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Abstrakt

Rozpoznavani obliCeje z termosnimkd neni tolik rozsifené jako
rozpoznavani ze snimki ve viditelném spektru. Ma vsak svoje uplatnéni i
v dalsich aplikacich jako detekce Zivosti, méieni horecky apod.

Technickd zprava prezentuje zakladni popis problematiky a prinasi
prehled algoritml pouzivanych vtéto oblasti. Prvni ¢ast se zabyva
predevsim zakladnimi algoritmy pouZzivanymi pro rozpoznani oblicejl
jak ve viditelném, tak vinfraCerveném spektru. Druha ¢ast popisuje
nejlepsi soucasné pouzivané metody.
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2 Rozpoznavani obliceje

Rozpoznéani druhé osoby na zakiadbliceje je pro lidského jedince néjzersjsi

a nejpouziva#Si zpisob identifikace. Tuto ,operaci“ provadime ruttnbéhem
dne s velmi vysokou spolehlivosti, je tedy naprogtehopitelné, Ze snaha o
automatické rozpoznani osob podle charakteristiiKeje ma v biometrii jedno z
nejvyznamgjSich postaveni.

Sniméani oblieje miZze probihat mnoha #poby. Pro zvySeni spolehlivosti
systému Ize uZivatele ,nutit" blizce spolupracosatsnimacim Z&enim (tak, jak
to byva &zné u ostatnich biometrik). V praxi to obvykle zrear& postavit se do
piedem vymezeného prostoru, divat seéityim snerem, g@ipadré odstranit z
obliceje vSechny fedntty zt¢Zujici rozpoznavéani (bryle, klobouk aj.). Na druhou
stranu niiZze sniméani probihat i zcela begdemi snimané osoby, coZ razge
moznosti nasazeni této metody do naprosto novylasioh

2.1 Problémy pri rozpoznavani obliCeje

Diky Siroké Skale moZzZnosti nasazeni této technelagusi byt metody pro
rozpoznani obtieje velmi robustni a musi se dokazat Wnat s celouradou
problént.

» Detekce oblteje: Casto se stava, Ze na zachyceném snimku neni pouze
dana osoba proti konstantnimu pozadi. V praxi lgeZadi rozkiné a
také se mzZe stat, Ze je na snimku osob vice.

e« Velkd vnitro-t¥idni variabilita: Lidsky oblicej ma z prakticky
pouzivanych biometrickych vlastnosti jednu z nepigB vnitro-tidnich
variabilit. Ta je zfisobena mnoha vlivy:

 Mimika obli¢eje: vliivem mimiky se niZze pomdrné dramaticky
meénit snimany obrazek. Nejvice se timtaigpbem mini oblast v
okoli Ust, &i, obasi acela.

« Uces a vousypomoci i&esu a vous Ize také podstatnzmenit
vizédz jedince, a totalmyslre ¢i neamyslg.

* Riazné os¥tleni: nasnimany obraz ob&je se mni i v zavislosti
na okolnim os#tleni. Venkovni aplikace mivaji n#klad
problémy s pronnym snérem a intenzitou slugaiho s¥tla.

e Bryle, pokryvky hlavy a dal3i externiFpdmety: noSeni bryli
(at’ jiz dioptrickychéi slunenich),éepic, 3al a dalSich daiia také
velkou n&rou p@ispiva ke zvySeni vnitraddni variability.

e Starnuti: jevem, ktery je dosud velmi malo prozkouman, je vl
starnuti. \&tSina dostupnych metod se é&wje vzhledem k
dostupnym databazim snifhkkde ¢asové obdobi mezi snimanim
neni dost dlouhé, aby se takovéto dlouhotrvajicirgnprojevily.



2.2 Rozpoznavani podle termosnimku obliceje

Pfi rozpoznavani obieje se ¢asto implicitd predpoklada rozpoznavani z
dvouroznérného snimku ziskaného ve viditelném spektratlgv(tyto snimky
budou dale v textu oztiavany jako klasické). Stale vice do pegi zajmu se viak
v posledni dob dostavaji i dalsi technologie, kteréSi rékteré problémy této
pavodni techniky. Jednou z mozZnosti je rozpoznavanizaklad téirozmerného
modelu obléeje, jinou moznosti je rozpoznavat jedince na zktarmosnimku,
tedy snimku ptizeného v blizkém inft@rveném spektru stla.

2.21 Snimaci zarizeni

Pro sniméani termosnirike nutné pouZzivat speciélnitzzeni zvané termokamera
(Obrazek 2.1). Ta se¢br¢ vyuziva v utitych typech piimyslovych aplikaci
(stavebnictvi, strojirenstvi), nicmé&feji rozsteni neni zdaleka takébné, jako je
tomu u klasické kamery, coZ se odrazi na jeji céndastupnosti. i snimani je
nutné spravénastavit (dodrzet) nasledujici parametry [FLIROBI

» Emisni koeficient kze:e = 0,98

» Konstantni vzdalenost (spravné z#esf)

* Relativni vihkost okoli

* Teplota okoli

Obréazek 2.1: Termokamera FLIR ThermaCAM EX300 [FLIR

2.2.2 Charakteristika technologie

Z principu funkce termokamery vyplyvaékolik zakladnich poznatk pro
termokamerou neni citlivy na ¥3i oswtleni. Jinakieceno stejny snimek Ize se
stejnymi vysledky piidit za jasného denniho i @ého swétla, v Seru, nebo
dokonce i v noci.

Mezi dalSi pednosti termosninikpati bezpochyby také vyrazrobtizrejSi
moznost zfalSovani snimku druhé osoby tak, aby zasystém falzifikatora
skute&né povazoval. U klasickych kamer pracujicich s 2Dty teoreticky stéi
¢lovéka vyfotografovat, jeho fotografii si vytisknout @i pokusu o oklamani
rozpoznavaciho systému si ji pouze podrzéedp obltejem. Samazjng,
Ze rekteré pokrailejSi metody by toto rly byt schopny odhalit. Je ovSerregmé,
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Ze u systému pracujiciho s teplotnimi snimky dawstyp nebude fungovat. Lze si
jen €Zko predstavit, jak by se dal vytyio teplotni duplikat jiné osoby.

Na druhou stranu jedba zminit gkteré nevyhody. Tou nejvyznawjai je
zavislost vysledného obrazu na pondé dynamické charakteristice, kterou je
teplota obleje. Ta se samégim¢ mize nénit v zavislosti na teplét okolniho
prostedi. Teplotni snimek osoby, ktera delSi dobu polayvachladném progedi,
bude zcela jist znané odlisny od snimku téZe osobyifmené po #kolika malo
hodinach stravenych ve vyt&pe mistnosti. Na tepelné vypaani oblteje pak ma
vliv i fyzicka ndmaha, nebo dokonce i emoce [CHEN].

Jednou z nevyhod je také vySStipovaci cena.



3 Algoritmy pro rozpoznani obliceje

Nejvice rozvijenou &vi v oblasti rozpoznani olskje je stale rozpoznani na
zaklad dvouroznérnych snimk obliceje ve viditelném spektru. Problematika
rozpoznani termosninikobli¢eji ma stimto Hstupem celouradu spolénych
charakteristik, proto se nabizi vyuZivat metodyZbeané ve viditelném spektru
switla i v oblasti termosnintk Proto ma smysl sledovat stav poznéni i v oblasti
viditelného spektra stla.

3.1 Viditelné spektrum

Existuje cel&ada metod, jakym #igobem obliej na snimku rozpoznéavat. Alespo
ramcov Ize tyto metody roztlit do dale uvedenych kategorii.

3.1.1 Metody statistické analyzy

Tato skupina metod chape snimek &dji pouze jako matici hodnot, bez ohledu
na to, co je v obrazu skut® zachyceno. Obvykle je vyuZit dity statisticky
analyticky aparat k tomu, aby byl v daném obrazpoanan konkrétni jedinec.
Tyto metody maji obvykle SirSi Skalu pouZiti (Izerjasadit obe@nna rozpoznani
libovolnych objekt, pripadré maji i dalSi oblasti vyuZiti).

Principal Component Analysis — PCA

Metoda PCA Principal Component Analysis}kspdiva v transformaci
ptivodniho n-dimenzionélniho prostoru obéje RX, do nového prostorwky,,
ktery je vytvden v zavislosti na rozloZeni vstupnich (trénovacitdt. Jednotlivé
osy tohoto prostoru jsou iszeny podle velikosti variace datachto osach. Tato
vlastnost umaduje zanedbatdkteré dimenze (odth nejmén relevantnich) s co
nejmensi ztratou informace (Obrazek 3.1).

Predpokladejme, Ze mamke vektom X = (xq,%,, ..Xx,) ozn&ujici body
pivodniho prostor,,. Stedni hodnotagthto vektoti je i = E{x}.

Poskladanim vSech vektorii ¥ potadcich vznikne matice vstupnich dit

jejiz kovari&ni matici oznaéime jakoC,, vektor vlastnicltisel této matice jakﬁ a
matici vlastnich vektdr jako Eig. Matice A ozna&uje maticiEig, kde jsouradky
saazeny podle viistajici hodnoty odpovidajiciho vlastni¢igla. Potom lze zapsat
rovnici (2.1),
y= A1) (2.1)

kde y znai bod X transformovany do prostorRY,. Pokud vybereme
Z maticeA jen prvnichp fadki (prop < n), potom dochazi ke zmen3eni prostoru z
RY, naRY,. Tento novy prostor vyuziva pouze dimenze séigjwariabilitou dat a
naopak zanedbéava ty dimenze, které nenesodt Bdnou informaci.

Jedna se odeni bez ditele. Vysledny prostor oldeju vznika bez uvedeni
znalosti, do jakérfdy ktery vstupni vektor p&t[EIG].



Pri aplikovani této metody na snimky dlgje ziskdme z kazdého vstupniho
obrazu oblieje vektorx poskladanim vseckadki piavodniho obrazu za sebe (u
Sedotonového obrazu). Podobnost dvoucelilipak zjistime vyp&tem vzdalenosti
odpovidajicich si vektéry.
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Obrazek 3.1: Princip tvorby a redukovani prostaianaki metodou PCA.

Linear Discriminant Analysis — LDA

Princip rozpoznéni na zakl&d.DA (Linear Discriminant Analysi9 je
obdobny jako u metody PCA. @pse snazime zmensSit dimenzionalitu prostoru
obliceju pro porovnavani vzér Zasadni rozdil je v principu vytiéni tohoto
prostoru [LDA]. Tentokrat se jedna @ani s ditelem, tudiZ u kazdého snimku je
uvedeno, kdo je na¢ém zobrazen. Metoda se snazi novy prostor \tvak, aby
co nejlépe separoval body reprezentujici stejnambwsd bod reprezentujicich
ostatni osoby (Obrazek 3.2). Tentigspup se zda jako idealni, nicnéhrozi zde
moznost pilisné adaptace {puieni) na osoby, které s€astnily weni. Pokud by
se i pouzivani systému pracujiciho s touto metodowevils nova osoba, neni
moZzné pedvidat, zda jeji obraz bude od ostatnich dastatseparovan.

Vstupnimi daty je oft mnoZina vektar x. Kazdy vektor pat do jedné z
tiid. Ze vstupnich dat se vyfitaji matice mezifidnihoSg (2.2) a vnitrodtidniho
Sw rozptylu (2.3),

Sp= Yima(le — W — W' (2.2)
Sw = Xéz1 Tiec® — & — 1) (2.3)

kde |l je stedni hodnota vSech vekfom p, je stedni hodnota vektér
prislusnicich kiidé c. Transforma&ni matice A se sklada z vlastnich vekior
odpovidajicich nejvy$$im vlastnitfslim rozptylové maticesg - Sy~ ' [LDA2)].
Vypocet vektoruy je totozny jako u fedchozi metody.
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Obrazek 3.2: Princip tvorby a redukovani prostdiianaki metodou LDA.

3.1.2 Metody zaloZené na geometrii obliCeje

Hlavni rozdil v principu &chto metod je ten, Ze se snazi obrazova datadskute
interpretovat jako ohblej. To znamend, Ze detekuji Udaje, jako poziceiejelina
snimku, jeho tvar, nateni apod.

Active Appereance Model — AAM

Metoda funguje na principu aktivni Sablony, kteediterativié adaptuje na
predloZeny obraz. VyuZivaji se dva statisticky Wipmné modely. Prvnim
modelem je model tvaru, ktery duje topologické vazbyiznych ¢asti obléeje.
Druhym modelem je model vzhledu vztazeny pouzelastbvymezené modelem
tvaru. Podobnost Sablony a aktualniho obrazu seditgpjako rozdil mezi obrazem
a modelem Sablony ide&adaptované na aktualni obraz.

Metoda AAM ot vychazi z manuathanotované databaze dat (¢bJir). V
prvni fazi je z&chto dat vytvéen statisticky model tvaru. VSechny gadnice
bodi jsou seazeny do vektorux. Na mnozinu vSech takovychto vekioje

aplikovana metoda PCA. Vektdrlze potom zapsat pomoci vztahu (2.4),
% =T, + Pgb, (2.4)

kde i, je pramérny tvar, P; je mnozina ortogonalnich bézib_éje vektor
parametil urcujicich tvar.

V druhé fazi je vytvéen model vzhledu. Ten vznikne tak, Ze jsou vSechny
trénovaci obrazy deformovany doup®rného tvaru, ve kterém je extrahovana
informace o hodneét3edi. Podob#jako u modelu tvaru dostavame vzorec (2.5),
kde g ozna&uje vektor Grovni Sedi bédv obraze na odpovidajicich si pozicich.

-

G= g+ Pyb, (2.5)

Spojenim modelu tvaru a modelu vzhledwtopomoci PCA dostavame
jedinou sadu paramétrc, kterymi lIze ovladat jak tvar, tak vzhled (detaily
v literatute [AAMY]).



Hledani nejlepSiho zarovnani modelu s neznamymzebrdze chapat jako
optimaliza&ni problém, ve kterém jeaba minimalizovat rozdilnost originalniho a
syntetického obrazu (Obrdzek 3.3). Prohledavat hrisecmozna nastaveni
parametii ¢ by bylo zn&n& neefektivni, proto se pouziv&ioi mechanismus
adaptace, ktery si v fiéhu adaptace pamatuje, jaky vliv ém znEna
parametii A¢ na podobnost originalniho a syntetického obrazuta informaci
vyuZziva v dalSim &hu algoritmu. Detaily tohoto postupu lzegomajit v literatite
[AAM].

Y B

Initial 2 its 8 its 14 its 20 its converged

Obrazek 3.3: Princip iterativniho adaptace Sablmyeznamy ohiej metodou AAM
[AAM].

Elastic Bunch Graph Matching — EBGM

Metoda vyuziva podobného topologického vzhledu cefili Oblicej je
reprezentovan grafem, kde jednotlivé uzly odpovidgnanym bodim v obrazu.
Kazdy uzel obsahuje sadutiznaka, které jsou vypéitany pomoci sady
Gaborovych filth (rizné natoéeni, velikost apod.). Kazda hrana nese informaci o
vzdéalenosti mezi uzly, které spojujeti Pledani podobnosti se vyuZivaji pouze
informace obsaZené v grafech, nikalvpdni obrazovéa data [EBGM].

Metoda EBGM je zaloZena na konvoluci obrazu s Gamur vinkou
(Gabor Wavelet). MnoZina giiznalki, ziskana konvolucigwodniho obrazu sizné
parametrizovanou Gaborovou vinkou je v origindleyvanaJet. Pro Gaborovy
vlky je pouzito osmi stufil nataeni a @ti raznych frekvenci vinky — dohromady
ma tedy jededet 40 @iznakh.

Kazdy obltej je popsan grafem. Uzly grafu odpovidajéityim vztaznym
nejprve manuakh anotovano &kolik obliceji. Seskupeni gkolika Jet pro ukity
uzel se oznauje Svazek (Bunch). Kazdy Jet ve Svazku jistym zpisobem
charakterizuje miru variability v daném ngistoliceje (pro uzel v koutku oka e
byt ve Svazku Jet extrahovany z muzského, Zenského, fgegho, fimhoureného,
zaweného oka apod.).



Z manualg anotovanych obrdiztedy vznikne FBG Kace Bunch Graph),
ktery ma pevaé danou topologii, uzly odpovidaji vyzéraym bodim v obliceji a je
jim ptifazen ukity Svazek. Hrany spojujici uzly jsou ohodnocenyupw®rnou
vzdalenosti mezi uzly, které hrana spojuje.

Tento model je mozné iterativnim igobem adaptovat (fitovat) na dosud
nezndmou t& P tomto procesu se pro kazdy uzel grafu hleda rogjwtjSi
posunuti v blizkém okoli. V8vazku odpovidajicimu uzlu je vybran telet, ktery
ma maximalni shodu véjakém bod z blizkého okoli uzlu. Podobnost dvou draf
(FBG) je speitana jako aritmeticky @mér podobnosti odpovidajicich slet
[EBGM].

Mimo vy3e zmigné metody existujefiada dalSich metod, které Ize dohledat
nagiklad v [FR].

3.2 Termosnimky obliceje

V oblasti rozpoznani termosnifinkobliceju je kazdoroni péirastek publikaci
vyrazré nizsi, nez je tomu u klasickych sniimkv/étSina clanki se v této oblasti
zantiuje na aplikovani &které ze zakladnich metod uZivanych ve viditelném
spektru na problematiku termosniinébliceje [SCO, CHEN, CHEN2, REV, FRI].
Témito metodami jsou n&astji PCA a LDA. Vyzkumn&iinnost se v této oblasti
zantfuje naireSeni specifickych problémkteré se u termosnirkryskytuji [SID],
jako napiklad vliv razné teploty, noSeni bryli apod.

Nasledujici metody dosahuji v rozpoznavani termmokiniobliceji vyrazre
vySSi spolehlivosti [HER], nez zakladni metody mopsvyse.

3.2.1 LBP Histogram

Tato metoda byla procély rozpoznavéani olideju poprvé zmitna v [AHO]
a od té doby byla pouzita v mnoha aplikacich. Mat@dzaloZena na metoiBP
(Local Binary Patterns), ktera vznikla pro popisttey. LBP gifazuje kazdému
bodu textury piznak, ktery popisuje lokalni okoli boduiv@dniélanek vyuzivajici
LBP k rozpoznavani oldejn pouziva ti rizné urovi lokality (velikosti okoli
bodu):
* Lokalita na urovni pixel
e Lokalita regiori
» Lokalita holisticka
Prvni d& arovre jsou vyp@itany rozaélenim obrazu do dilch oblasti, ve
kterych jsou extrahovany LBFignaky a z jejich histogramy tiiovhodny popis
textury oblieje. Holisticky popis lokality vznikne potom spojen jednotlivych
regionalnich fiznaki.
V prostoru piznaki je pak vyhodnocena podobnost s vyuzitim klasiGikat
vyuzivajicim algoritmus hledani nejblizSiho souseda

3.2.2 Gabor Jet Descriptors
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Tato metoda pracuje na podobném principu jako #&&ena metoda EBGM.
Metoda pracuje s porovnanim lokalnictizpaki (ty jsou extrahovany metodou
Gabor Jet Descriptor). Ob#j je rozalen na rkolik uniformnich niizek a
z kazdého viezu kazdé ifizky jsou tyto piznaky extrahovany.i®znaky gislusici
kazdému viezu nfizky jsou potom nezdvisle porovnany metodu skatérni
sowinu a jednotlivd porovnani jsou zkombinovana metoBorda-Count [GJD].

3.2.3 WLD descriptors

Algoritmus pracuje obdolnjako LBP histograms s tim rozdilem, Z&zpaky
extrahuje metodou WLD (Web Linear Descriptor). Tatetoda je zaloZzena na
Webow zakonu, ktery udavé, ze vnimani lidského jedingeist jak na zréné
podrétu, tak na jeho {ovodni velikosti. WLD deskriptor se sklada ze sloZek
diferencialni excitace (differential excitation) @arientace (orientation).
Diferenciélni excitace je pon mezi relativnim rozdilem intenzity zkoumaného
pixelu s jeho okolim a jeho absoultni intenzitouie@tace je vypéitana jako
gradient zkoumaného pixelu. Rozpoznani pd je ogt provedeno extrakci WLD
piiznaki v nékolika meritkach a jejich porovnani s vyuZzitim algoritmu rigi&iho
souseda.
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