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Abstrakt

Tato prace se teoreticky i prakticky zabyva soucasnymi pristupy k detekci a lokalizaci
obli¢eje v obraze. Popisuje mozné pristupy k reSeni tohoto problému, detailnéji se zabyva
lokalizaci pomoci neuronovych siti a operacemi pred vlastni detekci a nasledné spravné
reprezentaci vysledkl. Obsahuje implementaci nékolika pristupl k lokalizaci obliceje pomoci
neuronovych siti, predevsim pak pfistupu zaloZzeného na vlastnich tvarich. Soucasti je i
jednoducha implementace klasifikatoru zalozeného na vzdalenosti tvari zrekonstruovanych
pomoci mnoziny vlastnich tvari. Detailné je popsana implementace tohoto systému,

dosazené vysledky a zavislost vykonnosti systému na jeho parametrech.

Klicova slova
Pocitacové vidéni, lokalizace obli¢eje, neuronova sit’, PCA, oblicejova databaze, viastni

tvare, klasifikace na zakladé vzdalenosti, FANN

Abstract

This thesis issues with possible methods for face detection and localization according
to the state of the art. It describes various approaches and it is aimed at localization by
neural networks and at necessary operations that have to be done before localization and
after that for correct results representation. This project contains implementation of few
approaches to neural netwok based face localization with emphasis on eigenfaces based face
localization as well as implementation of simple classifier using distance of reconstructed
face to the original one. Detailed description of implemented system, achieved results and

dependecy of system performance on it’s inner settings is also provided.
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1 Uvod

Plvodné byly pocitace vytvoreny jako stroje pro automatizované zpracovani dat.
Béhem své existence prosly velmi rychlym vyvojem a jiz po mnoho let nejsou jen uziteCnymi
kancelarskymi pomocniky, ale pfidavanim novych, déimysinych funkci se z nich vyvinuly velmi
vazni konkurenti lidské pracovni sily. V nékterych oblastech dokonce Clovéka porazeji. Neni
to zplsobeno pouze narlistem vykonu, ale také démysIn&jSim procesem zpracovani dat, od
jejich pofizeni do vykonani prislusné akce. Zdrojem dat jiz neni jen klavesnice, data mohou
byt porizena z nejriiznéjsich senzord, jako jsou napriklad pohybova cidla, sonary atd.
V poslednich nékolika letech zaznamenaly znacny vyvoj kamery. Jiz v 70. letech 20. stoleti,
kdy byly pocitace schopné zpracovavat 2D obrazy, se zacal vyvijet novy obor — Pocitacové
vidéni (angl. Computer Vision), avSak dnes se v souvislosti s priimyslovymi roboty
vybavenymi rliznymi senzory pouziva pojem Machine Vision. Computer vision se zaméfuje
spiSe na rekonstrukci 3D informace z kamer (avsak tyto obory se znacné prekryvaji). Je tedy
prirozena snaha vyuzit moznosti pocitacovych systémd o tyto optické senzory. NaneStésti
jsou takto ziskana data dvourozmérna a velmi Casto zatizena Sumem. To klade velky dlraz
na nasledné zpracovani ziskaného obrazu, kde uz si s klasickymi pristupy ¢asto nevystacime.

Tato prace se zabyva jednou z oblasti zpracovani obrazu, konkrétné lokalizaci obli¢eje
ve snimku. Prvni teoreticka ¢ast rozebira zakladni pojmy z oblasti umélé inteligence a
pocitacového vidéni a vytvari podklad pro ¢asti navazujici. Shrnuje soucasny stav metod,
které je mozno pro lokalizaci pouzit. Navazuje navrh klasifikatoru pro detekci a lokalizaci
obli¢eje pomoci neuronovych siti. V druhé poloviné prace je pak popsan implementovany
systém, ktery je pomérné komplexni a umoznuje srovnani vysledkd nékolika rliznych
pristupl. Rozebrany jsou jeho zakladni parametry a dosazené vysledky. PfiloZzeno je téz vétsi
mnozstvi grafll popisujici vystup a vykonnost systému a jejich rozbor.

Prace je ukonCena sumarizaci poznatkd a nastinem mozného rozsifeni

implementovaného systému.



1.1 Neuronoveé sité

Umélé neuronové sité patfi do oblasti umélé inteligence zvané soft-computing. Ten,
na rozdil od konvencnich algoritmd, toleruje data, ktera mohou obsahovat nepresnosti,
CasteCnou pravdivost ¢i aproximace, za Ucelem dosazeni reSitelnosti danych problémd.
Neuronové sité jsou jednim z vypocetnich modeld soft-computingu, stejné jako fuzzy logika,
evolucni algoritmy a teorie chaosu. Model mdze byt implementovan jak softwarove, tak i
hardwarové. Vyhodou téchto pristupl je, Ze pfi vhodné aplikaci na nékteré problémy
poskytnou reseni rychleji, byt nékdy jen Castecné, a to pravé v pripadech, kdy klasické
algoritmy selhavaiji zcela. Dévodem selhani konvencnich algoritm( je vétsinou jejich pfilisSna

sloZitost a z toho plynouci nedostatek paméti nebo ¢asu.

1.1.1 Umély neuron

Inspiraci pro vznik umélych neuronovych siti byly znalosti z biologie. Matematicky byl
poprvé umély neuron popsan v roce 1943, ovSem princip ¢innosti byl znam jiz z konce
19. stoleti. Cinnost umélého neuronu je podobné jako v pripadé biologického, pouze je
abstrahovano od pro funkci umélého neuronu nepodstatnych vlastnosti, napf. synapse je
modelovana cislem predstavujicim vahu, nikoliv mnozstvim proteind, iontl a nervovych
prenasect, jako je tomu u biologického neuronu. Nejjednodussim modelem neuronu je
perceptron, poprvé predstavenym Frankem Rosenblattem v roce 1958. Perceptron ma

nasledujici strukturu:

Obrazek 1: Schéma perceptronu

Vstupy neuronu jsou oznaceny x;, vaha vstupu x; je w;. Funkce f(x) se nazyva bazova
funkce. Linearni bazova funkce je definovana rovnici 1, radidlni bazova funkce ma tvar dle
rovnice 2. Samozrejmé Ize pouzit i jiné typy bazovych funkci, ale s linearni a radialni se

mUZeme setkat nejcastéji.

u :zwixi (1)
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Vystup neuronu je definovan aktivacni funkci g(u) = g(f(x)). Obrazek 2 znazornuje
nékteré z pouzivanych aktivacnich funkci. Aktivacni funkce mdze byt bipolarni, v tom pFipadé
nabyva hodnot {-1,1}, nebo binarni, jejimZ vystupem jsou {0,1}, a v pfipadé spojitych funkci

jsou pak vystupem hodnoty z intervalu <-1,1>, respektive <0,1>.
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Obrazek 2: Definice a priibéhy casto pouzivanych aktivacnich funkci

1.1.2 Uc€eni perceptronu

Zakladni pravidlo uceni perceptronu ma tvar dle rovnice 3. Vystup neuronu je
oznacen Y, d je poZzadovana hodnota vystupu pro vektor x. Koeficient uceni p ma nejcastéji
hodnotu 0,5, nebo midZe byt adaptivné snizovan béhem cyklu uceni. Proménna k znadi k-ty

vstupni vektor.



;&(l) = random
wk +1) = w(k) + p(d (k) — y(k))x(k) 3)

prok=12..N, (x(k),d(k)eT

Perceptron dokaze klasifikovat vstupni obrazy do dvou tfid. Tyto tfidy museji byt linearné
oddélitelné, tj. v prostoru obraz{ musi existovat nadrovina, ktera obrazy dokaze rozdélit.
Nadrovina je Utvar v n-rozmérném prostoru o dimenzi n-1. Da se matematicky dokazat, ze
bud’ tato nadrovina neexistuje, nebo existuje nekonecné mnoho délicich nadrovin. V pripadé
radialnich bazovych funkci je pak délicim Utvarem hypersféra. Pfi vhodné zvoleném

koeficientu uceni p vstupni vahy neuronu konverguiji k jednomu z reSeni.

1.1.3 Zapojovani neuront do siti

Neuron ve smyslu samostatné vypocetni jednotky nepfinasi zadna prakticka zlepseni
vypoctu. Toho vSak dosahujeme spojovanim vétsiho poctu neuronl do struktur zvanych
neuronoveé sité. Sit’ dovoluje modelovat mnohem slozitéjSi separacni oblasti. Délicim Utvarem
neni nadrovina (hypersféra), ale nékolik nadrovin (hypersfér). Kazda sit’ se sklada z nékolika
vrstev. Jde o vrstvu vstupni (ovsem i v odborné literature neexistuje shoda, zda se ma diky
své jednoduchosti také nazyvat vrstvou), nékolik vrstev skrytych, které nejsou viditelné
uzivatelem, a vrstva vystupni, ktera slouzi k prezentaci vysledk(. Neuronové sité Ize
klasifikovat podle nékolika rliznych hledisek, napf. podle stupné propojeni, sméru propojeni
mezi jednotlivymi vrstvami apod. Pro kazdy typ sité Ize najit specifickou oblast pouziti a
hlavné odpovidajici algoritmus uceni. Typickym prikladem uciciho se algoritmu je zpétné
Sifeni chyby (angl. Back Propatation, BP), navrzeny pro stejné pojmenovanou doprednou
pIné propojenou neuronovou sit’. Jde o uceni s ucitelem, které je odvozeno z myslenky

minimalizace energetické funkce definované rovnici 4, podoba vzorce pro uceni ma pak tvar

dle rovnice 5.
1 4)
E= _Z(yi _di)
25
Aw, =y’ 5jxi (5)
s i - v OE
kde w; je vaha i-teho neuronu, u je koeficient ucenia "6, = ——;
‘ 0 u

Moznost nasazeni neuronovych siti je pomérné Siroka v oblastech spadajicich do soft-

computingu. Lze je pouZzit jako asociacni paméti, v rliznych oblastech rozpoznavani obrazd, Ci
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napriklad shlukovani. Moznosti nasazeni neuronovych siti v jedné z oblasti rozpoznavani —
detekci lidského obliceje ve fotografiich, jsou popsany v nasleduijici kapitole. Neuronové sité
jsou pouzity jako klasifikatory, které klasifikuji vstupni data do tfid obliej/neoblice;j.
Neuronoveé sité jsou vSak pouze jednou z moznosti, jak vytvorit klasifikator, nikoli vSak
jedinou. Alternativou k neuronovym sitim je napfiklad Support Vector Machines, které jsou

kratce zminény dale.

Obrazek 3: Dopredna neuronova sit’ se dvémi skrytymi vrstvami

2 Vybrané metody zpracovani obrazu pro potieby
detekce obliceje

Jak jsem jiz uvedl v Gvodu této prace, pojem ,pocitacové vidéni* je velmi Siroky.
V této praci se budu zabyvat pocitacovym vidénim z pohledu zpracovani obrazu jako
dvourozmérného signalu a naslednym procesem rozpoznavani.

Operace s obrazy vyzaduji specifické modely zpracovani. Nelze pouzit postupy znamé
z klasického zpracovani informaci, kde data jsou ziskana jako jednoznacné hodnoty ze
senzorll nebo vstupem z klavesnice od uzivatele. Pfed vlastnim zpracovanim je nutno provést
nékteré kroky pro transformaci vstupniho obrazu, jako je napfiklad filtrace. V pripadé
rozpoznavani nebo jakéhokoli zpracovani obrazu obliceje je velmi dileZitou ¢asti sytému
detekce mista v obraze, kde se obli¢ej nachazi. Detekce je velmi narocny ukol, protoze
vstupni obrazy vykazuji znacnou variabilitu napr. ve vyrazu obliceje, velikosti, orientaci apod.
Detekce pracuije s libovolnym obrazem. Cilem detekce je urcit, zda se v obraze nachazeji
nebo nenachazeji néjaké obliceje. Cilem lokalizace je pak vysledky detektoru spravné
prezentovat a urcit pozici oblieje (oblicejt). V nékterych pfipadech mize byt Zadana téz
orientace obliceje.

Variabilita vstupnich dat zpdsobuje jisté problémy, které Ize rozdélit do nékolika
kategorii. Vlastni rozdéleni je prevzato z [3]. Nasledujici aspekty maji znacny vliv na

vykonnost detektoru a pfi navrhu detektoru je potfeba na né brat ohled.
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e Pozice vzhledem ke kamefe: Teoreticky mlze byt oblicej natocen ve vsech
tfech osach relativné k pozici kamery. Hlava na snimku mdze byt predklonéna
nebo zaklonéna, uklonéna na obé strany nebo otocena podle stiedy obliceje.
To miZe zplsobovat absenci nékterych obli¢ejovych rysl na snimku napf. odi,
coz mUze Cinit nékteré metody detekce nepouzitelnymi.

e Variabilita oblicejovych rysi: Mlze se jednat napfiklad o presenci ¢i absenci
bryli nebo vousd. V pripadé vousd, kniru a vlas{ je potfeba vzit v ivahu
Castou zménu tvaru, délky a v pfipadé vlast téz barvu.

e Vyraz obli¢eje: Zména nalady mlze vyvolat zménu tvaru nékterych
obli¢ejovych ¢asti, predevsim Ust a oblasti kolem odi.

o Céstedné zakryti: Nékteré Casti obli¢eje mohou byt zakryty jinymi objekty,

v pripadé skupinové fotografie téz jinymi obliceji.

e Podminky pfi snimani obrazu: Obraz oblieje ve snimku je ovlivnén rliznymi
svételnymi podminkami (intenzita, smér svétla atd.) nebo nastavenim
objektivu kamery (ohniskova vzdalenost, polarizacni filtr atd.)

Vycet faktorl, které mohou dany obraz ovlivnit, je pomérné Siroky a je potfeba pred
navrhem systému vysetfit, které z nich mohou nastat, a zvolit vhodnou metodu pro detekci.
Pouzivané metody detekce jsou popsany dale. Presto je vhodné pred vlastni detekci provést
predzpracovani obrazu, kterym zajistime maximalni uniformitu zpracovavaného obrazu. Do
predzpracovani Ize zahrnout nasledujici metody:

e Ekvalizace histogramu: Ekvalizaci myslime Upravu kontrastu ve snimku nebo
jeho Casti tak, aby nebyla zménéna globalni intenzita celého snimku.

e Normalizace: Hodnoty barev jsou prevedeny do intervalu <0,1>, pfipadné
<-1,1>. Nékolik normaliza¢nich metod je predstaveno dale.

e Zména méfitka: Snimek je zmensen ¢i zmensovan tak, aby jeho velikost
presné vyhovovala pozadavkim pouzité klasifikacni metody.

e Filtrace obrazu: K rozpoznavani je pouzita pouze Cast frekvenéniho spektra
snimku.

Dalsi fazi zpracovani obrazu je vlastni detekce obliceje. Souhrn metod pouzitelnych
pro detekci je popsan dale. Vysledek téchto metod vSak nemusi vzdy odpovidat pozadavkim,
proto je Casto nutné vysledky detekce vhodné prezentovat. Moznosti, jak spravné
prezentovat dosazené vysledky, midze byt napfiklad eliminace duplikatnich nalezd.

-11 -



2.1.1 Ekvalizace histogramu

Jedna se o Upravu kontrastu barev ve vstupnim snimku. Pouziva se predevsim pro
obrazy reprezentované stupni Sedi, ale je mozno tuto techniku pouzit i na barevné obrazy.
Pomoci rozlozZeni barev v histogramu dokaze Iépe distribuovat frekventované hodnoty
intenzit, ¢imz Ize dosahnou zvyseni kontrastu v malo kontrastnich oblastech, aniz by doslo ke
zméneé globalniho kontrastu vstupniho snimku. Je tedy velmi vhodné ji pouzit v pripadech,
kdy barva pozadi i barva objektu v popredi je v obou pFipadech velmi svétla, nebo velmi
tmava. Dokaze tedy zlepsit kvalitu preexponovanych nebo podexponovanych snimkd
v disledku zmény svételnych podminek nebo nespravného nastaveni kamery. Pro snimek ve

stupnich Sedi je pravdépodobnost vyskytu bodu s hodnou Sedi definovana jako
n.
x)=—, i=0.. L-1 6
p(x,) N (6)

kde L je pocet stupnid Sedi v obraze a n je celkovy pocet bodd obrazu. Kumulativni
pravdépodobnostni funkce je pak definovana jako

c(i) = Zl:p(xj) (7)

kde c je normalizovany histogram obrazu. Ekvalizace histogramu je pak definovana
nasledujicim zpdsobem
¥;'= y,(max—min) + min (8)
V pripadé potreby ekvalizovat barevné snimky, zle ekvalizaci provést zvlast' pro

vSechny barevné slozky.

Humber of eccurances
[frequency)

. 255
Grayscale value
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Humber of occurances
{frequency)

"

0 255
Greyscale value

Obrazek 4: Ukazka ekvalizovaného a nekvalizovaného snimku, véetné histogramu.
Prevzato z http://en.wikipedia.org/wiki/Histogram_equalization

2.1.2 Vybér reprezentace dat

Pro spravnou funkci systému je potreba zajistit, aby vstupni data byla vhodné
reprezentovana. Touto reprezentaci mame na mysli vybér vhodného datového typu a
pripadné omezeni rozsahu tohoto datového typu vstupniho obrazu. Nejprve je nutno omezit
pocet barev, kterymi je obraz vzorkovan. Pro vétSinu aplikaci je obecnym doporucenim
pouzivat obraz ve stupnich Sedi. Barevny obraz ¢asto nepfinasi zasadni prinos informaci
potrebnych ke spravné klasifikaci, ba pravé naopak, cely proces vyznamné komplikuje.
Klasifikator pak musi zpracovavat zbytecné informace a ¢asova slozitost vlastni klasifikace by
velmi rychle rostla. Samoziejmé by rostla téz prostorova sloZitost, i kdyz zde neni narlst tak
strmy. Vzhledem k vySe uvedenym skute¢nostem pouZzijeme tedy obrazy ve stupnich Sedi.

I zde vSak zlstava problém nalezeni spravného rozsahu. Lidské oko je schopno
rozeznat priblizné 64 odstint Sedi, Sedotonové obrazy jsou vétsinou kddovany na 256
stupnich Sedi. Pro dalSi zpracovani je nutno zvolit tedy univerzalni rozsah. Neuronové sité a
ostatné i jiné klasifikatory pracuji vétSinou nativné v rozsahu <-1,1>, pfipadné <0,1>.
Vhodny rozsah vzhledem k pouzitému klasifikatoru bude upresnén v implementacni ¢asti a
bude vybran jako nativni pro dany klasifikator ¢i po provedeni testd jako vyhodnéjsi z vyse
uvedenych. Dale budeme uvazovat rozsah <0,1>, prevod na druhy uvedeny je mozno
provést jednoduchymi Gpravami.

Zmeénu rozsahu je mozno provést délenim nejvétsSim cislem, které je mozno na
zdrojovém datovém typu zobrazit. DalSi z moznosti je normalizace vektoru. Ta se provede
podle rovnice 9. Vyhodou tohoto postupu je zména rozsahu, ale i dalsi dlleZita vlastnost —

velikost vektoru vstupniho obrazu je 1. Tento postup budeme dale pouzivat jako vychozi.

a'= a4
“d] ®)
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kde a je vstupni vektor a a' vektor normalizovany.

2.1.3 Zména méritka

Vzhledem k tomu, Ze vétSina metod je navrzena pro detekci oblieje urcitych
rozmérd, je nutno postupné zmensSovat vstupni snimek. Oblicej je pak hledan na snimku
v nékolika méfitkach, aniz by rlizna absolutni velikost oblieje vyzadovala rdizna nastaveni
systému. Tak je to prezentovano napriklad v [2].

Nanestésti postupné vynechavani radkd ¢i sloupcli obrazu vede ke znacné degradaci
kvality obrazu. Proto je nutno pouZit jiné techniky, které ve vysledném zmenseném obraze
interpoluji barvy plivodnich, vynechanych bodl. Barvy bodd, které maiji v obraze zlstat, se
zméni na zakladé vazeného priméru z okolnich vynechanych bod@. Vahou mize byt
vzdalenost stfedu bodl od presné vypocitaného mista, kde se ma vzorkovat. Barvu bodu P
pokud zname barvu bodd Q; vypocitdme napr. dle postupu uvedeného na v rovnici 10.

Nejjednodussi interpolaci je bilinearni, sloZitéjsi pak bikvadraticka a bikubicka.

y ez Gfl 6% Y —x —x
| f(R) == SO )+ : f(O,,) kde R=(x,y,)
1 SR A S —— Xy =X Xy =X
X, —X X—X
f(R2)= 2 f(Q1,2)+ . f(sz) kde R =(x,y,) (10)
X=X 2 TN
oty Yy TNy
s : 1 Ya= N Ya= N

Obrazek 5: Vypocet hodnoty pomoci bilinearni interpolace, prevzato z

http://en.wikipedia.org/wiki/Bilinear_interpolation

2.1.4 Filtrace obrazu

Ne vzdy je vhodné zpracovavat obraz ve formatu, v jakém byl pofizen z kamery,
protoze zpravidla obsahuje velké mnozstvi informaci, které jsou pro dany Gcel nepodstatné a
mohou stéZovat vybér informaci podstatnych. Proto se ¢asto obraz pred vlastnim
zpracovanim casto filtruje. Vysledny obraz je konvoluci vstupniho obrazu a vlastniho filtru.
Kazdy bod vysledného obrazu je vypocitan jako soucet soucind bodu obrazu se stfedem filtru
a jeho soused( s prislusSnymi sousedy v matici filtru. Pravé kvdli zajiSténi existence stiedu
filtru ma jeho matice liché rozméry, nejcastéji 3x3 nebo 5x5 bod.

Filtrace je vhodna napfiklad pro zaosttreni obrazu ¢i detekci hran v oblasti prostoru

barev zejména v pripadech, kdy je velikost filtrani matice mala. V pripadech, kdy je
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zapotiebi poufZit filtr vétSich rozmérd, operace konvoluce znacné zvysSuje vypocetni
narocnost, proto se Casto pouziva filtrace ve frekvenéni oblasti. Casto pouZivanou operaci je
Fourierova transformace, pro zpracovani obrazli pak zejména rychla Fourierova tranformace
(FFT), ktera vypocita frekvencni spektrum. Ve frekvencnim spektru je pak mozno aplikovat
pozadované filtry, napfiklad horni propust (HPF, High Pass Filter) pro detekci hran nebo dolni
propust (LPF, Low Pass Filter) pro efekt rozmazani obrazu. Po rekonstrukci obrazu pomoci
inverzni Fourierovy transformace pak dostaneme zadany filtrovany obraz.

Casto pouzivanym filtrem ve frekvencni oblasti v oblasti pocitacového vidéni je
Gabordv filtr. PouZiva se zejména k segmentaci obrazu. Jedna se o linedrni tzv. pass band
filtr, ktery zesiluje frekvence v daném frekvencnim zespoda i shora ohrani¢eném pasmu
definovany jako:
xZ+yty?

207
kde (11)

X'=x*cos®+ ysin®

2(x,y:1,0p,0,7) = exp(— )cos(27r%+y/)

y'=—x*sin®+ ycos®
kde A reprezentuje vinovou délku kosinového faktoru, ® orientaci normaly na paralelni pruhy
Gaborovy funkce ve stupnich, v fazové posunuti ve stupnich, y prostorovy koeficient.
Aplikaci Gaborovych funkci ziskame Gaborovy vinky, které jsou zpravidla navrzeny a
predpocitany pro rlizné Ghly otoceni a Sirku filtru.

Original Start Image edges
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40 40
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Obrazek 6: Ukazka detekce hran z ptivodniho snimku, prevzato z

http:/ /www.owlnet.rice.edu/~elec539/Projects97 /morphjrks/moredge.html

2.1.5 Analyza hlavnhich komponent

Analyza hlavnich komponent (angl. Principal Component Analysis — PCA) je Casto
pouzivanou metodou z oblasti statistiky pro redukci dimenze vstupnich dat. Presnéji receno,
jedna se o linedrni transformaci, ktera transformuje data z jednoho souradného systému do

jiného tak, ze v druhé dimenzi lezi na prvni souradnici dimenze s nejvétsi varianci hodnot
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v prostoru prvnim, na druhé souradnici dimenze s druhou nejvétsi varianci v prostoru prvnim

atd. V praxi se tak PCA pouzije k vybéru podmnoziny slozek vstupnich dat tak, aby ztrata
informace byla co nejmensi.

Cilem vypoctu PCA je ziskani vlastnich vektorl a jim prislusnych vlastnich cisel ze

vstupni matice. Vlastni Cisla a vlastni vektory ziskdme posloupnosti nasledujicich operaci.

X=12 X (12)

T
O'—\/EZ(X,- -X) (13)

Vstupni data jsou uloZzena v matici X, ktera ma nasledujici strukturu:

obrazek 1
obrazek 2

= : (14)
obrazek N

Rovnice 12 ukazuje zpdsob vypoctu stfedni hodnoty (priimérné tvare), rovnice 13 pak
smérodatné odchylky. Dale predpokladame, Ze data jsou normalizovana.

C"" =(c, ;»¢; ;=Cov(Dim, ,Dim )

kde
N _ _ (15)
D (X, =X)(Y,-Y)
Cov(X,Y) ="

N-1
Rovnice 15 ukazuje vypocet kovariancni matice C. DalsSi operaci je vypocet vlastnich
Cisel a vlastnich vektorl matice X. Pro vlastni vektory plati rovnice 16, kde A je operator fadu

n a X je vlastni vektor a 4 je jemu prislusné vlastni Cislo. V nasem pripadé je operatorem
kovarian¢ni matice C.

Ax = Ax (16)
Pro nalezeni vlastnich Cisel kovarianéni matice A prevedeme matici na soustavu rovnic
dle 17.
a, —A a, a,
ay ay :_ A azzn ~0 (17)
a, ay, a,, =4

Po vyreSeni této soustavy rovnic tedy zndme vlastni vektory a vlastni cisla matice C a

mdzZeme fici, Ze hlavni komponentou je vektor s nejvétsim vlastnim Cislem. Vlastni vektory
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kovariancni matice sloZené z obrazll oblicejli se nazyvaji vlastni tvare (angl. Eigenfaces).
Seradime-li vlastni vektory podle velikosti jejich viastnich Cisel, dostaneme slozky sefazené
podle rozptylu. Pro redukci poc¢tu dimenzi pak stadi vzit tolik sloZzek ze zacatku seznamu
vlastnich tvari (sestupné sefazeného dle prislusnych vlastnich cisel), kolik uzname za vhodné.
Tyto vybrané slozky pak budou tvorit bazi pro dalsSi vypocty a tyto dale pouzité vlastni

vektory budeme dale nazyvat eigenfaces.

2.2 Soucasné pristupy k lokalizaci obliceje

221 Zakladni pozadavky na systém

Lokalizaci obli¢eje rozumime urceni pozice a otoCeni vSech oblicejd nachazejicich se
na vstupni fotografii, nebo zadnou odezvu v pfipadé, zZe se na vstupnim snimku zadny oblicej
nevyskytuje. Idealni systém je nezavisly na invarianci ve vstupnich datech, a to ve vSech
vySe jmenovanych bodech. Detekce je vétSinou pouze prvni ¢asti systému pro rozpoznavani,
je proto nutno navrh obou ¢asti systému synchronizovat. Naptiklad velmi precizni systém pro
rozpoznavani nepotrebuje presny detektor, ale poradi si i s vétSim mnoZstvi neoblic¢ejovych
dat chybné detekovanych jako obli¢ejové (angl. false positives). K ohodnoceni vykonnosti
dané metody budeme pouzivat ndro¢nost na vypocetni prostiedky. Uspésnost je mozno
hodnotit pomoci miry chybné klasifikovanych oblicejd jako neobliCejova data (angl. false
negatives) a chybné klasifikovanych neobli¢ejovych data jako obliceje (false positives). Pro
detekci se v souCasné dobé pouzivaji rlizné modifikace metod, které Ize shrnout do Ctyf
zakladnich pristupd, které jsou popsany na nékolika nasledujicich stranach. Bylo predstaveno
priblizné 150 rliznych pristupl k detekci, které Casto vyuZivaji znalosti a postupy z vice nez
jedné z niZe popsanych kategorii. VSechny se primarné zabyvaji detekci oblicejl ze statickych
snimkl (tedy nikoliv z videa), predpokladaji snimky ve Skale Sedych odstind a predpokladaji
téz, Ze obli¢eje jsou natoceny primo na kameru a normala roviny obliceje je opacna
oproti normale snimku (angl. frontal upright face detection). U nékterych metod je
diskutovano mozné rozsiteni i na detekci otocenych oblicejli. Nasledujicich nékolik stran
poskytuje zakladni prehled metod, pficemz jsem Cerpal prevazné z [3]. Je nutno podotknout,
Ze hranice mezi nimi nejsou pevné a nekteré se vzajemné prekryvaiji.

e Metody zalozené na znalostech (Knowledge-based methods): Metoda
predpoklada zakddovani lidskych znalosti o prvcich, ze kterych se oblicej

typicky sklada, a popisu jejich vzajemnych relaci.

-17 -



e Pfiznakové invariantni metody (Feature invariant approaches): Metoda se
soustredi na nalezeni strukturalnich pfiznakd. Tyto pfiznaky se vyskytuji
v obliceji nezavisle na jeho otoceni i svételnych podminkach.

« Sablonové porovnavani (Template-matching methods): Metoda predpoklada
existenci Sablon, které popisuji obli¢ej jako celek nebo jeho jednotlivé ¢asti.
Detekce se pak provadi vypoctem korelace mezi vstupnim obrazem a
Sablonami. Tuto metodu Ize pouzit i nasledné ve vlastnim rozpoznavani.

e Metody zaloZené na vzhledu (Appearance-based methods): Metoda je velmi
podobna jako predchozi, avsak modely (Sablony) nejsou predem dodany.
Znalosti 0 modelech jsou ziskany (nauceny) z tréninkové mnoziny vstupnich
obrazd, u nichz je dodan zadany vysledek klasifikace, tedy prislusnost k jedné
z cilovych tfid. Jedna se o uceni s ucitelem (angl. Supervised Learning)
Uspé&snost metody je pak silné ovlivnéna sloZzenim testovaci mnoziny.

K jednotlivym metodam bylo vypracovano mnozstvi studii, jejichz strucny prehled Ize
nalézt v [3].

2.2.2 Metody zalozené na znalostech

Jak jiz nazev metody naznacuje, metoda predpoklada mnozstvi apriori znalosti o
lidském obliceji. Nepracuje se Sablonou, ale se sadou pravidel, které obli¢ej obecné popisuii.
Vstupni snimek se pak prohledava pomoci okna dané velikosti a v kazdém okné se hledaji
oblasti, které vyhovuji zadanym pravidlGim. Pravidla mohou mit tvar naptiklad:

e stred obliceje ma podobné hodnoty intenzity

e oblicej se sklada z dvou odi, které jsou symetrické, nosu a Ust, které se
nachazeji v prostoru pod ocima, mlze byt téZ definovana primérna relativni
vzdalenost mezi témito oblicejovymi prvky [3].

Je pomérné jednoduché zavést takovato pravidla, ovsem vzhledem k vysoké
variabilité oblicejl neni jiz tak jednoduché takto zavedend pravidla spravné aplikovat.
Nejprve je tedy nutno zvolit vhodny kompromis mezi vykonnosti systému a precisnosti
Casti detekovanych jako obliCeje, ale nékteré obliceje nemusi systém vlibec detekovat.

Zvyseni vykonnosti metod zaloZzenych na pravidlech prinasi vicestupnova aplikace
pravidel. Jednou moznosti je podvzorkovavani a aplikaci rliznych pravidel na rlizném stupni
podvzorkovani. Tento hierarchicky model pfinasi kromé snizeni poctu chyb téz snizeni narokd

na vykon pocitace. Jinou alternativou je zjisténi pfitomnosti oblicejovych ryst napriklad
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pomoci statistickych metod. K tomu mize slouzit histogram rozloZeni intenzity v pravé
zpracovavaném okné a pouziti pravidel pouze k validaci, zda takto rozloZzena intenzita je
nahodna a odpovida pozadi nebo zda signalizuje pritomnost oblieje. Pravidla ur¢ena pro
validaci pouzivaji jiz velmi specifické oblicejové prvky, jako je naptiklad poloha obodi. Metoda
selhava pri prilis komplexnim pozadi nebo u fotografii vyssiho poctu osob. Nevyhodou je téz

nemoznost rozsifeni na detekci pootocenych oblicejd.

2.2.3 Priznakové invariantni metody

Na rozdil od metod zaloZzenych na znalostech, metody zaloZzené na pfiznacich, se
nesnazi hledat pomoci predem znamych informaci strukturalni priznaky, které potvrdi
existenci obliceje. Naopak se snazi jednoduchymi cestami nalézt mnozinu pfiznakl a vysettit,
zdali se mlze jednat o obliCej. Nalezeni priznak{ tedy neni feSenim, ale vychozim bodem.
Vychazi z metod umélé inteligence pro pfiznakové rozpoznavani obrazll a predpokladu, ze
pokud clovék dokaze rlizné objekty v rliznych pozicich jednoznacné identifikovat, musi
existovat néjaka invariantni charakteristika téchto objektd. Nalezeni téchto piiznak{ jako
napriklad obodi neni sloZitou zaleZitosti a Ize ji provést naptiklad detekci hran pomoci filtrace
v barevném (intenzitnim) nebo frekvencnim spektru snimku.

Opét bylo predstaveno nékolik konkrétnich metod pracujicich na zakladé priznakd.
VSechny Ize rozdélit do dvou fazi. Prvni fazi je nalezeni priznakd, které mohou byt ¢asti
obliceje. Jednou z metod je filtrovani pomoci pasmovych filtrl. Pasmové filtry odstranuji
frekvence vyssi i nizsi nez je dané pasmo, pro které je filtr navrzen.

DalSi z moznosti je vytvareni tzv. mapy hran. Systém nejprve nalezne hrany a pak
postupné odebira ty, které nemohou byt soucasti obliCeje na zakladé seskupovani. Pravidla
pro jednotlivé skupiny jsou predem znama.

Vzhledem k vysoké pravdépodobnosti vyskytu Sumu ve vstupnich datech jako jsou
napriklad nepfiznivé svételné podminky, je nutno pred vlastni aplikaci metod tyto neptiznivé
jevy potlacit, napfiklad pomoci ekvalizace histogramu, ktery je definovan vyse. Obecné
nejsou tyto metody pfilis Casto nasazovany, a i kdyz je Uspésnost téchto metod pomérné
vysoka pro néjakou konkrétni databazi oblicejd, ukazuje se, Ze Ize nalézt a upravit jiné
metody, které pro dany Ucel vykazuji Uspésnost vyssi.

Velmi zajimava je téZ moznost vyjit ze specifické barvy lidského oblic¢eje a tuto
informaci pouzit pfi detekci. Metoda predpoklada snimky ziskané pfi kontrolovanych
podminkach, které nemaji vliv na pfipadné barevné zkresleni snimku. Pouziva se specifické
schéma prohledavani snimku oknem a po aplikaci filtr& hledani oblasti obsahujicich barvu

obliceje a vlast. Pro rozhodnuti, zda se v oblasti nachazi oblicej, Ize pouZzit neuronovou sit’
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nebo shlukovaci algoritmus, ktery zadané shluky vytvori z trénovaci mnoziny, u niz je znama
spravna klasifikace. Velkou vyhodou téchto metod je skutecnost, Ze dokazi lokalizovat i
obli¢eje otocené a dokazi si do jisté miry poradit i s tvaremi obsahujicimi napriklad bryle i
vousy. Nevyhodou vsak je jiz zminéna citlivost na svételné podminky pfi snimani obrazu a
rlizna barva vlas(, ktera téz mlze zplsobovat komplikace.

Dalsi rozSifeni nabizi pfistup kombinujici hledani nékolika rliznych rysl v obraze. Jako
prvotni nastroj pro vybér kandidatnich oblasti Ize pouzit napf. metody vyuzivaijici barvy
spolecné s metodami pracujicimi s jednoduchymi pfiznaky. Pro vylouceni &i potvrzeni

kandidatd Ize pak pouzit metody slozit&jsi, napfiklad hledani detailn&jsich obli¢ejovych prvkd.

Obrazek 7: Detekce obliceje pomoci barvy, prevzato z [3]

2.2.4 Metody zalozené na Sablonovém porovnavani

Metody jsou zalozené na jednoduchém principu, ze oblicej se da obecné popsat
pomoci jednoduchych geometrickych GtvarQ. Vlastni Sablona je pak takto popsana sada
obli¢ejovych prvki véetné jejich rozmisténi. Sablona je vétsinou vytvorena ¢lovékem na
zakladé znalosti o obliCeji. Vlastni detekce pak probiha vypoctem korelace mezi vstupnim
snimkem (pfipadné pravé zpracovavanym oknem) a Sablonou. Pokud je korelace dostatecné
velkd, je vstupni obraz klasifikovan jako oblicej.

Jako i ostatni metody vSak tento zakladni pristup neni dostatecné presny pro
praktické pouZiti. Vzhledem k vysoké variabilité obliCejd je ¢asto nutno pouzit ne jednu
globalni Sablonu, ale hierarchii Sablon. Na nejvyssi Grovni jsou ze vstupniho snimku vybirani
kandidati splfiujici minimalni pozadavky na Sabloné nejvyssi Grovné. Postupné jsou
aplikovany dalsi zpresnuijici Sablony jak pro cely oblicej, tak pro jeho jednotlivé oblasti.

Problémem vsak zlstava, jak jednoznacné namapovat Sablonu na vstupni obraz.
Jednim z feSeni je detekce hran ve snimku a nasledny pokus vyhledat v seznamu hran
takové, kterym je mozno opsat oval predstavujici obli¢ej. DalSi moznosti je napfiklad pro
nalezeni kandidatni oblasti pouziti néjaké jednoduché priznakové metody, hledajici pro

oblicej specifické rozdily kontrastu ve vstupnim snimku.
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DalSim problém, ktery stéZzuje moznost nasazeni metod zaloZenych na Sablonach, je
skutecnost, Ze tyto metody se jen velmi Spatné vyporadavaiji s transformovanymi obrazy.
Rdzné velikosti zkoumanych oblicejl, stejné jako jejich rlizné otoceni, znemoziuje nasazeni
Sablonovych metod v systémech, kde nelze zarucit nizkou variabilitu vstupnich dat. Presto
existuji i metody, které dokazi pracovat i s takto ¢astecné transformovanymi obrazy. Jednou
z nich mize byt napfiklad Sablona popsana parametrickymi funkcemi. Az po nalezeni prvnich
priznakd a na zakladé znalosti relativnich vzdalenosti mezi jednotlivymi obli¢ejovymi rysy se
vytvori Sablona s pfislusnou velikosti, pfipadné i nato¢enim. U systém{ s nizkou variabilitou
vstupnich dat je velkym plusem metod zaloZenych na Sablonovém porovnani jejich vysoka

Uspésnost.

ERTEENES
<
5

Obrazek 8: Ukazka sablony pro oblasti obliceje vcetné jejich vzajemnych vztahii [2]

2.2.5 Metody zalozené na vzhledu

Na rozdil od metod zalozenych na Sablonach, metody zalozené na vzhledu nepocitaji
s existenci uzivatelem zadanych pravidel, ale ,Sablony" jsou ziskany ucenim z trénovaci
mnoziny. Pravé toto spolehnuti se na vybér znakd typickych pro obli¢ej ucicim algoritmem za
podpory statistickych metod umoznuje metodam zaloZzenym na vzhledu dosahnout pomérné
vysoké efektivnosti.

Tyto metody pracuiji se vstupnimi daty jako s nahodnou proménnou. Vstupem
klasifikatoru je pak cely obraz (okno) nebo Cast jeho prostoru. Mlze pak byt klasifikovan
napriklad pomoci Bayesovského klasifikatoru. Jinym pristupem je hledani néjaké funkce,
ktera dokaze oddélit tfidu oblicejl od neoblicejovych dat. Takova funkce mdze mit tvar
napriklad rozdélujici nadroviny a implementovana mdZze byt neuronovou siti, pomoci Support
Vector Machines, ale existuji i jiné zplsoby implementace. Vzhledem k tomu, Ze dimenze
vstupnich dat je pomérné velka, jsou Casto pred vlastni klasifikaci aplikovany na tato data
metody, které jejich dimenzi snizuji. Mezi takovéto metody patti typicky vySe zminéna PCA.

Pravé PCA Ize pouzit k vypoctu tzv. Eigenfaces, coz je podmnozina vlastnich vektor(
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kovarian¢ni matice. Klasifikace se pak provadi nad vahami vstupniho obrazu k vektoru
vlastnich tvari.

Shlukovani je jednou z dalSich pouzitelnych metod. Obecné nemusi dochazet
k redukci obrazového prostoru, pokud jsou obrazy dostatecné malé (Casto pouZzivanou
velikosti jsou vyrezy snimku oknem o velikosti kolem 20x20 bod{). V Case trénovani se
rozdéli trénovaci mnozina do nékolika shlukl pro oblieje a pro pozadi. Klasifikace probiha na
zakladé porovnani vzdalenosti od jednotlivych shlukd, pfipadné na zakladé sloZitéjsich
metrik. Samozfejmeé i zde je mozné pouzit pristup zalozeny na vlastnich tvarich a prostor tak
zredukovat.

Dalsi ¢astou architekturou pro vystavbu klasifikatoru jsou neuronové sité. Vstupem
neuronovych siti mohou byt vyrezy snimkd, vahy k vektoru vlastnich tvafi, obrazy
zrekonstruované pomoci vlastnich tvafi i obrazy rlizné filtrovanych snimkd. Neuronové sité
pro klasifikaci se skladaji obvykle z nékolika skrytych vrstev. Mezi nejvyznamnéjsi aplikace
neuronovych siti patfi bezesporu systém predstaveny autory Rowley, Baluja, Kanade v [2].
Pro klasifikaci je pouZita nékolikavrstva neuronova sit’ se specifickym zapojenim jednotlivych
vrstev. Nasledné byla sit’ rozSifena o detekci otoceni obliceje, ktera tak umoznila detekovat i
otocené obliceje.

Vyhodou neuronové sité je pomérné vysoka schopnost korektné reagovat na vysokou
variabilitu vstupnich dat, nevyhodou m{Zze byt nutnost manudlné nastavovat jeji parametry.

Ty totiz velmi vyznamné ovliviuji celkovou detekeni schopnost.
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Obrazek 9: Systém pro detekci obli¢eje predstaveny v [2]
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3 Navrh systému pro lokalizaci obli¢eje

3.1 Motivace

V minulé kapitole jsem predstavil zakladni kategorie metod, které mohou byt pouzity
k detekci. Celkovy vycet metod je pomérné Siroky a vzhledem k mnozstvi kombinaci nejsou
zdaleka popsany vsechny metody. Dale jsem jiz zminil dlleZitost lokalizace obliCeje pro dalsi
faze zpracovani predevsim pak rozpoznavani. Téma této prace vzniklo na zakladé obou
téchto skutecnosti a Ukolem je navrhnout a implementovat systém, ktery nevychazi
z nékterého jiného Uspésného systému jako napriklad [2], ale umozni otestovat a
zdokumentovat nékteré z méné znamych postupd. Tato kapitola popisuje navrh systému

krok po kroku, vcetné zdlvodnéni, proc jsem jednotlivé komponenty do navrhu zaradil.

3.2 Predzpracovani vstupnich dat

Systém je zaméren na lokalizaci obli¢eje na komlexnich snimcich o vétSich rozmérech,
je tedy nutno vstupni snimek rozdélit na mnoZzstvi mensich o velikosti 19x19 obrazovych
bodd (tyto ¢asti budou dale nazyvana okna). Velikost neni volena nahodné, jedna se o
rozméry snimk{ z pouzité trénovaci databaze obli¢ejli. Pouziti pravé této databaze umozni
srovnat vysledky dosaZzené timto systémem se systémy jinymi, jejichZ vysledky jsou velmi
Casto prezentovany na testovacich mnozinach této databaze. Po klasifikaci vsech oken dojde
vzdy ke zmenseni snimku, pricemz vychozi koeficient zmenseni je odhadnut na 1,2 a cely
proces bude takto pokracovat, dokud bude velikost snimku vétsi nebo rovna velikosti okna.
Pfi vytvareni nového zmenseného snimku budou barvy jeho bod{ interpolovany z ptivodnich
pomoci bilinearni interpolace.

V dalsi fazi bude ze vstupnich oken vypoditan histogram a okna budou ekvalizovana.
Ekvalizace oken namisto ekvalizace celého plvodniho snimku by méla pfinést zlepseni
kontrastu pro jednotliva okna. Pro potfeby neuronové sité budou barvy bodd prevedeny do
normalizované formy.

Za Ucelem snizeni dimenze obrazu a nasledné snizeni vypocetni narocnosti neuronové
sité jsem se rozhodl pouzit pFistupu zalozeném na vlastnich tvarich. Vybér pravé této metody
s sebou prinasi dvé vyhody. Prvni z nich je mozné snizeni dimenze vstupnich dat. Neuronova
sit’ tak mlze mit mensi pocet vstupl, coz mlze znacné urychlit klasifikacni fazi. Vysledkem
by tedy mélo byt nejen zvysSeni rychlosti, ale i zjiSténi zavislosti Uspésnosti klasifikace na
poctu hlavnich komponent, které jsou pro vypocet pouzity.
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Onou dalsi vyhodou je pak skutecnost, Ze vstupem neuronové sité nejsou data
v surové podobé, ale vektor vah k jednotlivym vlastnim tvarim. Cilem je dosazeni nezavislosti
na vstupnich datech, nebot’ klasifikace probiha v prostoru vlastnich tvari. Problematika
vypoctu vektoru vah k matici vlastnich tvari je zalezitosti spiSe implementacni, proto neni
popsana zde v &asti navrhu systému. Ctendr s ni bude sezndmen v druhé poloviné této
prace, kde je tento postup zdokumentovan. Toto feSeni snad nabidne ¢tenari lepsi pochopeni

souvislosti v kontextu s aktualni fazi klasifikace a s ndvaznostmi na provedené testy.

3.3 Navrh klasifikatoru

3.3.1 Neuronova sit’

Jako klasifikator jsem vybral neuronovou sit'. Neuronové sité maji obecné velmi
slusnou vykonnost a pro Ucely detekce jsou vhodné. Z mnozstvi v oblasti softcomputingu
pouzivanych siti jsem zvolil sit’ Back Propagation, jejimz algoritmem uceni je zpétné Sireni
chyby. Jedna se o pIné propojenou doprednou sit'. PIné propojena architektura je vhodna pro
tyto ucely, nejsou tedy potreba zadné apriori manualni optimalizace propojeni. Samoziejmé
budou otestovany i jiné architektury neuronovych siti na zakladé schopnosti pouzité knihovny
pro neuronové sité. Neni ddvod sit’ implementovat v ramci tohoto projektu, cilem je najit
vhodné parametry, na néz se budu pIné koncentrovat. K implementaci bude pravdépodobné

pouzita néktera dostupna knihovna pro neuronové sité s vhodnou licenci. Tato volba je

zddvodnéna v nasledujici kapitole na zakladé konzultace s vedoucim diplomové prace.
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Obrazek 10: Blokové schéma navrzeného systému
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3.3.2 Trénovaci mnozina

Existuje vétSi mnozstvi dat pristupnych pro trénovani. Po dohodé s vedoucim jsme
zvolili databazi CBCL dostupnou na webovych strankach MIT [5]. Databaze obsahuje 2.429
oblicejd a 4.548 neoblicejovych dat pro trénovani a 472 oblicejd a 23.573 neoblicejovych dat
pro testovani systému. Jsou ve formatu PGM (Portable Grey Map), coz je jednoduchy format
pro uloZeni obrazk{ ve stupnich Sedi. Velikost obrazk{ pro trénovani je zminénych 19x19

bodd. Neni tedy nutna zadna manualni pfiprava snimkd.
Obrazek 11: Ukazka oblicej& z databaze CBCL (obrazky zvétseny)

3.4 Zpracovani vysledku

3.4.1 Eliminace duplikata

Obrazek 12 ukazuje situaci, kdy pouzitd metoda lokalizuje jeden obli¢ej na nékolika
mistech ve snimku. Nejedna se zpravidla o chybu metody, ktera takto nizko nastavenym
prahem pro rozhodnuti, zda se ve zkoumané oblasti nachazi oblicej, zvySuje pocet spravné
nalezenych oblicejl. Naopak, ve skutecnosti Ize na snimku s pravé jednim oblicejem nalézt
vétsi mnozstvi vyrez{ tohoto snimku, na kterych je oblicej stale dobfe rozeznatelny. Dale pak
navrzena metoda pracuije s fixni velikosti zpracovavané oblasti obrazu, tzv. okna. Pro detekci
obli¢ejd i na snimcich, kde se mohou nachazet rizné velikosti oblicejd, je tedy nutné
zpracovavat snimek nékolika priichody. Slouceni nalezd pak je provedeno na zakladé prahu,
pokud se plocha nalezli prekryva o vice nezZ je stanoveny prah, pficemz jako vysledek mdze
byt priinik nebo sjednoceni oblasti nalez{l. Pokud se oblasti prekryvaji méné nebo se jedna o
nalezy na v obraze s velmi rozdilnym méfitkem, jsou nalezy prezentovany jako dva rdzné

detekované obliceje.
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Obrazek 12: Nékolikanasobna detekce, prevzato z [3]

3.4.2 Oc¢ekavany vystup systému

Ocekavanym vystupem neuronové sité je rozhodnuti, zda se v daném okné nachazi
obli¢ej ¢i nikoli. Vystupem celého systému je vSak zaneseni pozice nalezeného obliceje ve
vstupnim snimku. Z nalezu bude vytvoren seznam a atributy nalezi budou pozice a aktualni
zmenseni vstupniho snimku. Protoze koeficient zmenseni je pomérné maly a okno bude
posouvano po jednom bodé, oéekavam mnozstvi detekci, které se budou prekryvat. Bude
tedy pouZit postup popsany vyse ke slouceni takovychto nalezd. Ke zhodnoceni systému pak
bude pouzita Uspésnost jak pfi sluovani vicenasobnych nalezl pomoci sjednoceni tak pfi
slucovani pomoci prdniku.
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4 Implementace systému pro lokalizaci obliCeje

4.1 Zakladni informace

Popisovany systém je implementovan v jazyce C++. Ke spravné funkcnosti systému
je tfeba mit k dispozici dalsi knihovny jako GNU Scientific Library a FANN — Fast Artifical
Neural Networks Library. Pro vizualizaci vystup( systému je pouzit program GnuPlot, ktery je
nutno k tvorbé grafll mit nainstalovan v systému. Zakladnimu popisu vySe zminénych
komponent jako i navod k instalaci a popisu licenc¢niho ujednani k jejich pouziti bude
vénovana Cast textu dale. Jako implementacni prostfedi bylo zvoleno po dohodé s vedoucim
prace Microsoft Visual Studio 2005, které bylo v dobé psani této prace k dispozici na
pocitacich Centra vypocetni techniky FIT. Z pouziti tohoto studia plyne i systémova
platforma, na které byl systém odladén, tedy Microsoft Windows XP. Visual Studio 2005 je
pIné profesionalni nastroj a jeho volba se ukazala jako vhodna pro projekt tohoto typu,
protoze poskytuje znacnou prehlednost kodu i ve vétsich projektech.

Pri psani kodu jsem se snazil zachovavat konvence firmy Sun, jejichz definice je
k nalezeni na strankach uvedenych v [12]. Ta je sice uréena predevsim pro jazyk Java, jeji
velkd podmnozina je vSak velmi dobre pouzitelna pro vSechny moderni objektovée

orientované jazyky.

4.1.1 Struktura projektu

Cely projekt je mozno rozdeélit do 4 zakladnich Casti. Kazda z nich bude postupné
rozebrana. V prvni fazi jsem se pokusil vytvorit systém, ktery bude klasifikovat testovaci data
Cisté pomoci neuronové sité, bez specialni pripravy dat. Az po této fazi zavedeme pojem
vlastnich tvari. Druha Cast je tak vénovana jejich vypoctu a zplsobu pouziti. Protoze tato
pomérné slozita transformace dat neni urena pouze pro neuronoveé sité, treti ¢ast je
vénovana detekci pravé a jen pomoci jednoduchého klasifikatoru vyuzivajiciho vlastnich tvari,
bez pfitomnosti neuronové sité. Ve ctvrté ¢asti je pak popsana klasifikace obrazd pomoci

neuronovych siti s pouzitim mnoziny vlastnich tvari.

4.1.2 Fast Artifical Neural Networks Library

Jedna se o Open Source knihovnu (dale bude uvadéna pod zkratkou FANN)
neuronovych siti, kterou jsem po dohodé s vedoucim vybral k implementaci. Knihovna je

napsana v jazyce C, avsak k dispozici jsou verze urcené pro pouziti v mnoha programovacich
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jazycich. K dispozici je samoziejmé i verze pro C++, kterou jsem pouzil i ja. FANN je
distribuovan pod licenci GNU General Public Licence, kterou je mozno nalézt na webovych
strankach uvedenych v [13]. Tato licence je velmi vhodna pro pouziti v praci akademického
charakteru. V dobé psani tohoto projektu byla k dispozici verze knihovny 2.1.0beta.
Knihovna neobsahuje zadné platformové specifické zavislosti, jeji preklad je tedy
velmi jednoduchy, a celad knihovna je tak dodana ve zdrojovém tvaru jako soucast diplomové
prace. Vysledkem prekladu je staticka knihovna, ktera je automaticky pripojena linkovacim
programem. Datovy typ, se kterym pak knihovna pracuje, zavisi na hlavickovém souboru,
ktery je vlozen do zdrojového kddu. FANN umoziuje pracovat s jednoduchou (float),
dvojitou (double) presnosti desetinnych Cisel nebo s pevnou radovou ¢arkou. Pouziti pevné
fadové Carky je velmi specifické a nebylo pouzito. Proved! jsem fadu experimentd s presnosti
double, sit’ vSak vykazovala velkou nestabilitu a v nékterych pripadech dokonce absolutni
neschopnost se ucit. Mé poznatky o pritomnosti zavaznych chyb v knihovné potvrzuji nékteré
prispévky v diskuznim foru tohoto projektu a v poStovnich prispévcich (mailing-lists). Byl
jsem tedy nucen pouZit jednoduchou presnost, ktera tyto nestability nevykazovala. Nastaveni
jednoduché presnosti se déje jednoduse vlioZzenim hlavickovych soubord fann.h nebo

floatfann.h (na rozdil od doublefann.h pro dvojitou presnost).

4.1.3 Pouziti trid pro obsluhu neuronové sité

Ve vSech Castech systému je pouzito jednoduché schéma pro obsluhu neuronové sité.
To je sloZeno ze tri tfid. Tyto tfidy maji ve vSech Castech systému podobny nazev i funkci.
Prvni z nich je tfida zajist'ujici trénovani sité, druha pak ziskani vystupu natrénované sité.
Nad nimi stoji komponenta urcena k testovani dvou vySe uvedenych a celého systému
zaroven. Zde je mozno urCovat parametry trénovani i testl a téZ specifikovat informace,
které budou slouzit jako vystup testovaciho procesu.

VSechny tfidy maji podobnou, velmi jednoduchou strukturu. Inicializace se provede
volanim metody init(), jejimz parametrem je vétSinou jméno skriptu obsahujiciho informace,
které se béhem béhu neméni, vétsinou vstupné-vystupniho charakteru, jako je napfiklad
umisténi trénovaci mnoziny. Destrukce se pak provadi volanim destroy(), ktera uvolni
vSechny alokované zdroje a uzavre oteviené soubory. Dévodem pro zavedeni téchto metod
je praktickd nemoznost signalizace chyb navratovou hodnotou nebo lépe vyhozenim vyjimky
z konstruktord/destruktorl. Systém reaguje na vétSinu chyb vyjimkou, je tedy nutno
potencialné nebezpecné operace disledné osetfit. VSechny tfidy jsou pouzitelné pouze mezi
volanim metod init() a destroy().
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Tridy urcené k trénovani a testovani maji dale metody pro nastaveni svych
parametr{, jako je napf. pouzita velikost trénovaci mnoziny. Zménu téchto parametrd Ize
provést az po zavolani init(). Zména parametrl je velmi uZiteCna pfi provadéni cyklickych
testl odezvy systému pro rlizné parametry. Vzhledem k vétSimu mnozstvi trénovacich a
testovacich postupl pak prislusné tfidy obsahuji metody pro rdizné zplsoby trénovani a

testovani.

4.1.4 Trénovaci model

Knihovna FANN nabizi trénovaci rozhrani k neuronové siti podporujici nékolik zplsob(
trénovani. Prvnim z nich, a to tim nejjednodussim, je provedeni jedné trénovaci epochy na
jednom vstupnim vzorku dat. Dalsim zplsobem je poskytnuti celé trénovaci mnoziny a fidit
cely trénovaci proces definici chybové funkce a pozadované maximalni chyby, ktera je
vyCislena automaticky po kazdé trénovaci epoSe. Trénovani je pak automaticky zastaveno pri
dosazeni této maximalni chyby. Dalsi, nejvice sofistikovany model, ktery FANN nabizi, je
kaskaové pridavani neuronll do skrytych vrstev. Na zacatku je vytvofena neuronova sit’ bez
skrytych vrstev. Neurony jsou pak do skrytych vrstev pridavany na zakladé uziteCnosti takto
pridanych neuron(, ktera je vycislovana po kazdé trénovaci epose. Algoritmus, ktery je
v tomto pripadé pouzit, je Cascade2.

Velmi ddlezitymi parametry urcujicimi vykonnost neuronové sité je pocet skrytych
neurond, volba algoritmu pro uceni neuronové sité a volba aktivacnich funkci skryté a
vystupni vrstvy. Tyto parametry jsou soucasti testl a jsou popsany dale pro kazdy testovany
pripad.

V dalSim textu se pomérné Casto setkame s pripadem, kdy mnoZina velikost
trénovacich tvari byla rlizna od mnoZziny trénovacich netvari. Tato skutecnost je dana
strukturou databaze CBCL, nebot’ ta nabizi vétsi mnozstvi netvari jak v trénovaci tak
v testovaci podmnoziné. Bylo by tedy Skoda ziskana data nevyuzit, a proto jsem se snazil
trénovat neuronové sité s dvojnasobnym a ¢tyfnasobnym poctem neobli¢ejll. Samoziejmé
vétsSina testd byla provedena i se stejnou velikosti trénovacich mnozin, ale obecné
nevykazovala vyssi vykonnost. Pokud by tomu tak nékde skutecné bylo, bude to
v nasledujicim textu dostate¢né zvyraznéno. Dalsi nepfijemnou vlastnosti pouZité oblicejové
databaze je, Ze obsahuje vzdy nékolik snimkl pofizené od jedné osoby, které navic spolu
sousedi pfi fazeni dle jména souboru. Bylo tedy bezpodminecné nutné tuto silnou korelaci po
sobé jdoucich trénovacich vzork( narusit. Vzhledem k tomu, ze vstupem vétSiny trénovacich
metod je i soubor obsahujici seznam souborl s trénovacimi vzorky, je vhodné tuto Upravu

provést pravé zde. Soucasti implementace je i jednoduchy projekt pojmenovany Permutator,
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ktery ma na vstupu pravé soubor se seznamem soubor{l se vzorky a pomoci standardni C++
knihovny provede jejich permutaci, kterou ulozi do souboru, jehoz jméno je specifikovano

v argumentu programu, ve stejném formatu jako je soubor vstupni. Takto permutovany
soubor je pak dale pouzit pro trénovani. V pripadé testovacich dat tato zavislost mezi po
sobé nasledujicimi vzorky neni tak kriticka, ale pro jistotu jsou pouzivany téz permutované

posloupnosti testovacich dat.

4.2 Lokalizace obli¢eje pomoci neuronovych siti

V této Uvodni ¢asti prace jsem se pokusil sestavit a natrénovat jednoduchou
neuronovou sit’, kterd ma slouzit jako klasifikator pro surova data, tedy bez jakychkoli Uprav
a predzpracovani. Ackoli jsem se snazil soustredit na klasifikaci pomoci vlastnich tvari, tento
dnes jiz klasicky pristup nemohu vynechat. Zaroven bude tento model slouzit jako referencni
model pro nasledujici bod této prace, aniz bych musel srovnavat ¢innost a vysledky
s pracemi nékoho jiného. Toto srovnani je samoziejmé mozné, ale je silné zavislé na stupni
rozpracovani, na pouzitych technologiich a hlavné na Gcelu produktd tretich stran. Tato volba
se zda rozumna, neni tfeba tedy vysledky tretich stran nijak ovérovat ¢i dodatecné testovat

za shodnych podminek.

4.3 Trénovani neuronoveé sité

4.3.1 Vybér vhodnych aktivaénich funkci

Spravné nastaveni vSech zakladnich parametrd neuronové sité neni jednoducha
zalezitost a nedaji se predem odhadnout. Zalezi na presnosti vypoctu uvnitf pouzité knihovny
pro neuronovou sit/, jakoz i na povaze testovanych dat. Knihovna FANN nabizi vétsi mnozstvi
aktivacnich funkci (pouzita verze jich méla k dispozici 11) a ke spravnému odhadu je potieba
udélat jejich kartézky soucin pro aktivacni funkce neurond ve skryté vrstvé a stejné tak pro
neurony ve vrstvé vystupni. V idedlnim pfipadé je tak nutno prozkoumat vsech 121
kombinaci, coz je ovsem velmi zdlouhavé. Proto jsem pro tuto ¢ast pouzil jednoduchou utilitu
FANTool, ktera je k dispozici ke stazeni na webu knihovny FANN [8], a distribuovana je pod
stejnou GNU GPL licenci. V dobé psani této prace byla k dispozici verze 0.7. Tato utilita je
navrzena prave pro testy podobného typu. Vysledky testu aktivacnich funkci jsou na
obrazku 13. Tabulka 1 obsahuje legendu ke zkratkdam pouzitym v grafu. Zkratky jsou ve
tvaru <f;>x<f,>, pfitemz f; znamena aktivacni funkce neurond ve skryté vrstvé a f,

aktivacni funkce neurond ve vrstvé vystupni.
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Conparsion of activation functions
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'588 train epochs Emmm
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Error {using FANN error function}

LINKSIG
LINXSIG_ST
LINKGAU
LINXEL
SIGHLIN
SIGHSIG
STGHGAU
SIGHEL
SIG_S5THSIG
SIG_ST=SIG.S5T
GAUXSIG
GAUXSIG.ST
GAU_S5Y=SIG

Obrazek 13: Srovnani uspésnosti klasifikace pfi pouziti riznych kombinaci aktivaénich

funkci.
Zkratka Cely ndzev v angli¢tiné | Nazev v Cestiné
LIN Linear Linedrni funkce
SIG Sigmoid Sigmoidalni funkce
SIG_ST Sigmoid Stepwise Sigmoidalni krokova funkce
GAU Gaussian Gaussova funkce
EL Elliot Elliotova funkce
GAU_SY Gaussian Symmetric Gaussova symetricka funkce

Tabulka 1: Vyznam zkratek aktivacnich funkci pouzitych v obrazku $.

Pro trénovani sité byl pouzit algoritmus RPROP (rozbor a popis trénovacich algoritmd
je o nékolik odstavcll dale), o kterém se da obecné fici, Ze vykazuje dobré vysledky, coz
platilo i v naSem pripadé, jak uvidime dale. Pro Ucely vizualizace jsem vybral vyslednou
chybu po péti stech, resp. tisici epochach. Ackoli sit’ neni pIné natrénovana (k tomu by bylo
tfeba vzorkd mnohem vice), pravé pro moznosti vizualizace se tato Cisla ukazala jako
nejvhodnéjsi. PFi vice epochach je chyba vyznamné zkreslena a je velmi mala. Zajimavé je
téz zlepsSeni klasifikace u nékterych aktivacnich funkci po 1000 vzorcich a pravé tento rozdil
dost mozna vyznamnéjsi nez absolutni hodnota této chyby.

Vystup systému FANNTool neumoznuje primou konverzi do formatu pouzitelném
v prostfedku GNUPIlot, konverzi proto bylo nutno provést manualné. Pravé z tohoto dlivodu,
jakoz i prostorové narocnosti zobrazeni vSech kombinaci, jsem vybral do grafu pouze funkce,
které byly zajimavé, obecné Casto pouzivané nebo vykazovaly vyborné vysledky. PFi pouZziti

nékterych kombinaci (napf. linedrni aktivacni funkce ve skryté i vystupni vrstvé) se
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nepodaftilo neuronovou sit’ natrénovat viibec. Lze vidét, Ze pomérné velké mnoZstvi funkci
vykazuje vybornou Uspésnost klasifikace. Bohuzel FANNTool pouziva k vycisleni Uspésnosti
ne zcela optimalni metodu, kdy na vycisleni chyby v daném okamziku trénovani jsou pouzita
trénovaci data. Jedna se pravé o data, na kterych byla sit’ natrénovana, a da se tedy
predpokladat vysoka uspésnost pri klasifikaci takovychto dat. Bylo by tedy chybou takovéto
vysledky prijmou jako finalni a je nutno ovéfit Uspésnost daného nastaveni jesté jednou na
testovaci mnoziné oblicejové databaze (obrazky 14, 15, 16, 17). Tyto testy ukazaly, ze
nejlepsi vysledky pro ucel této prace vykazuje kombinace sigmoidalni aktivacni funkce ve
skryté vrstvé a sigmoidalni nebo gaussova funkce ve vystupni vrstvé. Ukazky nékterych
dalSich kombinaci jsou uvedeny v priloze 1. PouzZiti krokovych aktivacnich funkci cely vypocet
znacné urychli, jejich vysledky vsak jsou ve vétsiné pripadl horsi nez v pfipadé daleko

jemnéjsi diskrétni aproximace jejich spojitych ekvivalentd.

S5ignoid x Gaussian
300 s T .
| Hrelt

o5a [

288

158

148

Hean squared error

bl

2888 2568

Train Epochs Monf aces HSE
Faces H5E ——

Obrazek 14: Chyba na testovaci mnoziné pro sigmoidalni aktivacni funkci ve skryté vrstvé a

gausovu aktivacni funkci ve vystupni vrstvé.
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Hean squared error

Hean squared error

Signoid x Signoid
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ki)

568 1886 1568 2888 2568

Train Epochs Nonfaces HSE ——
Faces HSE ——

Obrazek 15: Chyba na testovaci mnoziné pro sigmoidalni aktivacni funkci ve skryté i

vystupni vrstvé.

Sigrnoid ®x Elliot

288
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188
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68

48 t
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588 1888 1588 2808 2588

Train Epochs

Monfaces HSE ——
Faces HS5E ——

Obrazek 16: Chyba na testovaci mnoziné pro sigmoidalni aktivacni funkci ve skryté vrstvé a

elliotovu aktivacni funkci ve vystupni vrstvé.
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Elliot x Sigmoid
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Hean squared error

ki)

B I 1
a 568 1886 1568 2888 2568

Train Epochs Nonfaces HSE ——
Faces HSE ——

Obrazek 17: Chyba na testovaci mnoziné pro elliotvu aktivacni funkci ve skryté vrstvé a

sigmoidalni aktivacni funkci ve vystupni vrstvé.

Vyse uvedené grafy ukazuji zavislost chyby klasifikace testovaci mnoziny na velikosti
trénovaci mnoziny zvlast’ pro mnozinu faces a nonfaces. Funkce pouzita pro vycisleni chyby

byla MSE(T) - ¢tverec stredni chyby (mean-squared error, MSE), a je definovana dle
rovnice 19.

MSE(©) =(0-0)? (18)

MSE(T) = ﬁ]@—&-)z ,(VOeT) (19)

i=l

Symbol ® znadi tfidu, do které byl vstupni obraz klasifikovan, a © pak jeho Zadanou
klasifikaci. V grafech je pouzita chyba akumulovana pro celou testovaci mnozinu 7' o
velikosti AV, kde pro N byla pouzita velikost 300.

DlleZzitym bodem je spravna interpretace téchto grafd k pochopeni vysledki testd.
Lze vidét, Ze chyba pro mnozinu nonfaces je pomérné mala a znac¢né nezavisla na velikosti
trénovaci mnoziny. Lze fici, Ze klasifikace obraz{ neobsahujici obliCej je celkem presna.
Vysoky rozptyl vsak Ize vidét u MSE pro obliCeje. V prvni tfetiné vétSiny grafl je chyba
pomérné vysokd, neuronova sit’ se obli¢eje snazi klasifikovat jako nonfaces. Klesajici
charakter této funkce znamena, Ze s rostouci velikosti trénovaci mnoziny se chyba klasifikace
zmensuje. Dale Ize vidét kmitani této funkce. Toto je zplsobeno variabilitou dat v trénovaci a

testovaci mnoziné CBCL databaze. Pfi pouziti jiné podmnoZiny dat na trénink i testy vypadaji
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vysledky velmi podobné, kmitani je stale pfitomno. Zpldsobeno miZe byt vysokou odliSnosti
prave trénovanych vzork{ a testovaci mnoZiny. Této vlastnosti se obecné da zbavit jen velmi
tézko, hlavnim hlediskem pro posouzeni Uspésnosti aktivacnich funkci bude jejich klesajici
charakter a jeji derivace (rychlost zmény).

Neuronové sité pouzité k ziskani vySe uvedenych vysledk{ byly trénovany
standardnim zplsobem, tzn. na trénovaci podmnoziné databaze CBCL a testovany na jeji
testovaci podmnoziné. Pro uceni byl pouzit algoritmus RPROP. Sit' méla jednu skrytou vrstvu
se 60 neurony. Velikost trénovaci mnoziny nonfaces byla dvakrat vétsi nez velikost mnoziny

faces.

4.3.2 Srovnani trénovacich algoritmu

Stejnym zplsobem a opét pomoci utility FANNTool jsem proved| srovnani dostupnych
trénovacich algoritm{ neuronové sité. Vysledky tohoto srovnani jsou na obrazku 18. Pro
srovnani trénovacich algoritm0 byla pouzita sigmoidalni aktivacni funkce neuronll ve skryté

vrstvé a sigmoidalni aktivacni funkce ve vystupni vrstvé. Velikost skryté vrstvy byla 60

o]
neuronu.
Conparsion of train algorithns
I I I 1888 train epochs
2888 train epochs

a.82 -
&
=]
£ L
£ 8,815
-
o
[
-]
g
i a.81 -
c
m
[
=

8.883 -

INC
BAT
QPROP
RPROP

Obrazek 18: Srovnani ucicich algoritmd.
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Zkratka Cely nazev v angli¢tiné

INC Incremental. Standard Backpropagation.
BAT Batch. Standard Backpropagation.
RPROP Resilient Backpropagation.

QPROP Quick Propagation.

Tabulka 2: Vyznam zkratek oznaceni algoritmii pouzitych v obrazku $.

Inkrementalni algorimus (Incremental - INC) pouziva standardni algoritmus zpétného
Sifeni chyby, avsak oproti jinym vycisluje chybu a pfehodnocuje vahy po kazdém trénovacim
vzorku dat. PFi vysoké rlznorodosti dat tedy dochazi k pfehodnoceni velmi ¢asto, coz mlze
Cinit znacné problémy. Davkovy algoritmus zpétného Sifeni chyby pracuje podobnég, ale
k prehodnoceni vah dochazi po vyCerpani vSech vzorkl celé trénovaci mnoziny, kdy je
pouZita akumulovana chyba pocitana pro celou valida¢ni mnozinu. Algoritmus RPROP
(Resilient Back Propagation) pouziva adaptivni nastaveni nékterych vnitfnich parametrd
v zavislosti na priibéhu testu, jinak se jedna pouze o vylepSenou verzi davkového algoritmu.
Jedna se o jeden z nejrychlejsich algoritmd viibec, jeho nejvyznamnéjsi charakteristikou je,
Ze k prehodnoceni vah nepouziva velikost chyby, pouze jeji znaménko. Algoritmus rychlého
zpétného Sifeni chyby (Quick Back Propagation - QPROP) je upravena verze davkového
algoritmu, pracuje s vétSim mnozstvim vnitfnich parametrd, jejich spravné nastaveni je vsak
velmi slozitym problémem. Komplexnost pouZitych dat je dosti velka a jejich analyza
pomérné slozita, a pravé i z tohoto dlivodu je algoritmus RPROP vyhodny, nebot’ nevyzaduje
dlkladnou znalost uZivatele v oblasti neuronovych siti.

Uceni pomoci zpétného Sifeni chyby je béZnou a ovérenou praktikou v oblasti
kaskadové pridavani neurond do skrytych vrstev. Jedna se o implementaci algoritmu
Cascade?, jejiz zakladni princip je znazornén na obrazku 19. Je ndhodné vybrano nékolik
neurond, které jsou jednosmérné spojeny s nékterymi ze skrytych vrstev. Trénovani sité pak
spociva v trénovani takto pridanych neurond (pfepocitani vah), zatimco vahy vSech ostatnich
neurond jsou v této fazi konstantni (presnéji feceno, vahy neuron( v siti jsou zmrazeny po
dobu trénovani kandidatnich neuron(). Poté je z nové pfidanych vybran neuron, jehoz
pridanim se chyba klasifikace nejvice snizi, a ten je pevné zarazen do prislusné vrstvy,
zatimco ostatni nové trénované neurony jsou zapomenuty. Myslenkou tohoto pristupu je
zlepSeni Uspésnosti feseni lokalnich podproblém( za Ucelem zlepseni feseni celého globalniho

problému.
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Obrazek 19: Kaskadové pridavani neuronti do skrytych vrstev.

Hlavni vyhodou, kterou kaskadové uceni nabizi, je snadnost pouziti. Uzivatel neni
nucen predem odhadovat parametry sit€, vSechny parametry jsou nastaveny automaticky
béhem uceni na jejich nejvyhodnéjsi hodnotu. Tento zplsob uceni je vsak vyhodny pouze
pro nékteré druhy problémd. Pravé moznost vytvaret sité s velkym poctem skrytych vrstev a
z toho plynouci moznost zpracovani i vysoce nelinearnich dat s sebou pfinasi riziko pfilisSné
specializace na trénovaci data a nasledné nemozné schopnosti generalizovat testovaci data —
fikame, Ze sit’ je preucena (angl. Overfitting).

Pri testovani kaskadového uceni jsem musel pfimo cCelit vySe zminénému problému.
Jak ukazuje tabulka 3, chyba na datech, ktera jsou pouZita ke trénovani neuronové sité je
velmi nizka a ma klesajici charakter a pfi porovnani s testy publikovanymi vyse se zda byt
naprosto idealni. AvSak na datech testovacich, ktera jsou pouzita pouze pro testy, je chyba
pro mnozinu faces velmi vysoka, a nema snizujici se tendenci. Neuronova sit’ neni schopna
generalizovat a poufziti kaskadového uceni pro tento problém pfimo vyluCuje. Lze téz vycist,
Ze sit’ se snazi prilis velké procento oblic¢ejli klasifikovat jako nonfaces, coz je pro Ucel této
prace kritické. Radéji bychom pfrijali feSeni nabizejici vySsi miru Spatné klasifikovanych
neoblicejovych dat (false positives), s nutnosti dalSiho post-processingu vedouciho k
Castecné eliminaci duplikatl. Vzhledem ke znacné rozdilnym rozsahim hodnot pro jednotlivé
sloupce dokonce nebylo mozno smyslupiné tyto vysledky reprezentovat grafem. FANN
nenabizi moznost kaskadové uceni primo fidit, pouze definovat podminky pro jeho ukonceni.
Bylo tedy nutno provést nékolik trénovacich cykld, poporadé s jednim az nékolika pridanymi
neurony, zastavit uceni po kazdém pridaném neuronu a provést test chyby na trénovaci a
testovaci podmnoziné CBCL, coz vysvétluje nezarovnana Cisla ve sloupci pro pocet
trénovacich epoch. Ackoliv to neni z nize uvedené tabulky zcela zfejmé, kazdy pridany
neuron chybu na trénovacich datech skutecné zmensil. Vykyvy jsou zplisobeny nutnosti pro
kazdy radek provést autonomni test, pricemz vahy jsou na zacatky nastaveny vzdy na jinou
nahodnou hodnotu. Pocet trénovacich epoch znamena, ze pro dany pocet neuronti byl
trénink zastaven, protoze nedochazelo ke zmenseni chyby a bylo nutno pridat dalsi neuron.
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Pocet neuroni | Pocet MSE — MSE — MSE — MSE -

ve skrytych trénovacich Trénovaci Trénovaci Testovaci Testovaci

vrstvach epoch mnozina, mnozina, faces | mnozina, mnozina, faces

nonfaces nonfaces

1 358 14,88 18,39 8,11 195,38
2 612 8,97 10,53 3,23 262,26
3 794 7,47 9,68 2,14 232,74
4 1109 8,19 6,81 1,82 213,08
5 1340 5,64 3,97 1,24 235,45
6 1716 6,97 4,53 1,54 248,76

Tabulka 3: Srovnani hodnot MSE pro dvé testovaci mnoziny s pouzitim kaskadového uciciho

algoritmu.

Pri popisu vyse uvedenych algoritml jsem Cerpal prevazné z dokumentace ke

knihovné FANN [8] a tuto mirné upravil. Detailni informace o Cascade2 algoritmu a

podobnych pfistupech Ize nalézt v [6]. Dalsi mozné, vice pokrocilé techniky pouZiti

neuronovych siti budou diskutovany na zavér této prace.

Implementace trénovaciho modelu je zapouzdrena ve tfidé PureNNTrainer. Ta

obsahuje kromé metod init() a destroy(), metod pro zménu parametrd trénovani (metody

s prefixem set...), Ctyfi ddleZité metody. Prvni z nich je run(std::string &), ktera zajisti trénink

sité tak, aby nebyl prekrocen pocet trénovacich dat a zaroven aby bylo dosazeno

pozadované maximalni chyby. Trénovani konéi porusenim jedné z vyse uvedenych podminek.

Dalsi metodou je run(std::string &, const int ), ktera zajisti, ze presné dany pocet

trénovacich epoch je vycerpan (kromé pripadu, kdy chyba béhem trénovani klesne na nulu -

zde je z podstaty zajiSténo, zZe se nejedna o lokalni extrém). Treti metodou je

trainSpecial(std::string &, std::string &). Jedna se o specialni zplsob trénovani, kdy po

nékolika malo epochach, presnéji feceno po jednom vzork( oblicejovych data a jednom az

Ctyrech vzorcich neoblicejovych dat (zalezi na nastavenych velikostech trénovacich mnozin),

je spusténa zpétna validace (Cross Validation) pro celou testovaci mnoZzinou a vypocitana

chyba (MSE). Mizeme tak pfesné sledovat vyvoj chyby po libovolném mnoZstvi trénovacich

dat a lépe tak odhadnou cas, kdy je neuronova sit’ idealné natrénovana pro dané nastaveni.

Visualizaci vystupl této metody Ize vidét na obrazcich 15 az 17. Posledni metodou je

cascadelnternal(void), ktera pouziva pro trénovani algoritmus Cascade2. Tato metoda je

neverejna a pristupna pouze ze tfidy PureNNTester, protoze vyzaduje mirné odlisny pristup

k nastaveni parametr{. Vystupem vSech zminénych metod je kromé informaci o priibéhu

testovani téz konfiguracni soubor pro FANN s natrénovanou siti. Pro presné umisténi a

pojmenovani toho souboru je nutno nahlédnout do programové dokumentace pfilozené

k diplomovému projektu ve formatu html.
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Proces trénovani je fizen ze tfidy PureNNTester. Manualni zménu parametr( Ize
provést pravé zde a pravé zde se oCekava nejvétsi aktivita naslednik této prace v oblasti
experimentl s nastavenim a s zménou priibéhu a struktury testl a trénovani. Tfida obsahuje
vétsSi pocet metod pro rlizné pribéhy testd, pro jejich pfesny obsah je nutno nahlédnout do
dokumentace, pripadé do implementace téchto metod. Pro testovani natrénované sité slouzi
tfida NNExecutor, ktera zajistuje rizné mody exekuce testovaciho vzorku dat, pfipadné celé
testovaci mnoziny pro neuronovou sit, jejiz konfiguracni soubor nebo reference na objekt
neuronoveé sité je predana do metod této tfidy. Opét se jedna pouze o zapouzdreni volani
knihovny FANN a pro presny popis ¢innosti jednotlivych metod je potfeba nahlédnout do

programové dokumentace.

4.3.3 Pokrodilé testy

V predchozim textu jsem popisoval provedené testy pro jednotlivé parametry sité a
nyni jsme ve fazi, kdy mame dostatek znalosti o chovani neuronové sité a pokusime se
provést rozsahlejsi testy. Nejprve jsem se pokusil odhadnou idedlni mnoZzstvi neurond ve
skryté vrstvé. Nasledujici obrazky ukazuji znacnou vyrovnanost pri pouziti 40, 60 a 80
neurond. Pro testy jsem pouzil 470 tvafi testovaci mnoziny CBCL (bohuzel k dispozici je jich
pouze 472) a 10.000 neoblicejovych dat. Pro trénovani bylo pouzito 2.200 oblicejd a 4.400
neobliCejd. Probéhly i testy s 1.100 obliCeji a 4.400 neobliceji, ale sit’ nedokazala spravné
reagovat na testovaci obli¢eje, pomér 1:2 se ukazal jako jednoznacné vyhodnéjsi. V této fazi
jsem mél opét problémy s knihovnou FANN a ucicimi davkovymi algoritmy, které nejsou
schopny takto velké mnozstvi trénovacich dat zpracovat. Zde se projevil urcity paradox, totiz
Ze sit’ ke spravnému natrénovani pottebuje velké mnozstvi dat, ale pro tak rliznorodou
mnozinu, jakou CBCL jisté je, algoritmy jako RPROP zcela selhavaji. Bylo tedy nutno prevzit
kontrolu nad trénovacim procesem, trénink provadét po jednom vzorku a vzdy prepocitat
vahy. Tento postup jsem zpocatku zavrhl, nebot’ prvni myslenky na néj evokuji malou
rychlost a nizkou odolnost proti lokalnim extrém@m. Na velkych testovacich mnozinach se
vSak ukazalo, Ze opak je pravdou. Tento postup je nékolikrat rychlejsi i presnéjsi, proto bude
dale pouzit. Byla pouZita sigmoidalni aktivacni fukce ve skryté vrstvé a gausova funkce ve
vystupni. Prvni a druhy graf znazormuji stejnou sit’, ovsem v druhém pripadé jsou pouzita
ekvalizovana data. Lze vidét nardst spravné detekovanych oblicejd v fadu desitek procent,
avSak Ubytek spravné detekovanych neoblicejll. Ekvalizace se zda byti vyhodna, avsak pro
realné testovaci snimky (napt. skupinové fotografie) nemusi pfinaset nutné zisk, jak uvidime

dale.
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neuronové sité je v intervalu <0,1>.

Obrazek 20: Porovnani ispésnosti klasifikace pfFi riizném poctu skrytych neuronii. Vystup

Na zavér této Casti jsem proved| nékolik testd na skupinovych fotografiich. Lze vidét

pomérné vysoka Uspésnost, dana casto individualnim nastavenim prahu. To ovsem neni
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chybou, pouze se jedna o prizplsobeni rliznému charakteru vstupnich dat. Nutnost pouzit
pomérné nizkou hodnotu prahu je z velké Casti dana priibéhem gausovy funkce ve vystupni
vrstvé. PovSimnout si téZ Ize, Ze velka Cast nedetekovanych oblicejd je pootocena kolem osy
Z, na coz neni tento systém stavén. Prah je nutno volit velmi opatrné, nebot’ naptiklad prvni
obrazek obsahuje priblizné 230.000 klasifikovanych oken a i 1% Spatné klasifikovanych
oblicejd (false positives) zplsobi zakresleni vice nez dvou tisic ¢tvercd, coZ Cini snimek
absolutné necitelnym. Pro nasledujici obrazky nebylo mozné pouzit ekvalizaci kvili jeji

schopnosti zvyraznit vzory a nasledné velké mnozstvi faleSnych detekci.

Obrazek 21: Lokalizace obrazku testset/big/class3.pgm pomoci 40 skrytych neurond, prah

nastaven na 0,4.

Obrazek 22: Vlevo lokalizace obrazku testset/big/nensb.pgm, 40 skrytych neurond, prah
0,45, celkem 97.000 klasifikovanych oken. Vpravo testset/big/audrey3.pgm, 40 skrytych neuroni,
prah 0,3, 30.000 klasifikovanych oken.
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5 Vlastni tvare

5.1.1 Vypocet vliastnich tvari

Pro vypocet jsem zvolil knihovnu GNU Scientific Library (dale jen GSL). Tato knihovna
je volné dostupna na stankach [11] a je stejné jako FANN distribuovana pod licenci GPL,
kterou Ize v nejnovéjsi verzi nalézt na [13]. GSL je velmi Siroce vyuzivana, dokonce i
v profesionalnich nastrojich pracujicich s védeckymi vypocty. Proto i ja jsem se rozhodl vyuzit
jejich vlastnosti. Knihovna neni nativné uréena pro systémy na platformé Microsoft Windows,
ktera byla zvolena pro tuto praci, a preklad knihovny je tedy ponékud komplikovanéjsi.
Rozhodl jsem se tedy prelozenou knihovnu priloZit jako ¢ast diplomové prace, aby ctenafri,
ktefi se rozhodnou se zdrojovymi kddy manipulovat, méli ulehéenou pozici. K projektu je
nutno prilinkovat soubory gsl.lib a cblas.lib, které pouzivaji standardni multiviaknovou
dynamickou knihovnu (multithreaded DLL), preklad zbytku projektu je tedy nutno této
skutecnosti prizplisobit, aby nedochazelo ke konfliktim. Knihovna nebyla nijak pozménéna,
jeji pouziti a ndslednd distribuce probiha v souladu s licen¢nim ujedndnim. Ctenar
samoziejmé mize preklad vyresit ve vlastni rezii pomoci nastrojli jako je CygWin apod.

Vypocet vlastnich tvari probiha ve tfidé PCAPerformer. Ta ma pouze jednu verejnou
metodu run(std::string &), jejimz parametrem je skript obsahujici cesty k adresarim a
soubortim, které jsou pfi vypoctu pouzity. Cely vypocet je tak zapouzdien a neklade na
uzivatele naroky na znalost matematického pozadi této operace.

Prvnim stupném vypoctu vlastnich tvari je vypocet kovariancni matice, jak je
definovana vyse. Tato matice je pak vstupem do GSL, dalSi vypocty probihaji jiz v jeji reZii.
Knihovna GSL pouziva pro vypocet vlastnich vektord nékolik algoritmd, ja jsem pouzil
vypocet pomoci bidiagonalizace vstupni matice a nasledné QR redukci. Pouziti této rychlejsi
metody jsem si mohl dovolit na zakladé znalosti, ze kovariancni matice je Ctvercova,
symetricka a obsahuje pouze redlna Cisla. Timto odpadla nutnost pouzit obecnéjsi, avsak
pomalejsi a robustnéjsi vypocetni postup. Vypocitané vlastni vektory jsou sefazeny dle
odpovidajicich vlastnich Cisel sestupné a ulozeny do soubor( specifikovanych uZivatelem ve
vstupnim skriptu. Zaroven s nimi je ulozen vektor vypocitany jako prdmér vstupnich vektord,

dale bude oznacovan jako primérna tvar. Primérna tvar je potreba pfi dalsich vypoctech.

5.2 Lokalizace na zakladé vzdalenosti

Vlastni tvare nejsou predurceny pro pouziti pouze s neuronovymi sitémi, vlastni

klasifikator mlize mit témér libovolnou formu. Ja jsem se pokusil o experiment
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s klasifikatorem nejjednodussim, ktery je schopen rozdélit data do dvou mnozin na zakladé
vzdalenosti — provadéjici tzv. dichotomii. Klasifikator pracuje velmi jednoduchym zplsobem.
Pred vlastni klasifikaci pfedpoklada, Ze na vstupu je obraz tvare, a kazda tvar mlze byt
reprezentovana jako linearni kombinace vlastnich tvari. Na zakladé tohoto predpokladu
vypocita vahy tohoto vstupniho obrazu k vektoru vlastnich tvari dle rovnice 21. Vstupni tvar
je pak mozno zrekonstruovat pomoci znalosti viastnich tvari a vah vstupniho obrazu k nim
dle rovnice 20. Poslednim krokem je pak zjisténi vzdalenosti tvare vstupni od tvare
zrekonstruované. Pokud je tato vzdalenost mensi nez nastaveny prah, je obraz klasifikovan
jako tvar, v opacném pripadé je oznacen jako obraz neobsahuijici oblicej. Tyto pojmy
budeme v nasledujicim textu pouzivat velmi casto a vzhledem k neexistenci vystiznych

ekvivalentll v ¢eském jazyce budeme pouzivat zazité anglické pojmy face a nonface.
k
O -¥=) wu (20)
i=1

W, =D (21)

kde ¥ je primérna tvar, @ vstupni obraz, u, je i-ta vlastni tvar z mnoziny eigenfaces.
I L |

‘
ﬂ ﬂ

Obrazek 23: Ukazka dvou tvaFi (nahore) a jejich obrazu po rekonstrukci pomoci

mnoziny eigenfaces.
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Obrazek 24: Ukazka dvou obrazili neobsahujicich tvar (nahore) a jejich obrazu po

rekonstrukci pomoci mnoziny eigenfaces.

Na obrazku 23 a 24 je priklad obrazu z mnoziny faces, resp. nonfaces. V prvnim
pripadé Ize vidét celkem vérnou rekonstrukci vstupniho obrazu, i pouhym okem Ize snadno
rozeznat tvar v obraze. V pripadé druhém lIze téz vidét naznak tvare v rekonstruovaném
obraze, podobnost tvafi je vSak jiz mnohem mensi. Zrekonstruované tvare vykazuji znac¢nou
monotonost barev, prevazuje Seda s hodnotou blizko stfedu spektra Sedi a velmi malym
rozptylem. To je zplisobeno normalizaci obrazu, interni reprezentace obrazu jsou pomérné
mala Cisla. Visualizace takovychto obraz{ neni jednoduchou zaleZitosti, musel jsem
pristupovat k obraztim velmi individualné. Export interni reprezentace obrazového vektoru do
souboru obrazového formatu pgm je ve tfidé Pgm_IO, konkrétné metoda
saveNormalizedDouble(). Klasifikace pomoci vzdalenosti pracuje s desetinnymi Cisly
s dvojitou presnosti na rozdil od klasifikace neuronovymi sitémi. Pro visualizaci tvare
reprezentované Cisly s jednoduchou presnosti je potfeba nejprve provést konverzi.

Logika pro klasifikace na zakladé vzdalenosti je implementovana ve tfidach
DistanceClassifier a DistanceTester. Zatimco prvni vyse zminéna tfida slouzi k zapouzdreni
matematickych vypoctll, druhd zminéna poskytuje logiku pro testovani a poskytuje rozhrani
k rlznym druhfm testd. ProtoZe tato implementace je skutecné jen experimentalni, jako
metrika pro vypocet vzdalenosti byla pouzitéd Euklidovska vzdalenost definovana dle rovnice
25. Jisté zlepsSeni Uspésnosti klasifikace by mohlo prinést pouziti jiné metriky, napriklad
Mahalanobisovy vzdalenosti, ktera je definovana dle rovnice (22). Jeji vyhodou je, ze zachazi
s variacemi kolem vSech pouzitych os jako se stejné vyznamnymi [7].
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i

Vypocet vzdalenosti pak probiha nasledujicim zpisobem pro vstupni obraz I':

O=T-Y¥ (23)
k

D" = Zwl.ul. (24)
i=1

e, = HCD -®’ (25)

pokud e, <T, pak I € faces (26)

pismenem Y je oznacena pr@imérna tvar, pismenem @ tvar zrekonstruovang, e, je

vzdalenost tvare vstupni od zrekonstruované a 7, je prah pro klasifikaci.

5.2.1 Testovaci model

Klasifikace zalozena na vzdalenosti nema zadnou fazi trénovani, avsak potreba odladit

vnitini parametry systému je zde téz pritomna. Prvnim testem, ktery bylo nutné provést, byl

odhad rozlozeni vzdalenosti mnozin faces a nonfaces od svych ekvivalent{

zrekonstruovanych pomoci mnoziny vlastnich tvari. Na zakladé tohoto rozlozeni je pak mozno

urcit prah pro rozhodnuti, do které mnoziny bude vstupni obraz klasifikovan. Grafické

znazornéni zavislosti Uspésnosti klasifikace na hodnoté prahu pro dichotomii je vyobrazeno

na obrazcich 25 a 26.

188

il

68

48

Succes rate [¥]1

28

a.

Faces OK ———
HonFaces OK —+—

a3z 8,033 8,034 8,035 8,836 8.037 8,838 8.039 8,84
Decision treshold

Obrazek 25: Zavislost mnozstvi spravné klasifikovanych vzori pro c¢ast testovaci mnozZiny

oblicejové databaze CBCL.
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188

Faces OK ——
HonFaces OK —+——

88

68

48

Succes rate [¥]

28

8,832 8.833 B8.834 8,839 8.836 8,837 8.8338 8.839 a.84

Decision treshold

Obrazek 26: Zavislost mnoZstvi spravné klasifikovanych vzorii pro ¢ast trénovaci mnoziny
oblicejové databaze CBCL.

Z obrazk{ 25 a 26 Ize vycist, Ze primérna vzdalenost vstupu od jeho
zrekonstruovaného obrazu je relativné mala. To je ovsem zplsobeno normalizaci vstupniho
vektoru. Zde je nutno si uvédomit, Ze stfedni hodnota barvy (stupné Sedi) pri nacitani je 127,
vektor o délce 361 tak ma primérnou velikost 2413 a stfedni hodnota obsazena
v normalizovaném vektoru je pak priblizné 0,0526. Z této skutecnosti plyne, Ze i vzdalenosti
budou mala Cisla, coz ovsem neni problém dokonce i pro pouZziti pro Cisla s jednoduchou
presnosti, pokud si predstavime zplisob interni reprezentace téchto ¢isel. Cisla s jednoduchou
presnosti jsou pouzita pouze pro reprezentaci vstupnich obrazd, veskeré vypocty jsou
provadény s dvojitou presnosti. Problémem ovsem mize byt stabilita systému, ktery pouziva
takto malé diference pro klasifikaci. Proto jsem proved! dalsi test na stabilitu s pouzitim jiné
testovaci mnoziny dat, konkrétné podmnoziny databaze CBCL, ktera je uréena primarné pro
trénovani neuronové sité (obrazek 26). Zde zadny trénink proveden neni, proto miizeme
trénovaci mnozinu pouzit na testovani. Obé mnoziny by mély byt navzajem disjunktni, neni
vSak témér moznost vzhledem velikosti a povaze testovacich dat tuto skutecnost ovérit.
Zaroven bylo nutno zajistit, aby zadna z mnozin neobsahovala data, ze kterych byla
vypocitdna mnozina eigenfaces. Tato skute¢nost by méla za nasledek pomérné presnou
rekonstrukci testovacich obrazd a tim i znacné zkresleni vystupl systému. Z obrazkd 25 a 26
Ize velmi podobny priibéh chyby, coz by mélo mit za nasledek snadné&jsi nalezeni prahu pro
rozhodnuti. Zaroven je nutno povsimnout si velmi strmého priibéhu kfivek. Vzhledem
k tomu, Ze se jednalo stale o jednu konkrétni oblicejovou databazi, Ize predpokladat, ze
pouZité obrazy nezavisle na jejich prislusnosti do testovaci ¢i trénovaci mnoziny jsou si velmi
podobné. Je tedy nutno ovérit vysledky klasifikace na datech zcela rozdilnych, nejlépe na
skupinovych fotografiich.

Pri pokusu odladit systém na skupinovych fotografiich se mi vSak nepodafilo nalézt

vhodny prah pro rozhodnuti tak, aby bylo mozno systém viibec povazovat za pouZitelny.
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Dlvod, proc systém vykazuje dobré vysledky na obli¢ejovych databazich, avsak neni schopny
spravné klasifikovat komplexné&jsi vzorky, je nutno hledat v samotném matematickém
modelu. Obrazy rekonstruované pomoci vlastnich tvari jsou pomérné nezavislé na intenzité
vstupniho snimku. Intenzita snimk{ v trénovacich i testovacich mnozinach je naprosto
nesrovnatelna s intenzitou oken v komplexnich snimcich, presnéji fre¢eno jeji variabilita. Pfi
pouZiti vypoctu dle rovnice 25 Ize vSak jiz pfi pouhém pohledu odhadnout zcela rozdilné
vysledky pro hodné tmavé a hodné svétlé obrazy. Vysledkem testl bylo pfilis velké mnozstvi
faleSnych detekci (false positives). Napfriklad pfi testech na relativné malém snimku, u
kterého se klasifikuje 100.000 oken, i jedno procento faleSnych detekci zpdsobi absolutni
necitelnost obrazu, a pres zanesené detekované obli¢ej neni snimek Citelny. Tento zplsob
klasifikace je tedy zcela nepouzitelny. Spokojime se s faktem, ze tento pristup je kratce
zdokumentovan, pro zlepSeni jeho vysledkd je nutno nalézt algoritmus invariantni vaci
intenzité vstupniho snimku. Zde si jiz nevystacime s Upravou vstupnich dat jako je ekvalizace
(ktera skutecné zlepSeni neptinesla), je nutno pouzit mnohem robustnéjsi klasifikator
schopny variabilitu vstupnich obrazli potlacit, ¢i viibec se surovymi vstupnimi obrazy

v klasifikacni fazi nepracovat. Takovymto klasifikdtorem mdZze byt pravé neuronova sit'.

5.3 Klasifikace pomoci neuronovych siti s pouzitim vlastnich
tvari
V predchozi kapitole jsme si predstavili velmi jednoduchy systém klasifikujici na
zakladé vzdalenosti. V této kapitole se budeme zabyvat pokrocilejsimi technikami klasifikace
pomoci neuronovych siti s pouzitim mnoziny vlastnich tvari. Pro tuto fazi jsem navrhl dva
mozné pristupy k vyuziti vlastnich tvari, které zde budou popsany. Pro jednoduchost se

pokusim dodrzet podobnou strukturu jako je pouzita v predchozich kapitolach, aby bylo

mozno srovnavat vysledky v jednotlivych fazich.

5.3.1 Lokalizace pomoci vah k vlastnim tvarim

Tento zplsob klasifikace spociva v moznosti vypoctu vah k vektoru vlastnich tvari jak
jiz byl nastinén v rovnici 21. Vlastni tvare jsou obecné mnozinou, ale pro Ucel této prace je
budeme reprezentovat vektorem, sefazenym dle vlastniho Cisla odpovidajiciho prislusné

vlastni tvari. Pomoci tohoto vektoru vah je mozné vstupni vzorek s velkou mirou presnosti
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zrekonstruovat. Vektor vah pouzijeme pro vstup neuronové sité. V teoretické roviné vsak

zachovame matematicky korektni pojem mnozina vlastnich tvari.

5.3.2 Trénovaci model

Pro prvotni odhad parametrl sité jsem opét pouzil utilitu FANNTool. Vytvoril jsem
soubor se 2400 vzorky dat z trénovaci podmnoziny databaze CBCL, ktera byla pouZita pro
zjisténi optimalnich aktivacnich funkci neuronové sité. Jiz zde jsem vsSak narazil na prvni
problém. Nékteré kombinace aktivacnich funkci naprosto zablokovaly proces uceni a chyba
tak ani po vyCerpani vSech trénovacich vzorkl prakticky neklesla. Jiné kombinace zpUsobily
strmy pad aktualni chyby v nékolika malo stovkach epoch az k hodnoté nula. Ziskana data
proto neni mozno nijak rozumné vizualizovat, a tento ¢asové velmi narocny test bohuzel
neprinasi zadny poznatek, ktery by bylo moZno zhodnotit v prvotni odhad nastaveni
neuronove sité.

Pri pouziti FANNToolu pro odhad optimalniho uciciho algoritmu jsem rovnéz nedosahl
oCekavanych vysledkl. Obrazek 27 ukazuje hodnotu chyby po 1000 a 2000 epoch. Lze vidét,
Ze jediny algoritmus RPROP vykazuje snizeni chyby po dvojnasobném poctu epoch, zatimco
ostatni algoritmy si nejsou schopny s dodanymi daty vlibec poradit. Pfi srovnani s odhadem
optimalniho algoritmu pro neuronovou sit’ bez pouziti vlastnich tvari (obrazek 18) Ize téz
vidét radoveé vyssi chybu po vycerpani stejného mnozstvi epoch. Pro tento odhad byly
pouzity obdobné parametry sité, tzn. 60 neurond ve skryté vrstvé a sigmoidalni funkce ve
vrstvé skryté i vystupni.

Conparsion of train algorithns

1888 tr‘lain epochs IR
2986 train epochs D

Hean squared error

9 -5
=] =]
[ -
[ [
5 =

INC
BAT

Algorithn

Obrazek 27: Odhad optimalniho trénovaciho algoritmu pomoci utility FANNTool.
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Odhad parametrd pomoci prozkoumani vsech moznosti nastaveni Uspésny nebyl, je
tedy nutno manualné tyto parametry nastavit a provést dalsi testy. Pro tuto fazi jsem zvolil
stejny postup jako u predchozi neuronové sité, tedy pomoci akumulované stredni chyby
v rlizné fazi uceni za pomoci testovaci podmnoziny CBCL databaze. VSechny testy probihaly
podobnym zplsobem. Nasleduji ukazky nékterych kombinaci aktivacnich funkci, které jsem
uznal za vhodné umistit do této Casti prace, nékteré dalsi Ize nalézt v priloze 2. Velikost

testovaci mnoziny byla 400 vzork{ tvafi a stejny pocet vzorkd neobsahujicich oblicej.

S5ignoid x Sigmoid INC
4BB T T T T

350 4|1
““H [ Rt
308 |
258 |
208 |

158

Hean squared error

188 -

ap 1 1 1 1 n
a S8 1688 1508 2008 25008

Train Epochs Nonfaces HSE ——
Faces HSE ——

Obrazek 28: Vyvoj chyby p¥i pouziti sigmoidalni funkce ve skryté i vystupni vrstvé a

v 7

incrementalniho uciciho algoritmu.
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Hean squared error

Hean squared error

488

358

3ee T

258 T

288

158

188

54

488

358

3aa

258

288

156

188

aa

Linear x Sigmoid Synmnetric RFROP

2568

Train Epochs Nonfaces HSE ——
Faces HSE ——

Obrazek 29: Vyvoj chyby p¥i pouziti linearni funkce ve skryté a symetrické sigmoidalni

vrs _x

funkce ve vrstvé vystupni a uciciho algoritmu RPROP.

Signoid x Elliot RPROP

588 1888 1568 2808 25088

Train Epochs Nonfaces HSE ——
Faces H5E ——

Obrazek 30: Vyvoj chyby p¥i pouziti sigmoidalni funkce ve skryté a elliotovy funkce ve

vrs 7

vystupni vrstvé a uciciho algoritmu RPROP.
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Jak Ize z uvedenych obrazkd vycist, vysledek trénovani je velmi Spatny. Chyba ani
v jednom pripadé vyznamné neklesd, ba naopak, jak Ize vidét i v dalSich grafech uvedenych
v priloze 2, chyba misty i stoupa. Ve vSech pripadech téz velmi silné kmita. Zajimavé je na
zacatku trénovani zakmitani pri pouziti pouze sigmoidalnich funkci, které je velmi podobné
prlibéhu trénovani v predchozim testu pfi pouZziti stejnych funkci. Stejné testy jsem proved! i
s jinym poctem neuront ve skryté vrstvé a mensi mnoZinou vlastnich tvari, takze vstupni
vektory mély jinou velikost. Nanestésti vysledky byly velmi podobné nebo jesté horsi, proto
jejich vizualizace nebyla do této prace zafazena. Mensi pocet pouzitych vlastnich tvari totiz
nema za ukol vysledek klasifikace zpresnit, ale urychlit.

5IG ® GAU, 68 hidden neurons, size of eipenfaces set = 290

188 T : + + : t t
— Faces OK ——
= apt Honfaces OK —— |
b
2 6O |
[
:.-: 48
1]
8
S 28
&
E 1 1 1
a a,1 a,2 8,3 a.4 8.5 8.6
Decizion treshold
Obrazek 31: Chyba klasifikace v zavislosti na pouzitém prahu.
5IG ® GAU, 68 hidden neuronz, size of eipenfaces set = 361
188 T T i t + t } t
— Faces OK ——
= gt Nonfaces 0K —+—— |
b
2 68 |
[
o 48
1]
x
S 28|
I
8 . : .
a a,1 a2 8,3 .4 8,5 a,6

Decision treshold

Obrazek 32: Chyba klasifikace v zavislosti na pouzitém prahu pro mensi mnozinu viastnich

7 v

tvari.

Na obrazcich 31 a 32 Ize vidét priibéh chyby klasifikace v zavislosti na prahu pro
rozhodnuti, zdali vystup neuronové sité klasifikovat jako oblicej i nikoli. Ackoli se zdaji byt
oba grafy naprosto shodné, pfi blizSim zkoumani uvidime mirné odliSnosti. Idealni misto pro
nastaveni prahu je misto kfiZzeni obou krivek. Systém nevykazuje témér Zadné vykyvy pro
mensi pocet pouZitych vlastnich tvari, avsak Uspésnost je velmi nizka. Davodem, pro¢ chyba

pod padesati procenty je rozdilna velikost testovacich mnozin (470 oblicejovych vzorkd,
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2.000 neoblicejovych vzork(). Dlvodem, proc jsem zde nezaradil srovnani stejné velkych
mnozin, je skutecnost, Ze toto rozloZeni je mnohem blize situaci na skute¢ném snimku.

PFicinu, pro¢ neni mozno dosahnout lepsich vysledkd pfi testovani, je nutno zfejmé
hledat v samotné podstaté vstupnich dat do neuronové sité. Vahy predstavuji pouze
multiplikacni konstantu pro rekonstrukci vstupniho vzorku. Velmi neformalné receno, fikaji,
jak silné ovliviiuje pfislusna vlastni tvar rekonstruovany obraz. Pro dva rizné vstupni obliceje
tak vzniknou dva rdizné vektory vah, mezi nimiz nemusi byt nutné zadna korelace. Pravé tato
skutecnost velmi komplikuje pouziti s neuronovymi sitémi. Principem ucicich algoritmd je
pravé automatické nalezeni zavislosti mezi rznymi vstupnimi vzory jednotlivych cilovych tfid
a odlisnosti od vzorl ostatnich tfid. V pfipadé oblicejii nijak neupravenych Ize i pouhym okem
snadno rozeznat zakladni strukturu obliceje, prostorové i barevné zavislosti jednotlivych
sloZek oblieje na ostatnich. Toto vSak jiz nelze Fici o vektoru vah.

Predchozim odstavcem jsem vsak urcité nechtél fici, ze neni mozno zkombinovat
vlastni tvare a neuronové sité. Pouze je nutno vzit v Uvahu vySe zminéné skutecnosti. Dle
mého nazoru ma tato metoda mnohem vétsi Sanci u znacné odlisSné obli¢ejové databaze,
zejména pak takové, ktera bude obsahovat vzorky oblicejd o vyrazné vétsi velikosti. Pouhym
pohledem na vzorky obsazené v CBCL databazi Ize vidét znacnou variabilitu vzork( a z toho
plynouci znac¢nou variabilitu vektord vah k vlastnim tvarim. Pfi pouziti vétsich snimkd by bylo
mozno pouzit jen mensi pocet vlastnich tvari pro vypocet vektoru vah, coz by mohlo snizit
varianci téchto vektorl. Zaroven vétsi snimky zarucuji mnohem vétsi mnozinu vzork{ pro
vypocet vlastnich tvari. Analyza hlavnich komponent je metodou statistickou a da se tedy
predpokladat, Ze s vétSim mnoZstvim vstupnich dat bude stoupat i kvalita jejich vystupd.

Implementace tohoto pristupu stejné jako nasledujiciho je obsaZzena ve tfidach
NNTrainer, NNExecutor a NNTester. NNTrainer slouzi k riznému zplsobu trénovani sité,
hlavni metodou je run(std::string, int), ktera trénuje sit’ inkrementalnim zptisobem pomoci
algoritmu Backpropagation a po provedeni daného poctu epoch ulozi konfiguraci sité do
souboru k dalSimu pouziti. NNTester obsahuje mnozstvi metod pro provedeni testli. Pomérné
dllezitou tfidou je EigenfacesHolder, ktera drzi predem spocitané vlastni tvare a umoziuje

vypocet vektoru vah nebo rekonstrukci pomoci eigenfaces.

5.4 Lokalizace pomoci rekonstruovanych tvari

Dalsi moznosti, jak vyuzit mnoZinu vlastnich tvafi, je prilozit na vstup neuronové sité

vzorky zrekonstruované pomoci mnoziny vlastnich tvari. Tedy naprosto stejna data, ktera
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jsem pouzival u klasifikatoru zalozeném na vzdalenosti. Pfi pohledu na vzorky takto
zrekonstruované (obrazek 33 a 34) od tohoto pristupu ocekavam lepsi odezvu nez v pripadé

vah.

5.4.1 Redukce poétu pouzitych vilastnich tvari

Pro potieby neuronové sité mlizeme pristoupit k redukci pouzitych vlastnich tvari
popsané v teoretické Casti této prace. Tuto praktiku nebylo mozno pouzit pro klasifikaci na
zakladé vzdalenosti, protoze dlisledkem jeji aplikace je zvySeni Sumu v obraze, coz pro bézné
vypocetni metody, jakou je bezesporu vypocet euklidovské vzdalenosti, pfinasi velmi obtizné
fesitelny problém. Hlavnim dlvodem, pro¢ doslo k rozsiteni neuronovych siti jako
vypocetniho modelu, je pravé zvySena odolnost v{ci pritomnosti Sumu. Pokusim se zde tedy
vySetfit, zda pravé zanesenim Sumu nedojde ke zlepSeni klasifikacnich schopnosti sité.
Modelem pro porovnani snizeni poctu vlastnich tvari bude vypocet naprosto stejny s pouZitim
maximalniho mozného poctu vlastnich tvari.

Pro lepsi predstavu, jak se lisi obraz rekonstruovany pomoci mensi mnoziny vlastnich
tvari, bylo nutno provést vizualizaci takto ziskanych vzork{. Tuto Ize vidét na obrazcich 33 a
34 . Dle predpokladd pouziti nizsiho poctu vlastnich tvafi vnasi do vzorkd velké mnozstvi
Sumu. Lze vidét, Ze vysSsi pocCet vlastnich tvari prinasi vérnéjsi rekonstrukci obrazu.
Nanesteésti si Ize povSimnout téz, Ze vysledek rekonstrukce neoblicejovych dat je velmi
podobny rekonstruovanym obli¢ejiim. Pro potfeby vizualizace byly obrazy zvétSeny a

interpolovany.

o~

EE

s v

Obrazek 33: Ukazka rekonstrukce pomoci mnoziny vlastnich tvari. Vpravo originalni tvar,

nasleduji rekonstrukce pomoci 200, 250, 300, 361 vlastni tvare
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Obrazek 34: Ukazka rekonstrukce neobli¢ejovych dat pomoci mnoziny vlastnich tvari.
Vpravo originalni obraz, nasleduji rekonstrukce pomoci 200, 250, 300, 361 vlastni tvare

5.4.2 Trénovaci model

Prvnim testem, ktery jsem provedl, byl jiz tradi¢né odhad parametrti pomoci
FANNToolu. Tento test vSak nedopadl vibec dle ocekavani. Neuronova sit’ nebyla absolutné
schopna se ucit, chyba dokonce viibec nekmitala a méla konstantni priibéh. Po dikladné&jsi
analyze dat, ktera byla prikladana na vstup sité, jsem zjistil, ze vstupni Cisla jsou neobvykle
mala. Tento jev je zplsoben tim, Ze Cisla, se kterymi systém pracuje, jsou jiz tak mala Cisla,
a pro rekonstrukci tvare dle rovnice 24 je zapotrebi jesté jednoho nasobeni. Cisla jsem tedy
pfi prevodu o nékolik radd zveétsil a proved! dalsi test pomoci FANNToolu, ktery vsak dopadl
velmi podobné. S ne prilis optimalnim prlibéhem testovani jsem se setkal jiz dfive, proto

jsem proved| testy dalsi, totiz zavislost chyby (MSE) na velikosti trénovaci mnoziny.

LIN ® 5IG, 68 hidden neurons, 361 eigenfaces

Hean squared error

7:J) EECERERRERTE FEREE R EEPREEH SEPRPEPI Py ¥ ey PP T ¥ | R SEETALPPRREEPRPRRE
a [l b AT L 2 e, 1) d A _I.L.L h a...m ol da) uLhJ'.nll. Y

a 508 1666 1588 2806 2506 3066 3508

Train Epochs

Obrazek 35: Vyvoj chyby pro obrazy rekonstruované pomoci 361 vlastni tvare.
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LIN ®x 5IG, 68 hidden neurons, 298 eigenfaces
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Hean squared error

Obrazek 36: Vyvoj chyby pro obrazy rekonstruované pomoci 250 vlastnich tvari.

Na prvni pohled se zdaji oba testy naprosto stejné. Velmi podobné vypadaiji i testy
jinych aktivacnich funkci, i pfi jiném poctu skrytych neurond. Sit’ nevykazuje schopnost ucit
se. Dlivod tohoto chovani Ize opét hledat ve vstupnich datech. Pohledem na obrazky 33 a 34
zjistime, Ze i s pouzitim rlizného mnozstvi vlastnich tvari se v rliznych fazich rekonstrukce
obliCeje i neoblicejova data velmi podobaji, da se Fici, Ze neni mozno ze zrekonstruované
tvare rozpoznat, zdali zdrojovy vzor obsahoval oblicej. Presto jsem proved! jesté nékolik testl

zavislosti Uspésnosti na hodnoté prahu pro klasifikaci.

LIN x GAU, 68 hidden neurons, 361 eigenfaces
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Obrazek 37: Zavislost uspésnosti pro linearni funkci ve skryté a gausovu funkci vystupni

vrstveé.
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LIN ® GAU, 68 hidden neuronsz, 298 eigenfaces
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Obrazek 38: Zavislost Uispésnosti pro linearni funkci ve skryté a gausovu funkci vystupni
vrstvé pro 250 pouzitych vlastnich tvari.

74

Pro 250 vlastnich tvari Ize vidét krivku velmi podobnou jako v pfipadé pouziti pouze
vah k vlastnim tvafim. Pro 361 vlastnich tvari se klasifikace mirné zlepsila, avsak kizeni obou
kfivek na cca. 60 procentech nemlzeme akceptovat. Tato hodnota je sice zkreslena riznou
velikosti mnozin (opét 470 obli¢ejovych, 2000 neoblicejovych vzorkd), avsak ani tak ji
nemdZeme uznat za pfijatelnou.

Implementace tohoto modelu je ve tfidach NNTrainer, NNTester a NNExecutor.
Detailnéjsi popis Ize nalézt v predchozi ¢asti, tedy klasifikaci pomoci vah. Metody uréené pro
praci s rekonstruovanymi tvaremi maji ve vétsiné pripadu koncovku reconstructed.
Implementace je prilis slozita, aby byla rozebrana podrobnéji, daleko podrobnéjsi informace
Ize nalézt k programové dokumentaci téchto tfid obsazené v elektronické priloze této prace
ve formatu HTML.

Provedené testy ukazuji, Ze ani pouziti vlastnich tvafi pro rekonstrukci a naslednou
klasifikaci neprinasi zadané vysledky. Ukazalo se, Ze nejlepsich vysledkl Ize dosahnout
s pouzitim obrazd nijak neupravenych. Rekonstrukce pomoci eigenfaces Ize oznacit za formu
filtrace, ktera ovSsem neni v principu navrzena pro zvyraznéni mimotftidni variability, nybrz pro
Ucely komprese. Je velmi pravdépodobné, ze zavér ucinény pro klasifikaci pomoci vah
k eigenfaces, bude platit i pro tento pfipad. Aby bylo mozno uzite¢nost tohoto pristupu
jednoznacné potvrdit ¢i vyvratit, je nutno provést dalsi testy na zcela jiné obli¢ejové
databazi, ktera bude obsahovat vzorky vétsich rozmérd.

Zavérem jsem se rozhod| umistit jeden obrazek pro porovnani Uspésnosti na
skupinové fotografii s komponentou pracujici s neupravenymi vstupnimi daty. Podafilo se
nalézt prah pro klasifikaci tak, aby vysledek klasifikace byl srozumitelny lidskému oku. Ackoli
se vysledek klasifikace zda prijatelny, vzhledem k nestabilité systému je zde skutecné pouze

z ilustracnich d@vodd.
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Obrazek 39: Klasifikace pomoci rekonstruovanych vlastnich tvari. Pro klasifikaci byla
pouzita sit’ s linearni aktivacni funkci ve skryté vrstvé a gausovou funkci ve vrstvé vystupni. Prah
pro klasifikaci byl nastaven na 0,46.

6 Eliminace faleSnych detekci

Na testovanych skupinovych fotografiich je mozno pozorovat vétsi mnozstvi falesnych
a duplikatnich detekci. V teoretické ¢asti byla popsana jedna z myslenek, tak je mozno
vysledek klasifikace zpresnit pomoci dalSiho zpracovani vzorkl klasifikovanych jako obliceje.
Tato komponenta nebyla vak implementovana. Dlvodem je velka ¢asova narocnost
provedeni vSech popsanych testd. Pfi pouhém pohledu na vysledky klasifikace je jasné, ze
tato komponenta musi byt velmi robustni a schopna eliminovat velké procento faleSnych
nalez{. Potom bude mozZno nastavit prah na mnohem nizsi hodnotu, zvysit pravdépodobnost
kladné klasifikace vSech obli¢ejli a pfitomnost vétSiho mnozstvi faleSnych detekci nebude tak
kriticka.

Eliminace faleSnych detekci mdZe byt tématem samostatné diplomové prace, jeji
implementace by méla byt podfizena Ucelu, pro ktery je cely systém pro lokalizaci oblic¢eje
navrzen. Zcela jisté bude navrzena zcela odlisné pro videosekvence, kde je rychlost
klasifikace vice kriticka a vétSina obliCejd se tak jak tak pfitomna na nékolika snimcich
v nékolika rlznych polohach. Eliminace mlze byt provedena pomoci dalsi, jinak natrénované
neuronové sité, nebo pomoci zcela jiného pristupu, naptiklad jednoho z kapitoly o

soucasnych metodach detekce obliceje.
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7 Zaver

V této praci jsem postupné predstavil nékteré zajimavé pristupy k lokalizaci obliceje a
nékolik z nich jsem implementoval. Nejlepsi vysledky jsem dosahl pomoci klasifikace
neuronovou siti, kdy na jejim vstupu byla data nijak neupravena. Prekvapenim pro mne bylo
snizeni Uspésnosti pri pouZiti ekvalizace vstupnich vzorkd, ktera ve vsech pripadech
vyznamné navysila procento faleSnych detekci. Velkym zklamanim pak byla Gspésnost
klasifikace pfi pouziti vlastnich tvari, a to ve vSech popisovanych pripadech.

Lokalizace a obecné analyza obrazu pomoci neuronovych siti je problematikou velmi
Sirokou a i podle nejnovéjsich zprav zdaleka ne uzavienou. Cilem této prace nebylo nalézt a
implementovat systém vyznacujici se mimoradnou Uspésnosti, to vzhledem k rozsahu
diplomového projektu a Sifi problematiky neuronovych siti neni mozné, ale doplnit stavajici
studie o nékteré dalSi mozné pristupy. Klasifikaci s pouzitim vlastnich tvari jsem si vybral jiz
pri teoretické analyze v ramci semestralniho projektu, nebot’ se o ni nastudovana literatura
zmifiuje jen kratce. Zaméfil jsem se tedy na zmapovani této problematiky a analyzu
problému, kterym je nutno pfi implementaci Celit, a které nejsou pfi studiu teorie na prvni
pohled zfejmé. Proved| jsem mnozstvi testd, které maji slouZit k zakladni orientaci v dané
problematice, jakoz i poslouzit jako ramec pro testy vice podrobné.

Tato diplomova prace je svym charakterem vhodna pro doplnéni stavajicich studii a
ma slouzit i pres ne prilis priznivé vysledky jako zaklad pro budouci rozsifeni. Jak jiz bylo
zminéno, je potieba provést velmi podobné testy na zcela odliSné oblicejové databazi.
Zaroven je vhodné poohlédnout se po jiné knihovné pro neuronové sité, aby v idealnim
pfipadé nabizela i odliSné trénovaci modely. V rdmci této diplomové prace bylo napsano téz
znacné mnozstvi zdrojového kdodu, ktery mize slouZit jako zaklad pro budouci rozsiteni.
Jednou z dalSich slabin neuronovych siti pro podobné problémy je jejich mala rychlost, ktera
snizuje moznost Sirsiho nasazeni v reainych aplikacich. Inspiraci feseni tohoto problému
mdZe byt rapidné se zvysujici pocet vypocetnich jednotek at’ jiz v nejnovéjsich
mikroprocesorech, tak predevsim v grafickych kartach, které Ize samoziejmé pouzit
k libovolnym Gcellim. Paralelizace jak klasifikace, tak nékterych ucicich algoritmd, jako je
napriklad kaskadové uceni, neni slozitou zalezitosti. Zaroven je nutno navrhnout komponentu
pro eliminaci faleSnych detekci, aby bylo mozno pruznéji nastavit rozhodovaci prah a vyrazné
tak zvysit efektivitu systému.

V kratkosti jsem nastinil néktera mozna rozsireni, které mohou vést k mnoZzstvi velmi

zajimavych navazuijicich studii. Doufam, Ze ma prace bude jejich oporou a inspiraci.
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9 PFilohy

Grafy prlbéhu chyby vybranych kombinaci aktivacnich funkci pro data neupravena

pomoci vlastnich tvafi.

Grafy pribéhu chyby vybranych kombinaci aktivacnich funkci, kdy vstupem

neuronoveé sité byly vahy k vektoru vlastnich tvari.

Popis instalace a prace s implementovanym systémem.
Elektronicka pfiloha na CD. Obsah:

Zdrojové kddy systému popisovaného v této praci.

Soubory s vypocitanymi vlastnimi tvaremi a jiné datové soubory, které umoznuji
okamZzité pouziti implementovaného systému bez nutnosti pomocnych vypoctl.
Skripty pouzité k inicializaci vSech komponent systému.

Programova dokumentace zdrojového koédu generovana programem Doxygen ve
formatu HTML.

Uzivatelska dokumentace — readme.txt s ndvodem k pouziti systému a
detailnéjSim popisem elektronické prilohy.

Tento dokument ve formatu Microsoft Word a pdf.

Licencni ujednani platné pro tuto praci a poskytnuté Fakultou informacnich

technologii, VUT Brno.

Plakat demonstrujici vlastnosti a ¢innost implementovaného systému
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Priloha 1
Ukazky prlbéhu chyby pfi pouziti nékterych dalSich aktivacnich funkci. Vstupni data byla

Cista oblicejova data, ucici algoritmus Resilient Backpropagation, 60 neurond ve skryté

vrstvé. Vstupem sité byla data neupravena pomoci viastnich tvari.
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Obrazek 40: Vyvoj chyby pFi pouziti linearni funkce ve skryté vrstvé a elliotovy funkce ve
vystupni vrstve.
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Obrazek 41: Vyvoj chyb pFi pouziti linearni aktivacni funkce ve skryté vrstvé a sigmoidalni
symetrické funkce ve vrstvé vystupni.
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Priloha 2

Ukazky pribéhu chyby pri pouZiti nékterych dalSich aktivacnich funkci. Vstupnimi daty byly
vahy k mnoziné eigenfaces, ucici algoritmus Resilient Backpropagation, 60 neuron( ve skryté
vrstvé

Signoid ® Gaussian EPROF

488

358

3o8

298 -

288

158

Hean squared error

188

54

a 568 1886 1568 2888 2568

Train Epochs Nonfaces HSE ——
Faces HSE ——

Obrazek 42: Priibéh chyby pro sigmoidalni funkci ve skryté vrstvé a gausovu ve vystupni.
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Obrazek 43: Priibéh chyby pro sigmoidalni symetrickou funkci ve skryté vrstvé a gausovu

funkci ve vystupni
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Priloha 3

Navod na instalaci a pouziti systému

1) Popis adresarové struktury prilozeného CD

Implementation/Localizator/src — zdrojové kody

Implementation/ Localizator/debug — adresar pro binarni soubory, obsahuje
datové soubory s predpocitanymi vlastnimi tvaremi a jiné pomocné soubory.
Tento adresar je téz cilem pro preklad, budou zde binarni soubory, jakoz i
spustitelny soubor dip.exe.

Implementation/ Localizator/debug/scripts — skripty pro jednotlivé
komponenty systému

Implementation/ Localizator/include — pfidavné soubory pro prekladac,
hlavickové soubory pouzitych knihoven

Implementation/ Localizator/libs — prelozené knihovny FANN a GSL
Implementation/ Localizator/debug/dataset — trénovaci podmnozina databaze
CBCL

Implementation/ Localizator/debug/testset — testovaci podmnozina databaze
CBCL

Implementation/ Localizator/ bigimages — velké snimky databaze The Vision
and Autonomous System Center

Doc — Programova dokumentace ve formatu HTML, vychozi strankou je
index.html.

soubor xhendr00.pdf, xhendr00.doc — technicka zprava

soubor xhendr00.zip obsahujici vSechny vyse uvedené body. Oblicejové
databaze obsahuiji velké mnozstvi malych soubord, kopirovani po jednom
mdze byt velmi pomalé. Doporucuji proto zkopirovat tento archiv na pevny

disk a teprve na disku provést extrakci.

2) Preklad systému

Adresar Implementation/ Localizator obsahuje projektové soubory pro Microsoft

Visual Studio 2005. Lze je tedy otevrit a preklad provést standardnim zptsobem.

Spustitelnym souborem je pak Implementation/ Localizator/debug/dip.exe. Na pocitaci je

nutno mit nainstalovano Platform SDK.
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3) Spusténi systému
dip.exe <typ> <zdrojovy obraz> <cilovy obraz> [<prah pro klasifikaci>]
typ:
-w — pro klasifikaci jsou pouzity vahy k vlastnim tvafim a neuronova sit’
-r — pro klasifikaci jsou pouzity rekonstruované vlastni tvare a neuronova
sit’
-p — pro klasifikaci jsou pouZita neupravena data a neuronova sit'.
zdrojovy obraz:

- snimek ve stupnich Sedi ve formatu pgm, binarni podoba tohoto formatu

- zdrojové snimky jsou k dispozici v Implementation/Localizator/bigimages

cilovy obraz:

- jméno vystupniho souboru kam je uloZen vysledek klasifikace

prah pro klasifikaci:

- tento parametr nejvice ovliviuje klasifikaci, proto mlze byt nastaven mimo
prepsani prislusnych zdrojovych kédd. Pro vhodné hodnoty je nutno
nahlédnout do technické zpravy pro jednotlivé typy klasifikace.

- parametr neni povinny, pokud neni specifikovan je pouZit zakladni. Jeho

hodnota je vypsana do konzole.

Pro vice pokrocilé pouZiti je nutno zménit implementaci systému.
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