadén pouze s uniformnimi vzory,
nicméné neuniformni vzory jsou také testovany a jejich vysledky jsou rovnéz
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uvedeny ve vysledkovych tabulkach viz sekce 6.3.4 a 6.4.4. Experimenty jsou
provadény zejména na databdzi CTK (sada cropped) a doplitkové na data-
bazi FERET s rozlisSenim 130 x 150 px (sada fb). Procentudlni porovnéani
je vzdy absolutni vzhledem k vysledkiim rtznych rozpoznavacich metod. V
této kapitole se navic nachazi sekce vénujici se vysledkim na jiné obrazové
doméné (rozpoznavani textur).

A4

6.3 Pravidelna mrizka podhistogramiu

6.3.1 Rozmér mrizky a metody porovnani

Na Obrazku 6.1 je znazornén prubéh tuspésnosti zakladniho deskriptoru
LBPs; a nové predstaveného E — LBP(4,4,2) v zavislosti na velikosti
miizky. Pro deskriptor E-LBP byly zvoleny pocatec¢ni parametry s nejmen-
simi elementy. Oba deskriptory jsou testovany s porovnavacimi metodami
predstavenymi v kapitole 2.4.6.

60 | .
55 | .
=50 :
) |
g _a I
= = LBPs, (E) )
a5 | = F — LBP(4,4,2) (B) | |
— LBPy; (I)
30 | —+FE—LBP(4,4,2) (I) | |

6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32
Velikost mrizky n x n

"';4

Obrézek 6.1: Vysledky rozpoznavani uniformnich obrazovych deskriptorti v
zavislosti na velikosti podhistogramové mrizky a metodé porovnani: Eukli-
dovskd vzdédlenost (E) a Intersekce histogramu (I).

Deskriptor E-LBP dosahuje zietelné lepsich vysledkt nez klasicky deskrip-
tor LBP v ptripadé obou porovnavacich metod. E-LBP zde dosahuje maxima
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60.33 %, coz je o 10,75 % vice nez maximum LBP. Déle je z grafu zfejmé,
ze metoda intersekce histogramt podava nezéavisle na deskriptoru lepsi vy-
kon nez Euklidovskd vzdéalenost a to prumeérné o 4,85 % ve vSech mérenich.
Intersekce histogramt proto bude nastavena jako vychozi metoda pro porov-
navani priznakovych vektor obli¢eji ve vSech nasledujicich experimentech.
Jako nejvhodnéjsi velikost mrizky se jevi hodnota 10, zde oba deskriptory
dosahuji svého maxima. Proto je v dalSich experimentech rozsah miizky tes-
tovan v intervalu (8, 14).

6.3.2 Vzdalenost sousednich prvki

Dalsim dilezitym parametrem jednotlivych deskriptorii je nastaveni vzdale-
nosti sousednich elementti od stiedu. Na Obréazku 6.2 jsou znazornény vy-
sledky tii deskriptorii. Ke dvéma deskriptortim z predchoziho experimntu
byl ptridan deskriptor S — LBP(8,7,5), kde r predstavuje volny parametr
vzdalenosti a je zvolen tvar okolniho elementu s ¢islem 5. Jako vychozi byl
nastaven rozmér mrizky 12 a je jiz pouzivana pouze metoda intersekce his-

togrami.
65 [ :
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Obréazek 6.2: Vysledky uniformnich obrazovych deskriptort v zavisloti na
vzdalenosti okoli r sousednich prvki od stfedu operatoru.
Nejvyssi tspésnosti 63,8 % bylo dosazeno s deskriptorem E-LBP pri vzdé-

lenosti od stfedu 5. Oba nové predstavené deskriptory dosahuji v tomto
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pripadé témér stejné prumérné uspésnosti a pouziti deskriptoru S-LBP zlep-
Suje prumérnou uspéSnost proti LBP o 4,2 %. Pro dalsi experimenty bude
hodnota vzdalenosti od stiedu redukovana na interval (3, 6).

6.3.3 Pocet sousednich elementt a jejich tvar

S-LBP i obecna verze LBP umoznuje zvysit pocet sousednich bodii. Binér-
nim vzorem tak muze byt vice nez osmi-bitové ¢islo. Na Obrazku 6.3 je
znazornéna uspésnost deskriptorti na poc¢tu sousednich elementt ve vzdale-
nosti 5. Deskriptory se lisi tvarem okoli, S-LBP zde zastupuji tvary cislo 2,
4,5 a 6. Tvary byly predstaveny v sekci 4.2.
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Obrazek 6.3: Vysledky uniformnich obrazovych deskriptortt v zavislosti na
tvaru a poctu sousednich prvki oznacenych parametrem N.

Vsechny varianty deskriptoru S-LBP dosahuji lepsi tispésnosti nez LBP diky
pouziti rozsitenému tvaru okoli. Pribéh grafu ukazuje, ze deskriptor s vét-
sim obsahem okoli 1épe reaguje na zvysujici se pocet sousednich elementu.
Deskriptor S — LBP(N,5,6) dosahl nového maxima 64,13 % s hodnotou
N = 14. Interval poctu sousednich elementii pro deskriptory s jednoduchym
okolim lze zuzit na (6,12), pro deskriptory s rozsifenym okolim lze dale
pouzit interval (6, 16).
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6.3.4 Generované konfigurace

7, predchozich experimtt je diky zazenym intervalim mozné provést test
generovanych konfiguraci pro nalezeni nejvyssi tspésnosti. Bylo provedeno
1656 iteraci s celkovou dobou béhu 10 dnti. V Tabulkach 6.1 a 6.2 se nachazeji
nejlepsi uniformni a neuniformni deskriptory E-LBP.

Tabulka 6.1: Nejlepsi uniformni deskriptory E-LBP (PMP).

Deskriptor Rozmér miizky | Uspésnost [%] | Doba béhu [s]
E— LBP(4,9,4) 12 % 12 65,28 167
E — LBP(4,4,4) 13 x 13 65,28 171
E— LBP(4,9,5) 12 % 12 64,95 160

Tabulka 6.2: Nejlepsi neuniformni deskriptory E-LBP (PMP).

Deskriptor Rozmér miizky | Uspé$nost [%] | Doba bé&hu |[s]
E— LBP(4,9,5) 10 % 10 65,28 328
E— LBP(4,9,5) 12 x 12 65,12 454
E— LBP(4,9,5) 8 x 8 64,95 220

Nejlepsi uniformni a neuniformni E-LBP deskriptory dosahuji tspésnosti
65, 28%, ale uniformni varianta je v tomto pripadé témeér 2x rychlejsi. Za-
jimavou vlastnosti deskriptoru E-LBP je, ze uniformita vzort nema zadny
vliv na maximalni tspésnost. Rozdil nalezenych parametra se v rameci unifor-
mity nejvice lisi ve velikosti mrizky a uniformni vzory potiebuji pro stejnou
uspésnost vétsi pocet podhistogramii.

V Tabulce 6.3 jsou vypsany nejlepsi nalezené uniformni konfigurace pro
deskriptor S-LBP. Nejlepsi neuniformni konfigurace LBP a S-LBP se na-
chazeji v Tabulce 6.4.

Tabulka 6.3: Nejlepsi uniformni deskriptory S-LBP (PMP).

Deskriptor Rozmér miizky | Usp&snost [%] | Doba b&hu [s]
S~ LBP(11,5,6) 13 x 13 65,78 337
S — LBP(8,5,6) 13 x 13 64,95 221
S — LBP(10,5,6) 13 x 13 64,95 294

Nejvyssi tspésnosti 65, 78 % dosahuje uniformni deskriptor S—LBP(11,5,6).
Nepatrné zlepseni tispésnosti je ale proti nejlepsi uniformni konfiguraci E-
LBP vykoupeno dvojnasobkem vypocetniho casu. LBP deskriptor byl vzdy
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testovan spolecné s deskriptorem S-LBP, v Tabulce 6.3 se vsak nevyskytuje,

svv s

gurace nedosahla vyssi dspésnosti nez 61 %. Nejlepsim tvarem deskriptoru
S-LBP se stal tvar ¢islo 6, tento tvar mé nejvétsi plochu (matice 3 x 3).

Tabulka 6.4: Nejlepsi neuniformni deskriptory LBP a S-LBP (PMP).

Deskriptor Rozmér miizky | Uspé$nost [%] | Doba bé&hu |[s]
LBPy3 13 x 13 65,45 1040
LBP3 13 x 13 65,45 2004

S — LBP(10,3,4) 12 x 12 65,28 1712

Nejvyssi tspésnosti 65,45 % dosahuje obecné varianta LBP s jednoduchym
okolim a S-LBP dosahuje maxima s tvarem, ktery zachycuje nejmensi plo-
chu (¢islo 4). Neuniformni vzory tak nevyuzivaji rozsifené okoli deskriptoru
S-LBP. Optimalni vzdélenost okolnich elementi je snizena na hodnotu 3.
Dosazenou tupspésnost ovsem srazi doba béhu neuniformnich konfiguraci.
Z Tabulky 6.4 je patrné, Ze deskriptor LBF,3 dosahuje stejné tuspésnosti
jako LB P 3 pfi stejném rozméru miizky, doba béhu je ovSem dvojnédsobna.
Toto chovani je zplisobeno pridanim dalsiho sousedniho prvku a tedy zdvoj-
nasobeni velikosti histogramii. Neuniformni deskriptor LBPy 3 je ve srov-
natelné uspésnosti vice nez 6x pomalejsi nez nové predstaveny uniformni
E-LBP deskriptor.

6.3.5 Aplikace deskriptorii na databazi FERET

Na Obréazku 6.4 je znazornéna uspésnost nejlepsich metod, které byly ex-
perimentalné nalezeny na databazi CTK. Je zfejmé, ze databaze FERET je
velice jednoduchd a zakladni uniformni deskriptor LB Py ; dosahuje 97,57 %
tispéSnosti (na databazi CTK nepiesahuje 50 % viz Obrazek 6.1). Ostatni
vybrané deskriptory dosahuji velmi stabilnich vysledkii a maximum 98, 86 %
s deskriptorem S — LBP(9,5,6).

Nezménéné deskriptory z databéze CTK dosahujf slusné tispésnosti bez nut-
nosti hledani novych optimalnich parametri viz Obrazek 6.4. I pres tuto
skutecnost byly znovu provedeny stejné iterace generovanych konfiguraci
na databazi FERET, v8ech 1656 vysledku se nachézelo v rozmezi 98,07 %
az 99,07 % uspésnosti. Ziskani jednoho procenta tspésnosti na databazi
FERET odpovida spravnému prifazeni dvanacti osob. V posledni setiné da-
tabédze se nachazeji velice obtizné obliceje viz Obrazek 6.5.
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Obrézek 6.4: Uspésnost vybranych deskriptorii na databizi FERET v z4-
vislosti na velikosti miizky. LBF, 3 je jediny neuniformni deskriptor, ostatni
jsou uniformni.

Podle vysledkli experimentii neni vhodné databazi FERET pouzivat jako
vychozi pro hledani nejlepsich konfiguraci deskriptorti, a to hlavné kvili
nizké obtiznosti a malému prostoru pro zlepseni. V této préaci byla databaze
FERET pouzita pro ovéreni funkcnosti novych experimentalnich metod na
jiné datové sadé a pro dodatecné porovnani tspésnosti s jinymi metodami
rozpoznavani.

D= 397

Obrazek 6.5: Ukazka spatného prirazeni osoby z databaze FERET.
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6.4 Gaborovy filtry

6.4.1 Pocet nalezenych bodi

Z experimentt s PMP byla nalezena mnozina vhodnych nastaveni parame-
tru pro nové navrzené deskriptory (E-LBP a S-LBP) a tyto konfigurace lze
dale vyuzit i v pripadé extrakce priznakt pomoci Gaborovych filtri. Jed-
nim z parametrii je pocet bodti nalezenych na zakladé aplikovaného filtru.
Pro stanoveni zavislosti na poc¢tu nalezenych bodu viz Obrazek 6.6 byl na-
staven pocatecni rozmér podhistogramu na 15 x 15 px a nebylo uvazovano
zaddné dodatecné ohraniceni.

70 [ ‘ -
60 - -
X
% 50| -
o
=
2 40 8
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Pocet bodu

Obrézek 6.6: Uspésnost uniformnich deskriptortt v zavislosti na poétu nale-
zenych bodi pomoci Gaborovych filtri.

Z Obrazku 6.6 je patrna silna zavislost ispésnosti na poc¢tu nalezenych bodi.
Pti pouziti vice nez 250 bodi je dosazeno stejné tspésnosti jako pri pouziti
PMP. Deskriptory E-LBP a S-LBP zde dosahuji prumérné o 16,2 % lepsi
tspésnosti nez klasicky deskriptor LBP. S-LBP zde dosahuje maxima 67,1 %
pri pouziti 300 bodi. Zvysujici se pocet bodt automaticky prispiva ke slozi-
tost vypoctu. Zatimco vypocet pro 100 bodi deskriptoru S-LBP trva 241 s,
tak pro 300 bodu je to jiz 1143 s. Metodu Gaborovych filtri tak je tedy ca-

Vv,

Vv,
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6.4.2 Velikost histogramu

Na zakladé predchoziho experimentu bylo vybrano 250 bodu jako vychozi
hodnota pro nalezeni zavisloti na rozmeéru lokalnich histogrami. Z Obrazku
6.7 se jako optimdalni rozmér histogramu pro dalsi experimenty jevi hod-
noty v intervalu (10, 22) pro nové navrzené deskriptory a (10, 16) pro LBP.
GF dosahuji srovnatelné uspésnosti proti metodé PMP s pouzitim vyrazné
vétsich imyslné pozicovanych lokalnich histogrami.

70 F T T T T \ -
60 - -
X 50| |
z
>% 40 N
>
&
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Obrézek 6.7: Usp&nost uniformnich deskriptortt v zévisloti na velikosti lo-
kalnich histogrami.

6.4.3 Velikost ohraniceni nalezenych bodi

Poslednim parametrem metody Gaborovych filtri je velikost ohraniceni.
Predpokladem tohoto parametru bylo odstranéni rusivych prvka v krajnich
oblastech obrazku. Pro velikost histogramu byla na zakladé predchoziho ex-
perimentu zvolena hodnota 20. Obréazek 6.8 potvrzuje, ze aplikace tohoto
parametru je dulezitda a dokaze zvysit tspésnost. Deskriptor S-LBP prida-
nim ohraniceni o velikosti 15 px zvysil svou tspésnost z puvodnich 65, 46 %
na 68,59 %. Pokud tento parametr presdhne hranici 25 px, je zaznamenam
rychly pokles tspésnosti vSech deskriptorti. Hodnoty vyssi nez 25 px lze
vyradit z naslednych generovanych konfiguraci.
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Obréazek 6.8: Uspésnost uniformnich deskriptorii v zavislosti na velikosti
ohraniceni.

6.4.4 Generované konfigurace

Bylo provedeno 1782 iteraci s celkovym casem béhu 12 dni. Soucésti byly
uniformni i neuniformni konfigurace, které byly podpofeny nalezenymi za-
vislostmi mezi parametry a omezenim intervali. V Tabulce 6.5 jsou zazna-
menany parametry tii nejlepsich uniformnich deskriptor.

Tabulka 6.5: Nejlepsi uniformni deskriptory (GF).

Deskriptor Pocet bodu | Hist. [px] | Ohraniéeni [px] | P [%] | T [s]
S — LBP(10,5,2) 250 21 x 21 15 69,75 812
S — LBP(11,5,6) 275 24 x 24 15 69,58 | 1003
S — LBP(10,5,2) 225 21 x 21 15 69,58 | 696

TTi nejlepsi uniformni deskriptory z Tabulky 6.5 zvysuji primérnou tspés-
nost o 4,41 % v porovnani s Tabulkou 6.3, kde je metoda PMP dosahuje
svého maxima. Deskriptor E-LBP na rozdil od S-LBP nedosahuje vice nez
66, 5 % uspésnosti a nelze jej tak povazovat za vhodny deskriptor v kombinaci
s metodou GF. Deskriptor S-LBP v konkrétni konfiguraci S — LBP(10,5,2)
s poctem bodu 250 dosahuje nového maxima s Gspésnosti 69,75 % ze vSech
testovanych uniformnich deskriptort.

V Tabulce 6.6 jsou zaznamenéany nejlepsi neuniforomni deskriptory vyuziva-
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jici GF. Je zfejmé, ze neuniformni deskriptory velice dobie reaguji na metodu

GF a dosahuji lepsich vysledki nez s pouzitim PMP, kde neuniformnita ne-

prindsi zadny nartst tspésnosti viz predchozi Tabulky 6.2 a 6.4.

Tabulka 6.6: Nejlepsi neuniformni deskriptory (GF).

Deskriptor Pocet boda | Hist. [px] | Ohranideni [px] | P [%] | T [s]
LBPys 295 18 x 18 20 72,06 | 1211
LBPy3 250 16 x 16 20 71,73 2153
LBPy3 225 16 x 16 20 71,73 1211

S — LBP(10,3,4) | 295 18 x 18 20 | 7107 | 1871 |

Tabulka 6.6 ukazuje, ze neuniformita favorizuje mensi rozmér histogrami

a veétsi ohraniceni obrazkil. Zajimavym parametrem je pocet bodi, ktery

vvvvvv

v predchozim experimentu lze usuzovat, ze ¢im vice je pouzito bodi, tim je

vyssi uspésnost. Obecny deskriptor LBP ziskal nejvyssi tspésnost v sekci ne-

uniformnich deskriptorii. Ke tfem nejlepsim neuniformnim vysledkim z ta-
bulky 6.6 byl pripojen vysledek deskriptoru S-LBP, ktery dosahuje 71,04 %

uspésnosti.

vvvvvv

Géaborovych filtri a deskriptoru LBPFy3 s maximalnim neuniformnim vy-

sledkem 72,06 %, ktery je také nejlepsim nalezenym ze vSech. Gaborovy

filtry dokazaly zvysit maximalni Gspésnost o 6,28 % v porovnani s metodou

PMP. Tato vysoka tispésnosti je ovsem vykoupena cenou v podobé vypocet-

nich narok, které jsou u nejlepsich vysledkt 3,5x vétsi nez u PMP.

6.4.5 Aplikace Gaborovych filtrtit na databazi FERET

Jiz od pocatku navrhu metody vyuzivajici GF nebylo jasné, zda optimalni

parametry samotného filtru nalezené na databizi CTK budou pouzitelné

i pro jinou databazi. Z Obrazku 6.9 je vsak vidét velice dobra aplikace na

oblicej z databaze FERET. Nelze vsak vyloucit, ze takto nastavené parame-

try GF budou muset byt upraveny na miru pro jiné databaze, pro dosazeni

pozadovanych vysledki tj. zvyraznéni dominantnich ¢asti obliceje. Nejlepsi
deskriptory S — LBP(10,5,2) (uniformni) a LBP, 3 (neuniformni) dosdhly
bez jakékoli iipravy parametru tspésnosti 96, 73 % a 97,15 %. Hlavnim du-

vodem nizsi uspésnosti na této databézi je vyssi rozliseni, které vyzaduje

vétsi rozmér pouzivaného histogramu. Po naladéni parametri GF pifimo
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na databazi FERET bylo dosazeno vysledku 98,15 %, ktery je srovnatelny
s metodou PMP. Pouziti GF tak pfinasi vyhody pouze v databézi redlnych
fotografif CTK.

Obréazek 6.9: Aplikace vychozich parametri GF na oblicej z databéze
FERET. Zleva: original, filtrovany obréazek, vizualizace nalezenych bod.

6.5 Rozpoznavani textur

Tato sekce slouzi jako doplnéni této kapitoly o dalsi experimentalni méreni
na jiné obrazové doméné. Vysledky z téchto experimenti jsou nad ramec
zadani této bakalarské prace s cilem ovéreni robustnosti navrzenych deskrip-
tor.

6.5.1 Databaze DTD

Describable Textures Dataset je vefejna! volné dostupnd databdze textur
rizného typu, kterd byla predstavena v praci z roku 2014 Cimpoi et al.
[3]. Obsahuje 5640 obrazku, které jsou organizovany do 47 skupin pojme-
novanych podle lidského popisu viz Obrazek 6.10. Kazdy obrazek obsahuje
nejméné 90 % plochy popisovanou texturou. Velikost obrdzu je proménliva
od 300 x 300 do 640 x 640 px.

6.5.2 Testovaci protokol

Pro ziskani uspésnosti rozpoznavani je zapotfebi vypocitat prumeér z cel-
kem deseti riznych testi. Tyto testy jsou definovany v textovych souborech

thttps:/ /www.robots.ox.ac.uk /~vgg/data/dtd/
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Obrazek 6.10: Slovné popsané skupiny textur, prevzato z [3]

jako soucast databéaze, jednotlivé zaznamy v souborech odkazuji na testo-
vaci nebo trénovaci data. Pro splnéni téchto specifikaci byla implementovana
aplikace upravena specialné pro tuto ¢innost. Kazdému obréazku je prirazen
jeden hlavni atribut a seznam dopliujicich atributt, které lze vyuzit pri
pokrocilé praci s databazi DTD. V nasem pripadé je testovano jen pomoci
hlavnich atributf. ReSenfm pro riizné velikosti obrazkt je Skalovani vsech
na prumeérnou velikost 494 x 450 px.

6.5.3 Namérené vysledky

Pro testovani byly zvoleny 4 neuniformni deskriptory s odlisnymi vlastnostmi
véetné standardni varianty LBP. Pro porovnavani byla zvolena metoda in-
tersekce histogramii. Na Obrazku 6.11 je zndzornéna tspésnost v zavislosti
na velikosti PMP. Je zcela evidentni, ze zvySovani poc¢tu podhistogramt ne-

vvvvv

miizky 2 x 2 a deskriptor E — LBP(9,9,3) s ispésnosti 21 %.

Druhé méreni viz Obrazek 6.12 sleduje zavislost tspésnosti deskriptoria na
vzdalenosti stfedu a okoli. Maximum ziistava stejné jako v predchozim pri-
padé 21 %. Ani v tomto pfipadé nemd parametr deskriptoru zadny pozitivni
vliv na tspésnost.

6.5.4 Diskuze vysledka

V kontextu prace Cimpoi et al. [3] jsou zde dosazené vysledky rozpoznavani
textur podprimérné. Hlavnim divodem nizsi ispésnosti je pouziti jednodu-
chého klasifikatoru 1NN, ktery nemuze konkurovat pokrocilym klasifikato-
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Obrézek 6.11: Uspésnost neuniformnich deskriptort v zévislosti na velikosti
miizky.
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Obrézek 6.12: Uspésnost neuniformnich deskriptortt v zévislosti na vzdale-
nosti n od stredu k okoli.

rum na bazi SVM (Support Vector Machines), které pouziva strojové uceni.
Vysledek 21 % deskriptoru £ — LBP(9,9,3) je srovnatelny s deskriptorem
LBP-VQ [3] vyuzivajici linearni klasifikator a dosahujici tispésnosti 21.1 %.
Aplikaci jiného jadra pro klasifikdator SVM je zvysena tispésnost deskriptoru
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LBP-VQ na 34,7 %. Maximdln{ tispésnost 63,5 % byla v praci [3] dosazena
pomoci metody SIFT IFV.

6.6 Porovnani vysledklti s existujicimi pra-

cemi

Préce Lenc — Krél [7] piedstavuje novou obli¢ejovou databazi CTK a uvadi
prvni vysledky ziskané na této databazi. Aby bylo mozné pfimo porovnat
metody rozpoznavani je nutné presné dodrzet uvedeny testovaci protokol.
Implementace aplikace dodrzuje pro obli¢ejovou sadu cropped vsechny po-
ttebné specifika a vysledky z kapitoly 6.2 tak lze ptfimo porovnat. V praci
[7] jsou pouzity nasledujici 4 neuniformni rozpoznavaci metody:

e Pravidelnd mrizka podhistogramu (PMP)

LBPHS - Zakladni ,baseline® deskriptor LBFs ;.

LDPHS - Local Derivative Patterns zachycuje n irovni charakteris-
tiky obrazku, byla vsak pouzita varianta pouze prvniho fadu.
POEMHS - Tento pokrocily deskriptor byl popsan v sekci 2.4.3.

e Gaborovy filtry (GF)

FS-LBP - Vyuziva deskriptor LBFs 5 a vlastni implementaci amy-
slné pozicovanych histogramt, pro kazdy oblicej je pouzito individu-
alnich pozic podhistogram.

V Tabulce 6.7 jsou zobrazeny nejlepsi vysledky deskriptoru vyuzivajici me-
todu PMP. Nové predstavené deskriptory E-LBP a S-LBP markantné pre-
vysuji zakladni deskriptor LBP a také LDP. LDP se jevi jako velice Spatny
deskriptor pro databéaze zaloZené na realnych fotografiich. Obéma novym
deskriptorum chybi necelé 2 % tspésnosti na dorovnani mnohem komplex-
néjsiho deskriptoru POEM, ktery je povazovan za jeden z nejvice robustnich
deskriptorti vyuzivajici lokalnich binarnich vzori, toto potvrzuje i prace Ko-
sar [5].

V Tabulce 6.8 jsou srovnany deskriptory, které vyuzivaji Gadborovych filtri
pro nalezeni dilezitych bodi v obli¢eji. Uniformni deskriptor S-LBP i neuni-
formni LBPy 3 prekonavaji dosavadni vysledek FS-LBP o 7,76 % a 8,75 %.
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Tabulka 6.7: Srovnani deskriptora (PMP).

Deskriptor | Usp&snost [%)]
LBPHS [7] 55,04
LDPHS [7] 50,25
POEMHS 7] 67,11
E-LBP 65,28
S-LBP 65,78

Tabulka 6.8: Srovnéani deskriptoru (GF).

Deskriptor | Uspésnost [%]

FS-LBP [7] 63,31
S-LBP 71,07
LBP, 72,06

Deskriptor LBP, 3 stanovuje nové maximum pro vsechny doposud znamé
visledky na databazi CTK.

Z vysledkl experimentli a porovnéni je ziejmé, Ze vlastni implementace me-
tody Gaborovych filtri v kombinaci s presné naladénymi deskriptory dosa-
huje nejvyssi zndmé tspésnosti. Za dobre pouzitelné lze povazovat také oba
nove predstavené deskriptory E-LBP a S-LBP v kombinaci s metodou PMP,
které témér dosahuji tspésnosti deskriptoru POEM a prekonavaji implemen-
taci Gaborovych filtri z predchozich praci [6] a [7].
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7 Navrh dalsiho rozsireni

Na zakladé vsech provedenych experimentu lze soudit, ze byly parametry
deskriptorti v kombinaci s pravidelnou mrizkou podhistogrami nastaveny
na jiz hrani¢ni tspésnost a pti jakékoli zméné parametrii uz nebude docha-
zet k zadnému zlepseni. Hlavni nevyhodou PMP je davéra v presnou loka-
lizaci predzpracovaného obliceje v obrazku. Odchylka pozice obliceju vede
k porovnavani lokalnich histogrami s daty rfiznych ¢asti obliceje. Resenfm
tohoto problému je hledani dtlezitych bodt v obliceji nezavisle na pozici
pomoci Gaborovych filtrti. Velice prinosnym rozsitenim této prace by byl
navrh a srovnéni jinych metod pro ziskavani dtlezitych obli¢ejovych bodt
z obrazku (napf. transoframce SIFT). Samotnéd implementace Gédborovych
filtra poskytuje také dostatek prostoru pro vlastni tpravy.

Vysledkem rozpoznavani je vzdy pouze jedno ¢islo, reprezentujici aspésnost.
Bylo by vhodné aplikaci rozsitit tak, aby ke kazdému vysledku byl prirazen
seznam rozpoznanych osob. Dvé metody rozpoznavani by poté bylo mozné
porovnat na zakladé osob, které druha metoda rozpoznala navic a osoby,
které jiz nerozpoznala. V idedlnim pripadé by metoda s vyssi uspésnosti ne-
meéla ztracet osoby rozpoznané metodou s uspésnosti nizsi. Ptinosem tohoto
rozsiteni by bylo napt. porovnani mnoziny rozpoznanych osob metod vyuzi-
vajici PMP nebo GF. Timto zptisobem lze také urcit, které osoby z databaze
dosud nebyly rozpoznany.

Dalsim logicky moznym rozsitenim je aplikovani vSech uvedenych metod
rozpoznavani na jiné obli¢ejové databaze spoleéné s dalsim srovnanim proti
deskriptortiim jiného typu. Zde predstavené deskriptory byly v sekci 6.5 do-
datecné aplikovany na databazi DTD a hlavni pricinou neuspokojivych vy-
sledkt bylo pouziti prilis jednoduchého klasifikatoru 1 NN. Prinosem by tak
byla implementace pokrocilejsich klasifikator v kombinaci s nové predstave-
nymi deskriptory E-LBP a S-LBP. Soucasné se nabizi implementace aplikace
pro detekci a rozpoznavani obliceje v redlném case a nésledné porovnani zde
predstavenych deskriptorii z pohledu vykonu a tispésnosti rozpoznavani v re-
alném prostredi.
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8 Zavér

Na zacatku této prace byly vysvétleny zakladni pojmy z oblasti detekce a roz-
poznavani obliceju. Byly predstaveny existujici oblicejové databaze spole¢né
s nové vzniklou databézi CTK, kterd je v této praci hlavné vyuzivana. Déle
byl popsan proces rozpoznavani vyuzivajici obli¢ejovych deskriptori na bazi
lokalnich binarnich vzori. Spolecné s deskriptorem LBP byly uvedeny moz-
nosti jeho rozsiteni a také dva hlavni zplisoby extrakce priznaki: pravidelna
miizka podhistogrami a urceni dulezitych obli¢ejovych bod pomoci Gabo-
rovych filtri. Byly také popsany dva riizné zptisoby porovnani priznakovych
vektort: Euklidovska vzdalenost a intersekce histogramii. Soucasti teoretické
pripravy bylo také seznameni s knihovnou OpenCV a jejimi funkcemi.

Na zékladé nastudovaného popisu existujicich obrazovych deskriptoru zalo-
zenych na metodé binarnich vzori byly navrzeny dva nové obrazové deskrip-
tory E-LBP a S-LBP, které jsou odvozeny z originalniho deskriptoru LBP.
Po analyze pozadavkl v sekci 5.1 byla implementovana aplikace v jazyce
C++ s vyuzitim knihovny OpenCV pro testovani tispésnosti nové navrze-
nych deskriptorti. V kapitole vénujici se implementaci je znazornéna struk-
tura aplikace, dostupné parametry a zpusob spusténi aplikace. V této praci
byla také popsana vlastni implementace urceni diilezitych obli¢ejovych bod
pomoci Gaborovych filtri.

V ramci experimentl byly otestovany nové navrzené deskriptory na data-
bézi CTK a nalezeny jejich nejlepsi konfigurace. S témito konfiguracemi byly
deskriptory tspésné aplikovany také na databiazi FERET. Oba nové predsta-
vené deskriptory se ukézaly velice schopné v kombinaci s uniformnimi vzory
pravidelnou mtizkou podhistogramii. Jejich hlavni vyhodou je nasobné vyssi
rychlost proti neuniformnim ¢i jinym pokroécilejsim deskriptorim. S tspés-
nosti 65 % prekonavaji vSechny dosud zndmé vysledky s pravidelnou miizkou
podhistogramii na databazi CTK a dokonce i jiné implementace Gaborovych
filtria. Urcovani dulezitych oblicejovych bodi pomoci Gaborovych filtri se
ukazalo jako velmi uspésné a po nalezeni vhodnych parametrii bylo dosa-
zeno vysledku 72,06 %, ktery stanovuje nové maximum na databazi CTK.
Vybrané rozpoznavaci metody byly néasledné testovany na tloze rozpozna-
vani textur z databaze DTD. Na zakladé vsech dosazenych vysledki bylo
navrzeno dalsi rozsireni.
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P¥ilohy

A Obsah prilozeného DVD

e Dokumentace

src - zdrojové soubory IXTEX a obrazky
out - vygenerovany soubor PDF s textem bakalarské prace

log - logovaci soubory s vysledky

e Software

src - zdrojové kody aplikace
out - spustitelna aplikace

textures - upravené zdrojové kody pouzité pro rozpoznavani tex-
tur

e Oblicejové databaze CTK (cropped)
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