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Popisujem systém na detekciu [udskych tvari v neupravovanom
vstupnom obraze pomocou neurénovych sieti.

Systém spracovava a normalizuje malé okna extrahované zo vstupného
obrazu. Pri tomto su pouzité vybrané techniky Cislicového spracovania obrazu
tykajuce sa normalizacie rozmerov, polohy, natoCenia, vyrovnania svetelnych
podmienok a kontrastu.

Neurdnové siete, sa vyuzivaju v dvoch Castiach systému. Najprv ide o
detekciu natoCenia obsahu spracovavaného okna a nasledne o rozhodnutie Ci
okno obsahuje tvar, alebo nie. V oboch pripadoch je ako typ siete zvoleny
viacvrstvovy perceptrén. V praci je rieSena problematika najvhodnejSej
topoldgie a spdsobu ucenia neurdnovej siete. Pri sieti uréenej na klasifikaciu
obsahu vzhfadom na pritomnost tvare je pouzita metodika rozhodovania
distribuovaného do viacerych podsieti. Na trénovanie tejto siete je aplikovany
Specialny bootstrap algoritmus.

Vystupom systému je mnozina lokalizovanych [ludskych tvari vo

vstupnom obraze.
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In my thesis is presented a neural network-based face detection system.
Faces are detected in an unprocessed input image.

The system processes and normalizes small windows extracted from the
input image. Digital image processing techniques, as normalization of size,
position and rotation, improvement of light conditions and contrast are used
here.

Neural network is applied in two parts of the system. At first it detects
rotation of the input window and afterwards it decides whether the window
contains a face or not. In both of these cases multilayer perceptrone as a type
of neural network is used. A problematic of the best topology and training
method is discussed here, too. Face detection neural network uses method of
distributing decision between multiple sub networks. A special bootstrap
algorithm is used to train this network.

The face detection system result is in the form of set containing locations of

human faces.
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1 Uvod

Automaticka detekcia a rozpoznanie tvare je na poli vypoctovej techniky
uz vela rokov velmi zlozita uloha. Napriek tomu, Zze €lovek uskutoCriuje tuto
cinnost’ bez zjavného usilia ide o velmi komplexny problém. Zdanlivo trivialna
skutoCnost’ najdenia a rozpoznania tvare je u Cloveka vysledok milionov rokov
evolucie. Vedci su este stale velmi daleko od rieSenia problému ako tuto ulohu
mozog riesi. Schopnost vizualneho najdenia tvare v prostredi a jej rozpoznanie,
je velmi dblezita pre mnohé oblasti. Preto automatizovanie tejto Cinnosti a jej
realizacia prostrednictvom vypoctovej techniky je vefmi potrebna v mnohych
aplikaciach, ako napr. ochrana bezpecnosti (letiska, pristup do budov), policajny
dozor, video kompresia a animacia. Mojou snahou bolo v ramci diplomove;j
prace zhromazdit dostatok teoretickych informacii tykajucich sa spominanej
problematiky a na ich =zaklade vytvorit systém, ktory je schopny v

neupravovanom vstupnom obraze lokalizovat objekty ludskych tvari.

1.1 Zakladné ulohy pri lokalizacii ludskej tvare

Systém na lokalizaciu fudskych tvari musi byt schopny plnit svoju ulohu
naprieck mnohym variaciam vyskytu tvare, ktoré tato v obraze mdze mat.
Navyse, musi byt schopny tolerovat’ rézne variacie, ktoré sa objavia vo vnutri
tvare. Tato totiz nie je jednoducho popisatelna, konstantna, ¢i nemenna. Je
mozny vyskyt milibnov réznych tvari a kazda z nich méze mat este dalSie
variacie. Méze ist o tvare réznych ras, identity, tvarov, poléh, nehovoriac o
réznych uc€esoch, bradach a farbach vlasov. Je to objekt, ktory mbze byt
osvetleny z mnohych zdrojov a méze byt obklopeny lubovolnym poctom
objektov v pozadi (napriklad aj dalSimi tvarami). Ak teda chceme vytvorit
systém na lokalizaciu tvari, musime so vSetkymi tymito faktami pocitat, alebo

ich ignorovat.

V sucasnosti existuju viaceré metodiky pre lokalizaciu fudskych tvari. Vo
vSeobecnosti ich mbézeme zaradit do dvoch skupin [6].
V prvej z nich je pouzita technika vyhfadavania tvari podobnych vzorov

vo vstupnom monochromatickom obraze pri jeho rbéznych velkostiach.



Vyhodnocované su postupne vSetky segmenty obrazu. Obraz méze prejst
najprv réznymi krokmi predspracovania, ktoré zvyraznia dolezité Crty na tvari,
alebo jej obrysy (napr. Sobelov operator [4]) Samotné vyhodnotenie ¢i segment
obsahuje, alebo neobsahuje tvar méze byt realizované pomocou porovnania
segmentu so Sablénou, ktora predstavuje objekt tvare [5][11]. Nevyhodou tohto
postupu je velké mnozstvo chybnych lokalizacii. Inym moznym pristupom je
transformacia obsahu segmentu do vlastného priestoru (Eigenspace) tvari
[6][8][9]. Tato metdda predpoklada, Ze vSetky obrazy tvari méZzeme celkom
uspesne aproximovat v nizkorozmernom podpriestore tvari, popisanom
prostrednictvom vlastnych vektorov tvari, vypocitanych z mnoziny testovacich
(»Idealnych®) tvari. Obrazovy segment je teda klasifikovany ako tvar ak sa po
transformacii dostane do pripustnej vzdialenosti k podpriestoru tvari
(vzdialenost je menSia ako urcity prah, pricom na vypocet vzdialenosti mézu
byt pouzité rdbzne metriky). Preto je potrebné vSetky segmenty so vstupného
obrazu transformovat do podpriestoru tvari atu ich klasifikovat na zaklade
hlavnych zlozZiek transormacného vektoru. Tento postup sa nazyva analyza
hlavnych komponentov (PCA - Principal Component Analysis) [1][2][3][12]. Tato
metdda dava dostatoCne dobré vysledky, avsak jej vypocCtova narocnost je prilis
vysoka.

V druhej skupine sa vychadza z techniky segmentacie obrazu na zaklade
farebnostnej informacie (toto je samozrejme podmienené tym, ze vstupny obraz
je farebny). Farba je jeden z najpriznacnejSich klasifikatorov oblasti tvare
a preto je tento postup ako jeden z prvych krokov samotnej detekcie tvare vo
viacerych algoritmoch [7]. Dal$imi krokmi pri detekcii je klasifikacia regiénov
oznacenych ako tvare na zaklade ich tvaru. Tato metdéda v8ak Casto zlyhava
z dévodu neuplného urCenia celého regionu tvare, alebo je za tvar oznacCeny
uplne iny objekt pozadia s farbou priblizne podobnou ako tvar. Preto cely
vysledok zavisi prevazne od pociato¢ného ur€enia tvarovych oblasti.

Ja som sa zameral na metddu, ktoru by sme mohli zaradit do prvej
skupiny. Postupne sa preveruju vSetky segmenty vstupného obrazu, pricom
samotné preverenie je realizované pomocou neuronovej siete. Tato Statisticky
vyhodnocuje obsah segmentu a jej vystupom je pravdepodobnost, s akou

segment obsahuje, alebo neobsahuje fudsku tvar. Jej vyhodou je podstatne



vySSia vypoctova rychlost ako pri PCA (vyuzité je paralelné spracovanie

neuronovou sietou) a suCastne zanedbatelny poCet chybnych lokalizacii.

1.2 Struktara prace

Moja diplomova praca pozostava s viacerych ucelenych celkov
tykajucich sa danej problematiky. Uvadzam teda stru€ny popis jej jednotlivych
Casti.

KedZe nosnou témou mojej prace je vyuzite neuronovych sieti, v prvej
Casti "Neurénové siete", uvadzam strucny teoreticky prehfad tykajuci sa
viacvrstvového perceptronu. Ide o typ neurénovej siete, ktory bol vyhodnoteny
pre moje potreby ako najvhodnejsi.

V druhej Casti "Teoreticky popis systému", uz prechadzam k navrhu
samotného systému na automatizovanu lokalizaciu ludskych tvari. Je v nej
uvedeny teoreticky zaklad tykajuci sa danej problematiky. Postupne je
vysvetlena funkcionalita jednotlivych blokov systému a dévody preco bola pre
spracovanie zvolena prave dana technika.

V tretej Casti "Implementacia systému a teoretickych principov"
popisujem uz konkrétnu implementaciu systému s dérazom na popis trénovania
a testovania neurénovych sieti. Je tu uvedeny aj popis jeho vstupnych a
vystupnych parametrov.

Pokial je v predchadzajucich dvoch Castiach uvedené, Zze sa nejaka Cast
systému, alebo postup ukazal ako najlepsi, tak v Stvrtej Casti "Experimentalne
vysledky" je vysvetlené pre€o je tomu tak. Su tu popisané Ciastkové, ale aj
koncové vysledky a moznosti volby hodnét vstupnych parametrov systému.
Sucastne tu su popisané aj poznatky, ktoré dalej ovplyvnili postup mojej prace.
Tato Cast' je ukonCena uvedenim niekofkych zaverecnych testov vykonanych
pomocou systému.

V poslednej Casti "Zaver" su zhodnotené poznatky a vysledky ziskané
mojou pracou. Su tu uvedené aj navrhy zlepSeni, ktoré by v buducnosti mohli
viest' k lepSim vysledkom. NavySe su tu eSte nacrtnuté dalSie mozné postupy,

ktoré by mohli dotvarat' cely systém na lokalizaciu a rozpoznanie fudskych tvari.



2 Neuronoveé siete

Podrobnym popisom problematiky neurénovych sieti a ich vyuzitia sa
zaobera mnozstvo literatary [1][2][10][12][14][16]. V mojej praci som sa preto
rozhodol uviest iba teoretické poznatky bezprostredne suvisiace s rieSenou

problematikou.

2.1 Viacvrstvovy perceptrén

Jedna sa o viacvrstvovu doprednu siet’ skladajucu sa z vrstvy vstupnych
prvkov, tieto distribuuju vstupné signaly do siete, z jednej alebo viacerych
skrytych vrstiev vypocCtovych prvkov a z vystupnej vrstvy vypoctovych prvkov
[1][2]. Vstupné signaly sa v sieti Siria doprednym smerom postupne od vrstvy k
vrstve (Obr.2.1).

Viacvrstvovy perceptrén sa trénuje s ucitelom — vyuziva sa algoritmus

spatného Sirenia, ktory je zalozeny na pravidle u€enia korigujucom chybu [1][2].

2.1.1 Dodlezité charakteristiky viacvrstvového perceptrénu:

e Model kazdého vypoctového neurdnu v sieti obsahuje na vystupe
nelinearitu, ktora musi byt hladka - t). vSade diferencovatelna.
NajpouzivanejSou formou nelinearity je sigmoidalna nelinearita [1][2].
Bez pritomnosti nelinearit by sa vstupno-vystupna charakteristika siete
dala zredukovat na jednovrstvovy preceptron.

e Pre viacvrstvovy perceptron je charakteristicka existencia jednej alebo
viacerych skrytych vrstiev. Su to prave skryté neurdny, ktoré umoznuju
sieti naucCit sa komplexné ulohy, pretoze vyberaju zo vstupnych vzoriek
najdblezitejSie priznaky.

e Viacvrstvovy perceptron ma vysoky stupen prepojenia siete, urCeny

synapsami siete.

Spomenuté vlastnosti robia z viacvrstvového perceptréonu vypoctovo silny

prostriedok.



MO

V‘V V‘V ‘V
A"A A"A ‘A

fo 1o /
‘ .

Obr. 2.1: Viacvrstvovy perceptron s dvomi skrytymi vrstvami

—— Funkéné signaly

s Chybové signaly

Obr. 2.2: Sirenie funk&nych a chybovych signalov vo viacvrstvovom perceptréne

Na Obr.2.2. je znazornend iba Cast viacvrstvového perceptrénu. Je tu

mozné pozorovat dva druhy signalov: funkéné a chybové signaly.

Funkény signal je signal, ktory prichadza zo vstupu siete, Siri sa
dopredne neurdn po neurdne az sa objavi na vystupe siete ako vystupny
signal.

Chybovy signal vznika vo vystupnych neurénoch siete pocas trénovania

a Siri sa spatne vrstvu po vrstve v sieti.

Kazdy skryty a vystupny neurdn viacvrstvového perceptréonu robi v Case

trénovania dva vypocty:

Vypocet funkéného signalu, ktory je vystupom neurdnu a je vyjadreny
ako nelinearna funkcia vstupnych signalov a synaptickych vah spojenych
s tymto neurénom.

VypocCet okamzitého odhadu gradientového vektora, t.). gradientu
chybového povrchu vzhfadom na vahy pripojené k danému neurdnu.

Gradientovy vektor je potrebny pre fazu spatného Sirenia chyb v sieti.



2.1.2 Algoritmus spatného Sirenia

Viacvrstvovy perceptrén sa trénuje s ucitelom — vyuziva sa algoritmus
spatneho Sirenia. Tento algoritmus upravuje vahu wj(n) o hodnotu Aw;j(n), ktora

je umerna okamzitému gradientu
ae/aa)ﬁ(n)
Pre gradient plati nasledujuci vztah:

0e(n) _ de(n) de,(n) dy,(n) v, (n)
o, (0] ™ e, (n) 0, () 0V, (), 1)

Po diferencovani a upravach dostavame vztah, ktory poukazuje na

(2.1)

=

vyznamnu ulohu chybového signalu ej(n) pri vypocCte Upravy vahy delta Aw;(n)
AW:](”): 775j (n)yz(n) (2.2)

kde 9;(n) je lokalny gradient definovany ako

5 (n)= 8%( 1 (n) ayj‘(”l) e (n)-9, (vj () 2.3)
Mbzu nastat’ dva pripady:

1. Neurdn j je vystupnym neuronom. Nevznika problém, pretoze ziadana
odpoved je pre vystupné neurdny priamo dostupna. Pre vypocet

chybového signalu ej(n) plati
e,(n)=d,(n)~y,(n) (2.4

Po vypodte chybového signalu sa da lokalny gradient urcit podla (2.3).

2. Neuron j je skrytym neurébnom, a teda ziadana odpoved je pref
nedostupna. Hoci Ziadanu odpoved pre skryty neurdn nepozname,
kazdy skryty neuron nesie svoju Cast zodpovednosti za chyby na
vystupoch siete. Chybovy signal musi byt vypocitany rekurzivne podla
chybovych signalov neurénov, s ktorymi je priamo spojeny.

Pre lokalny gradient ;(n) pre skryty neurdn j plati

a(n)=w;(vj(n));ak(n)wk,(n) (2.5)



Clen @'j(vj(n)) zavisi iba od aktivacnej funkcie skrytého neurdnu j. Cleny v
sumacii cez k zavisia od dvoch faktorov. Cleny &(n) vyZaduju znalost vSetkych
chybovych signalov eg(n), ktoré lezia v najblizSej nasledujucej skrytej vrstve
neurénu j a st s nim spojené. Cleny wi(n) opisuji synaptické vahy tychto
spojeni.

Pri pouziti algoritmu spatného Sirenia rozliSuijeme dve fazy vypoctu:
doprednu a spatnu. Pri doprednej faze sa synaptické vahy nemenia, funkéné
signaly siete sa pocitaju postupne neurén po neurdne. Ak sa jedna o vystupny
neurén j, funkény signal na vystupe neurdnu sa porovna so ziadanou
odpovedou, a rozdiel urCuje chybovy signal ej(n) pre vystupny neurdn j.
Dopredna faza vypoctu teda zacCina v prvej skrytej vrstve privedenim vstupného
vektora a konc€i sa vo vystupnej vrstve urCenim chybovych signalov pre vSetky
vystupné neurony.

Spatna faza vypoctu sa zacina vo vystupnej vrstve, z ktorej sa chybové
signaly Siria spatne postupne vrstvu po vrstve a rekurzivne sa pocita lokalny
gradient & pre kazdy neurdn. Tento rekurzivny proces umozni Upravu vah podla
(2.2). Pre neurdn vystupnej vrstvy sa d rovna sucinu chybového signalu a prvej
derivacie jeho nelinearity. Ked su uz zname lokalne gradienty pre neurény vo
vystupnej vrstve, moézu sa pouzit (2.5) pre vypocet lokalnych gradientov pre
neurény najblizSej skrytej vrstvy, a teda vypocCitat aj zmeny vSetkych vah
spojeni vystupnej a najbliz8ej skrytej vrstvy. Takyto rekurzivny vypocet
pokraCuje postupne pre dalSie vrstvy, kde su uz vzdy zohladnené zmeny vah
urobené v predchadzajucich vrstvach.

Vypocet lokalnych gradientov & pre neurony viacvrstvového perceptronu
vyzaduje derivacie aktivaénych funkcii neurénov, preto podmienkou na
aktivaénu funkciu je jej diferencovatelnost. NajCastejSie sa vyuziva sigmoidalna

nelinearita.

2.1.3 Kiritérium pre ukoncenie ucenia
Pri pouziti algoritmu spatného Sirenia sa neda jednoznacne urcit €i uz
skonvergoval. Casto pouzivanym kritériom je, Ze po kazdej iteracii, resp. po

kazdej epoche sa siet testuje z hfadiska generalizacie. UCenie sa skonci, ked



siet’ uz generalizuje primerane nasSim poziadavkam, pripadne schopnost siete
generalizovat dosiahla svoje maximum.

Viacvrstvovy preceptron reprezentuje mapovanie z p-rozmerného
euklidovského priestoru vstupov do g-rozmerného euklidovského priestoru
vystupov, kde p je pocCet vstupnych aq pocCet vystupnych neurénov

viacvrstvoveého perceptrénu.

10



3 Teoreticky popis systému

VSeobecny automatizovany systém uréeny na lokalizaciu fudskych tvari

by sa dal zjednodusene popisat’ blokovou schémou na Obr.3.1.

Vstupny
neupraveny
obraz

Systém na
lokalizaciu
fudskych tvari

Lokalizované

tvare

Obr. 3.1: Blokova schéma vSeobecného systému uréeného na lokalizaciu fudskych tvari

Vstupny

neupraveny
obraz

re s k) r J
Systém, ktory som sa rozhodol analyzovat, by sa dal popisat
podrobnejSou blokovou schémou (Obr.3.2).
Predspracovanie Upraveny Vyber segmentov Vybrané )
vstupného obrazu vzfr‘;r;y vstupného obrazu segmenty Predspracovanie
Predspracované
segmenty
Detekcia | Uhly natogenia a o | Normalizované Detekcia
nato&enia predspracovans W Normalizacia segmenty pritomnosti tvare
segmenty
Pravdepodobnost detekcie tvare v preverovanych
normalizovanych segmentoch
. Lokalizované
Vyhodnotenie Ve

Obr. 3.2: Blokova schéma vSeobecného systému uréeného na lokalizaciu fudskych tvari

Pri jeho navrhu som uvazoval s nasledujucimi faktami:

1. Bude spracovavat statické, nepohybujuce sa obrazy.

2. Nemalo by zalezat na tom Ci ide oobraz monochromaticky, alebo

farebny. Presne definovana kvalita a velkost’ vstupného obrazu by tiez

nemala byt nutnou podmienkou.

3. Systém bude schopny lokalizovat frontalny obraz tvare, priCom tato

bude moéct byt fTubovolne umiestnena, velka, naklonena a osvetlena
(Obr.3.3).

Systém by mal lokalizovat’ vSetky tvare vyskytujuce sa na obraze.

Ako detekCny nastroj bude pouzita neurénova siet.

11



Lokalizacia
ludskych tvari

Obr. 3.3: Grafické znazornenie poziadaviek na systém

V dalSich Castiach prace budem postupne popisovat jednotlivé

systémoveé bloky.

3.1 Predspracovanie vstupného obrazu

Predspracovanie obrazu a vylepSovanie jeho kvality sa da realizovat
pomocou mnohych metod o ktorych je napisané mnozstvo literatury [4][5][10].
Pre danu problematiku méze byt vyber spravnej metddy rozhodujuci. Pokial ide
o vylepSenie kvality mdzeme spomenut napriklad odstrafiovanie Sumov,
zvysSovanie lokalneho a globalneho kontrastu, alebo vylepSenie svetelnych
pomerov v celom obraze [4]. Ztechnik na predspracovanie spomeniem len
konverziu  farebnosti obrazu (konverzia zfarebného obrazu na
monochromaticky).

Aj ked dané techniky priamo suvisia s ulohou lokalizacie tvari, ich
pouzitie je velmi zavislé od konkrétnej aplikacie. Nezaoberam sa teda podrobne
touto problematikou a predpokladam, Ze vstupny obraz neobsahuje velké
mnozstvo Sumu. Problémy s jeho svetelnymi pomermi a kontrastom by mali byt
rieSené v dalSich Castiach systému pri spracovavani vybranych segmentov.

Co sa tyka predspracovania vstupného obrazu, mala by byt pouzita iba
konverzia jeho farebnosti [4]. Systém by teda mal byt schopny spracovavat ako

monochromatické, tak aj farebné vstupné obrazy.

3.2 Vyber segmentov vstupného obrazu

Vstupny neupravovany obraz je pred samotnym spracovanim
neuronovou sietou potrebné upravit. Prvym krokom je vybrat segment
konsStantnej velkosti 20x20 bodov. Vyber, realizovany oknom rovnakej velkosti,
ktoré sa posuva krokom STEP po celej ploche obrazu (postupne po riadkoch

a stipcoch), je poskytnuty d'al$im &astiam systému kde sa preveruje natoéenie a

12



pritomnost’ tvare. Systém je teda schopny najst tvar len spominanej velkosti —
20x20 bodov.

Po tom ako je spracovana cela plocha obrazu nasleduje jeho zmenSenie.
Hodnotu tohto zmensenia oznaCime koeficientom K. Tento krok je realizovany
z dévodu, ze preverované okno ma konstantnu velkost, ale velkost tvare na
vstupnom obraze méze byt podstatne vacsia. Obraz zmenSujeme az dovtedy,
kym jeden z jeho rozmerov (menSi z dvojice) nadobudne velkost 20 bodov.

Pocet zmenSenin c, ktoré takto dostaneme mozno vyjadrit nasledovne :

S
log( )
c=—"" (3.1)
logK

pricom Sje pocCet bodov mensieho zrozmerov vstupného obrazu, Kije
koeficient zmenSovania a c je vysledny poget zmenseni. Cislo 20 oznaduje
velkost rozmeru jednej zo stran spracovavaného okna. Hodnotu c je

samozrejme na zaver nutné zaokruhlit na jej celu Cast.

3.3 Predspracovanie vybraného segmentu

Predpokladajme, Ze by vybrany segment obsahoval objekt fudskej tvare.
Tato mbéze byt osvetlena zrbznych stran, primalo, alebo privelmi. Spdsob

vyrovnania tychto nedostatkov budem popisovat' v tejto Casti.

3.3.1 Odstranenie nerovhomerného osvetlenia - linearny model

osvetlenia

Zakladnou myslienkou je aproximovat hodnoty intenzity bodov v okne
pomocou linearnej funkcie a takto ziskat linearny model osvetlenia pre
spracovavane okno [10].

Postupoval som podla nasledovnych uvah. Ak by sme intenzitu v bode
(x,y) oznacili I(x,y), potom by linearna funkcia (rovnica priamky) s parametrami

a, b, ¢ vyzerala nasledovne

a

(x y D-|b|=1(x,y) (3.2)

c
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Takuto rovnicu je mozné vyjadrit pre kazdy bod v okne a nasledne z nich
zostavit’ sustavu rovnic. Vysledkom by bola sustava 400 rovnic (400 bodov v
okne) o 1200 neznamych (a4, b1, C1, ... @400, baoo, Ca00 — parametre priamky pre
kazdy bod). Tuto sustavu rovnic je vS8ak mozné aproximovat a velky pocet

neznamych nahradit iba tromi (parametre priamky a,b,c)

11 1,1
o2 1 Y ] 1)
1b|= (3.3)
20 20 1) 7 (1(20,20)
¢o mbzme zapisat ako
Qp=I (3.4)

Ziskanu ,sustavu“ mozno vyrieSit (aproximovat’ rieSenie) pomocou pseudo-

inverznej metddy

p=(Q"-Q"-Q"-I (3.5)
potom plati
Qp=1I (3.6)

pricom I’ su linearne aproximované intenzity. Ak ur€ime ich strednu hodnotu

a tuto od nich odéitame, dostavame maticu M.
I'-E(I') =M (3.7)

Ak odcitame jej hodnoty od hodnét intenzit preverovaného okna dostaneme
maticu V — obraz, vktorom su kompenzované zmeny v svetelnych

podmienkach (Casti, ktoré su prisvetlé sa stmavia a nopak (Obr.3.4)).

dle] | | |9~
ANENENE
P S S I

Obr. 3.4: Korekcia svetelnych podmienok v obraze
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3.3.2 Histogramova ekvalizacia

Pokial by boli kontrastné podmienky na spracovavanom obraze
nedostaCujuce (obraz je prili§ tmavy, alebo svetly) je mozné pouzit
Histogramovu ekvalizicia [4] a odstranit’ tieto nedostatky (Obr.3.5). Histogram
prili§ tmavého, alebo svetlého obrazu sustreduje vacSinu svojich hodndét
(pocCetnosti) iba v urcitej oblasti farebného spektra. Histogramova ekvalizacia
spocCiva vrozlozeni tychto hodnét po celej osi farebného spektra. Na
zvyraznenie kontrastu je mozné pouzit mnoho dalSich technik., ja som sa vSak

rozhodol pouzit' prave tuto z dévodu jednoduchosti, rychlosti a kvality.

mn.m:

Obr. 3.5: Korekcia kontrastu pomocou histogramovej ekvalizacie

3.4 Detekcia natocenia

Blok zabezpedujuci klasifikaciu (detekciu) nato€enia musi dokazat urcit
otoCenie (v stuprioch/radianoch) vstupného obrazu oproti jeho Standardnej
polohe. V tomto pripade ide o problematiku detekcie natoCenia fudskej tvare.
Na jej vyrieSenie je vhodné pouzit viacvrstvovy perceptron, znamy ako

vhodny prostriedok pri klasifikacii vzorov [1].

3.4.1 Viacvrstvovy perceptron pre klasifikaciu natocenia vstupného

obrazu

Klasifikaciu natoCenia vstupného obrazu médzeme vSeobecne popisat
ako mapovanie z N rozmerného priestoru® do jednej z R vystupnych hodnét?.

Tato neuronova siet mdze obsahovat rozliCny pocet skrytych vrstiev
o rbznom pocte neuronov. Od Struktury siete zavisia jej dalSie vlastnosti, ako aj

to ako kvalitne bude klasifikovat vstupny obraz. Dalej bude popisovana siet,

'V nasom pripade je N=400, pretoze spracovavany segment ma rozmery 20x20 bodov

R je poCet natoCeni, ktoré ma byt siet’ schopna klasifikovat, teda po&et vystupnych neurénov
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ktora sa ukazala pri neskorSich pokusoch ako najlepSia pre rieSenie danej
problematiky.

Vstupna vrstva ma velkost 20x20, Cize 400 neurénov. Neurénova siet
obsahuje dve skryté vrstvy, priCom kazda znich obsahuje 15 neurénov.
Vystupna vrstva obsahuje tolko neurénov, kolko oto&eni (poléh) vstupného
obrazu chceme klasifikovat. OznaCme tento poCet R. Kazdy z vystupnych
neuronov klasifikuje jedno zR otoCeni, priCcom kazdé otoCenie je
charakterizované poctom stupniov/radianov. Pokial je teda na vstup privedeny
obraz tvare s natoCenim S stupriov bude hodnota odpovede v idealnom pripade
1 (v skutoCnosti je hodnota blizka 1) iba pri neuréne Kklasifikujucom toto
natoCenie. Ostatné neurony budu mat hodnotu O (blizku 0). V kazdom pripade
sa vSak za vitaza vyhodnoti ten ktory ma spomedzi vSetkych neurdnov
najvysSiu hodnotu odpovede. Podla toho ktory neurdn zvitazil, vieme urcit

natoCenie vstupu.

Obr. 3.6: Priestorové zobrazenie viacvrstvového perceptronu schopného klasifikovat 24 natoceni
vstupného obrazu (R=24). Klasifikacia tvare nato¢enej o 15°(Pre vystupné neurény: Zelena farba — 1,
Modra - 0).
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Pokial je na vstup privedeny obraz, ktory neobsahuje vébec tvar, siet
tomuto vstupu priradi také otoCenie, pri ktorom ma tvar vo vSeobecnosti
najpodobnejsie vlastnosti v porovnani s uvazovanym vstupnym obrazom.

Jednotlivé vrstvy tohto viacvrstvového perceptrénu su uplne prepojené —
kazdy neurdn je prepojeny so vSetkymi neurdnmi z predchadzajucej vrstvy
(kompletny bigraf) (Obr.3.6).

3.4.2 Ucenie neurdénovej siete

Jednym z najdélezitejSich faktorov pri trénovani je vytvorit vhodnu
trénovaciu mnozinu. V nasom pripade tato pozostavala z r6znych vzoriek tvare
natoCenych v réznych polohach (Obr.3.7). Tieto vzorky by mali byt
predspracované a mali by spifiat tieto podmienky :

e Rozmer 20x20 bodov
e Umiestnenie nosu priblizne v strede obrazu

¢ Normalizované osvetlenie a kontrast

el 66 101G 1313,
EMEIEIEIU N

Obr. 3.7: 24 normalizovanych vzoriek vhodnych na trénovanie neurdnovej siete pre klasifikaciu nato¢enia
tvare(R=24). Ide o vzorky vytvorené rotovanim po 15° (0°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75°, 90°, 105°, 120°, 135°,
150°, 165°, 180°, 195°, 210°, 225°, 240°, 255°. 270°, 285°, 300°, 315°, 330°, 345°)

3.4.3 Ziskanie tvarovych vzoriek s roznym natoc¢enim

Vzorky tvari su extrahované a normalizované z obrazov obsahujucich
tvare (Obr.3.8).
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Obr. 3.8: Extrahovanie ziadanych normalizovanych vysledkov zo vstupného neupravovaného obrazu

Toto je realizované nasledovnym spésobom :

1. Manualne urCime suradnice délezitych ¢ft tvare (oc€i, nos, stred a kutiky
ust) na vstupnom obraze (Obr.3.9). Tieto nam sluzia na rotaciu,
a normalizaciu  velkosti spracovavaného obrazu do Ziadanej

normalizovanej formy.

Obr. 3.9: Umiestnenie dolezitych &ft na tvari

2. Vyjadrime si sustavu rovnic predstavujucu nami pozadovanu

transformaciu

x -y, 1 0 X,
y x, 0 1|(a »
x, -y, 1 0 ' b _ x% (3.8)
v, x, 0 1]|¢t, ¥,
: . ‘ )
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ktora mézeme zapisat
A-t=B (3.9)

kde matica A obsahuje idealne suradnice x;, y; dolezitych Cit, t je
transformacény vektor aB je vektor obsahujuci suradnice X/, Vi
dolezitych Cft na vstupnom obrazku. Idealne suradnice dbélezitych &ft
mozeme ziskat napriklad manualne z uz normovaného obrazu rozmeru
20x20 bodov.

5 -4 10
4 5 01
I5 -4 1 0
4 15 0 1
10 -11 1 O
Ao 11 10 0 1
6 -15 1 0
I5 6 01
10 =15 1 O
15 10 0 1
14 -15 1 O
15 14 0 1

Obr. 3.10: Znazornenie suradnic dblezitych ¢ft na tvari a ich hodnoty v matici A pre zakladnu frontalnu

3.

4.

polohu

Suradnice zobrazené na Obr.3.10 platia pre zékladnu frontalnu polohu
(0°). Pre jednotlivé natoCenia sa idealne suradnice dolezitych C¢ft
samozrejme menia. Preto je nutné ziskat ich hodnoty pre vSetky
Ziadané natocCenia.

Vypocitame hodnotu transformacného vektora pomocou pseudo-

inverznej metody:
t=(AT-A)"-(AT-I) (3.10)

Z prvkov transformacného vektora vyjadrime transformacnu maticu:

a —-b t
T:( XJ (3.11)

baty
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5. Pomocou transformacnej matice vypocitame suradnice x',y’, ktoré
uréuju bod v spracovavanom obraze, ktory zodpoveda suradniciam X,y

vysledného obrazu:

x' a —-b t, ¥
[J"Jzib a hj y (3.12)
’ 1
6. Intenzitdm vysledného obrazu I'(x,y) (x = 1..20, y = 1..20 - 20x20 bodov)
priradime hodnoty intenzit zo spracovavaného obrazu I(x’,y’).
7. V takto ziskanom obraze snormovanou poziciou, velkostou

a natoCenim tvare eSte upravime nerovnomerné osvetlenie a kvoli

zvyrazneniu ¢ft nan aplikujeme histogramovu ekvalizaciu.

3.4.4 Proces ucenia

UCenie  neurdnovej siete  klasifikujucej natoenie  prebieha
v nasledujucich krokoch:

1. Zostavenie trénovacej mnoziny P a testovacej mnoziny Q z o mozno
najvacsieho poctu tvari (X pre P, Y pre Q pricom Y > X) vo vhodnych
otoCeniach. Nech pocet neurénov vo vystupnej vrstve je R. Potom pocet
otoCeni jednej tvare vo vzorkovej mnozine musi byt tiez R. Jednotlivé
tvare budu so vstupnych obrazov extrahované na zaklade hodnét
ddlezitych suradnic na vstupnych obrazoch a hodnét idealnych suradnic
pre jednotlivé otoCenia postupom popisanym vySSie. Takto zostavena
trénovacia mnozina P bude obsahovat X.R vzoriek a podobne
testovacia mnoZzina Q bude obsahovat' Y.R vzoriek.

2. Inicializacia vah siete nahodnymi hodnotami.

3. Trénovanie neuronovej siete klasifikujucej nato€enie na mnozine P. Siet
bude trénovana tak, aby hodnota odpovede bola 1 pre ten neurdn, ktory

klasifikuje dané otoCenie a 0 pre ostatné neurény (Obr.3.11).
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Obr. 3.11: Zobrazenie viacvrstvového perceptronu schopného klasifikovat 11 nato¢eni vstupného obrazu
(R=11).Hodnoty vystupnych neurénov pri vstupnom otoceni 45°.(1.neurdn detekcia otocenia 0°, 2.neurdn
detekcia otoCenia 15°, 3.neurdn detekcia otoCenia 30°, 4.neurdn detekcia otocenia 45°, atd)

Trénovanie prebieha na zaklade Standardného algoritmu spatného
Sirenia na celej mnozine P. Pocet trénovacich cyklov bude C.

4. Testovanie siete, natrénovanej na mnozine P v C cykloch, na mnoZine
Q. Pokial natrénovana siet’ pri testovani nepodava dostato¢ne dobré
vysledky, nastane navrat spat do bodu 3. Naopak, pokial su uz vysledky

dostatocné, ucenie je ukoncené a siet prehlasena za natrénovanu.

3.5 Normalizacia

Vstupom do bloku normalizacie by mal byt predspracovany segment
(velkost 20x20, odstranené nerovnomerné osvetlenie, aplikovana histogramova
ekvalizacia) a hodnota natoCenia pre spracovavany segment.

Hodnotu natoCenia v8ak nedostaneme priamo v stupfioch resp.
radianoch. Musime ju vyjadrit vzhfadom na vystup dany neurénovou sietou pre

klasifikaciu natoCenia. Celu tuto transformaciu mézme vyjadrit nasledovne:
1. Nech vystup neurdnovej siete je vektor v=(v4, va,...vg). Potom existuje v;

> vj pricom j=1..R, j#i. Potom mézme vyjadrit vektor v’=(0, O,..., X;,..., 0),

kde x;=1. Vektor v’ teda mbéze nadobudnut prave R hodnét.
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2. Nech f je funkcia ktora ku kazdej hodnote vektora v’ priradi dopredu
definovanu hodnotu otoCenia v stuprioch. PouZitim funkcie f teda

dostavame zZiadané natoéenie W.

V bloku normalizacie je zahrnuta aj spatna rotacia obrazu
v predspracovanom segmente a odstranenie artefaktov pozadia nenesucich

informaciu o charaktere tvare.

3.5.1 Spatna rotacia

Pomocou technik znamych z problematiky Ccislicového spracovania

obrazu mdézme na zaklade uhla otoenia W ,derotovat® obraz
v spracovavanom segmente okolo jeho priblizného stredu, teda bodu so

suradnicami (10,10).

3.5.2 Aplikovanie masky

Stvorcovy spracovavany segment obsahuje okrem centralne situovanej
"derotovanej" tvare eSte aj artefakty pozadia v rohoch obrazu. Tieto artefakty
moZzu vniest do okna nesuceho informaciu o tvari istu neurcitost’. Je preto dobré
aj tuto mali¢kost’ odstranit’ aplikovanim masky (Obr.3.12). Maska méze mat
rozli¢ny tvar, treba ju vSak zvolit tak, aby potlacila iba nepotrebnu informaciu

0 pozadi.

PR 4 ey el

Obr. 3.12: Aplikacia masky na obraz

3.6 Detekcia pritomnosti tvare

Blok detekcie pritomnosti tvare mozno popisat’ ako klasifikaciu toho, €i

spracovavany normalizovany segment obsahuje tvar, alebo nie. Tuto
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problematiku mozno riesit' prostrednictvom neurdnovej siete. Ako typ siete bol

opat vybrany viacvrstvovy perceptron.

3.6.1 Viacvrstvovy perceptron pre klasifikaciu vstupného obrazu

Pri tejto klasifikacii ide o mapovanie zN rozmerného priestoru® do
jednorozmerného priestoru®. Podra hodnoty odpovede siete vieme potom urcit
s akou pravdepodobnostou bol na vstup privedeny obraz tvare.

Aj vtomto pripade méze neurénova siet obsahovat rozlicny pocet
skrytych vrstiev. Kazda ztychto vrstiev vS8ak mdéze obsahovat podsiete
s rozlicnou Strukturou. Opat plati, Ze od Struktury siete zavisia jej vlastnosti.
Popisovana bude siet, ktora pri neskorSich pokusoch vykazovala najlepSie
vlastnosti.

Tato neurdnova siet ma jednu skrytu vrstvu, ktora je zostavena z troch
podsieti. Kazda z nich analyzuje iné Casti vstupného obrazu a ich vysledky sa
navzajom dopifiaju (Obr.3.14).

Vstupna vrstva velkosti 20x20 neurénov (spracovavany je obraz 20x20
bodov) je spolona pre vSetky podsiete. Je rozdelena na menSie zoskupenia
neurénov (cluster, zhluk). Neurony v jednom zoskupeni su uplne prepojené so
zodpovedajucim neurénom jednej z troch skrytych podsieti. V kazdom neurdne
jednotlivych podsieti sa teda analyzuje ina €ast vstupného obrazu (Obr.3.13):

e Styri neprekryvajuce sa regidny velkosti 10x10 - analyza pritomnosti
vacSich &t ako odi, licne kosti atd.

e Sestnast neprekryvajlcich sa regiénov velkosti 5x5 - analyza pritomnosti
menSich ¢t ako kutiky ust, Casti brady, nosa atd.

o Sest prekryvajlcich sa regiénov velkosti 20x5 — analyza pritomnosti paru

odi, nosu, ust atd.

*V nasom pripade je N=400, 20x20 vstupnych neurénov.

1 vystupny neuron.

23



Vstubna vrstva rozdelena na zoskuoenia Skryta vrstva tvorena tromi podsietami

(11T irree
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Obr. 3.13: Znézornenie regiénov vo vstupnej vrstve a ich spracovanie v skrytej vrstve

Vystupna vrstva je tvorena jednym neurénom a je spolo¢na pre vSetky tri
podsiete. Znamena to Ze neurdony vsSetkych podsieti su uplne prepojené
s neurénom vystupnej vrstvy. Tento neuron urCuje €i vstupny obraz obsahuje

tvar, alebo nie (1 = obsahuje tvar, 0 = neobsahuje tvar).

t'1 11 1 %301 &% KX

Obr. 3.14: Priestorové zobrazenie viacvrstvového perceptronu uréeného na klasifikaciu obrazu bez spojeni
a so spojeniami
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3.6.2 Ucenie neurdnove;j siete
Pre potreby uc€enia je nutné znova vytvorit vhodnu trénovaciu mnoZzinu.

V nasom pripade tato pozostava z tvarovych a netvarovych vzoriek. Tvarové
vzorky by mali byt normalizované a mali by spifat tieto podmienky :

e Rozmer 20x20 bodov

e Tvar by mala byt bez akéhokolvek natoCenia

¢ Umiestnenie nosu priblizne v strede obrazu

e Normalizované osvetlenie a kontrast

e QOdstranenie zbytkov pozadia v rohoch obrazku

3.6.3 Ziskanie frontalnych tvarovych vzoriek:

Vzorky tvari su extrahované a normalizované z obrazov obsahujucich
tvare podobnym spdsobom ako v Casti 3.4.3 (Obr.3.15). V tomto pripade su
potrebné len frontalne vzorky bez akéhokolvek natoCenia, takze pouZzita bude
iba jedna matica idealnych pozicii délezitych ¢ft. K celému postupu je nutné
eSte na zaver pridat aplikovanie masky odstrafiujucej neziaduce elementy

v rohoch obrazu.

Obr. 3.15: Extrahovanie ziadaného normalizovaného vysledku zo vstupného neupravovaného obrazu

3.6.4 Ziskanie netvarovych vzoriek

Prakticky fubovolny obraz neobsahujuci ludské tvare méze sluzit ako
zdroj netvarovych vzoriek. Z tohto vyplyva, ze priestor netvarovych vzoriek je
mnohonasobne vacsi ako priestor vzoriek tvari. Tym padom je zlozZité vybrat
mnozinu vzoriek, ktora bude reprezentovat €o najvacsiu Cast netvarového

priestoru. Situacia sa da rieSit' tak, ze negativne vzorky sa nevyberaju iba pred
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trénovanim, ale aj priamo poCas neho. Tato technika nazyvana aj bootstrap

algoritmus [10] bude lepSie popisana v Casti tykajucej sa trénovania neurénove;j

siete.

Tak ako pri tvarovych vzorkach, tak aj pri netvarovych musia byt splnené

urCité poziadavky :

3.6.5

Rozmer vzorky je 20x20 bodov

Pred tym ako vzorka vstupi do neurdnovej siete musi prejst procesom
normalizacie rovnakym ako pri tvarovych vzorkach (vyrovnanie
svetelnych pomerov v obraze, histogramova ekvalizacia, nasadenie

masky)

Proces ucenia

UcCenie neurdnovej siete klasifikujucej obsah prebieha v nasledujucich

krokoch:

1.

Zostavenie inicializaCnej trénovacej mnoziny | pozostavajucej z X
tvarovych a X netvarovych vzoriek. Tvarové vzory su ziskané spésobom
popisanym vySSie. Netvarové vzorky su nahodne generované (kazda
ma 20x20 bodov, je tvorena nahodne generovanymi intenzitami (rozsah
0..255), a su na nu aplikovane vSetky kroky predspracovania).
Inicializacia vah siete nahodnymi hodnotami.

Trénovanie siete na mnozine |, priom ucCenie spocCiva vtom, ze
hodnota odpovede siete na tvarovu vzorku je 1 ana netvarovu O.
Trénovanie prebieha na zaklade Standardného algoritmu spatného
Sirenia v C cykloch.

Testovanie takto natrénovanej siete na mnozine obsahujucej iba
netvarové vzorky ziskané vyberom okien velkosti 20x20 bodov
z obrazov neobsahujlicich tvare®. Oznaéme tito mnoZinu ako P.
Veflkost tejto mnoziny je niekolkonasobne vacsia ako velkost trénovace;j
mnoziny.

Zozbieranie tych vzoriek mnoziny P, na ktoré siet zareagovala ako na

tvare. Tuto mnozinu oznaéme Q.

° Aj tu musia byt aplikované vSetky kroky predpracovania
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6. Nahodny vyber vzoriek z mnoziny Q aich zaradenie do trénovacej
mnoziny |. Pokial natrénovana siet eSte stale nepodava dostatoCne

dobré vysledky navrat spat do bodu 3.

3.6.6 Vyhodnotenie

Posledny blok celého systému realizuje vyhodnotenie procesu lokalizacie
tvari. Prvym krokom je vyhodnotit odpoved neurénovej siete klasifikujucu
obsah. Vystupna hodnota tejto siete (iba jeden vystupny neurén) je v rozsahu
0,1y, €0 mozno vyjadrit’ aj percentualne (0%,100%) . Je teda potrebné urcit prah
T akceptovania toho, Ze na vstupe je skutoCne tvar.

Na konci teda mame dostatok informacii na to, aby sme na vstupnom
obraze mohli presne oznacit vSetky ludské tvare:

e Pozicie segmentov, ktorych normalizovany obsah bol v bloku detekcie
pritomnosti tvare prehlaseny za tvar
e Hodnoty natoCenia tvare pre vsetky tieto segmenty

e Hodnoty zmensSeni vstupného obrazu pri ktorych boli segmenty vyberané

3.7 Funkéné schémy navrhovanych systémov

Na zaver tejto kapitoly by som eSte chcel uviest schematicky obraz
popisovanych systémov, v ktorych by bola znazornena aj funkénost jednotlivych
Casti navrhovanych systémov.

Pre nazornost uvediem dve funkCné schémy. V prvej je znazorneny
systém, ktory dokaze lokalizovat iba frontalne tvare bez natocenia (Obr.3.16).
Naopak v druhej je systém, ktory dokaze lokalizovat aj natoCené tvare
(Obr.3.17).
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3.7.1 Funkéna schéma systému bez detekcie nato¢enia

Pyramida vstupnych Extrahované Korekcia osvetlenia a Rozdelenie vstupnej
obrazov okno (20x20) histogramova ekvalizacia vrstvy do ZOSkUPenl
FL E B ‘I :__,.-‘F'O
- '1 —p- [E— ) g—r ﬂ
£ I Vstupna ‘ =}
g wrstva NS a e ! g o8 gg Vystup
j =
3 o9o
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2 — = = & 20x20 ﬂ [j C] [:j e
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o
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=]
———= & B /
- Y Y /
|l | W v
Krokypredspracovania NS pre klasifikaciu vstupného
obrazu ( Tvar)
Obr. 3.16: Funk&na schéma systému bez detekcie natocenia
3.7.2 Funkéna schéma systému s detekciou natoc€enia
Korekcia osvetlenia a Rozdelenie vstupnej
Pyramida vstupnych ~ Extrahované  histogramova Vymaskovanie vrstvy do zoskupeni

obrazov okno (20x20) ekvalizacia Derotovanie pozadia g
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a8 ' Skryté
Vstupna wrstvy NS

=] a (=]

wrstva NS [j aPa Vystup
[ afal—=0 \s
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Kroky normalizacie NS pre klasifikaciu vstupného

NS pre klasifikaciu nato¢enia obrazu ( Tvar)
vstupného obrazu

Obr. 3.17: Funkéna schéma systému s detekciou natocenia
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4 Implementacia systému a teoretickych principov

Systém na detekciu fudskych tvari navrhnuty v teoretickej Casti som sa
rozhodol implementovat pomocou prostriedkov operacného systému Windows
XP, Simulatoru Neurdnovych sieti SNNS 4.1 a SNNS 4.2 [16], programového
prostredia Microsoft Visual C++ 6.0 a matematického programu Matlab 6.0.

Pomocou tychto nastrojov som postupne vytvaral funkéné bloky (bloky
neurénovych sieti, blok na predspracovanie atd.). Na zaklade Cciastkovych
vysledkov som sa rozhodoval a pokracoval v dalSich krokoch ich
implementacie. Pre jednoduchost a rychlost vyvoja algoritmov som najprv
vacsinu algoritmov preveril prostrednictvom programu MATLAB. Rychlost takto
napisanych funkcii a procedur vSak nebola dostacujuca a preto som bol nuteny

vSetky tieto algoritmy prepisat do jazyka C.

V tejto Casti by som na uvod uviedol vyvojovy diagram implementacie
celého systému na lokalizaciu ludskych tvari (Obr.4.1). Nasledne by som
podrobne popisal jeho najdblezitejSie Casti - obe neurdénové siete spolu s
procesmi ich u€enia. Nakoniec by som stru¢ne popisal implementaciu ostatnych

Casti systému
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4.1 Vyvojovy diagram procesu lokalizacie 'udskych tvari

Vstupny obraz: PIC
Maska: MASK

Parametre: START_ZOOM, STOP_ZOOM,
ZOOM_KOEF, THRESHOLD, STEP

v

Vypocet poctu moznych zmenseni Z_COUNT na zaklade rozmerov
PIC a parametrov START_ZOOM, STOP_ZOOM a ZOOM_KOEF

v

Inicializacné zmens$enie vstupného obrazu PIC na zaklade
START_ZOOM. Vysledok tohoto zmens$enia uloz do ZOOM_PIC.

v

Inicializacia poctu spracovanych zmensenin ZOOM_LEVEL :=0;
Inicializacia aktualneho zmens$enia
ZOOM_AKTUAL:=START_ZOOM

NIE
ZOOM_LEVEL <Z_COUNT

Inicializaéné nastavenie favého horneho bodu obrazu ako
pociato¢ného bodu prehladavania POSITION_X:=0;
POSITION_Y:=1;

v

Nastavenie hranic preverovania prave preverovaného obrazu
X_END:=ZOOM_PIC.X_SIZE - 20;
Y_END:=ZOOM_PIC.Y_SIZE - 20;

Y

END

NIE
POSITION_Y < Y_END

=v ANO

NIE

POSITION_X < X_END

Extrahovanie okna velkosti 20x20 WIN zo ZOOM_PIC pri¢om lavy
horny roh bude mat pohohu (POSITION_X, POSITION_Z)

v

Vyrovnanie svetelnych pomerov v rdmci extrahovaného okna
WIN

v

Aplikacia histogramovej ekvalizacie na extrahované okno WIN

‘ ) 4 v
©®® ® 020,




Detekcia natoenia pomocou neudnovej siete

v

Transformacia vysledku daného neurénoveou sietou na stupne
ANGLE.
Derotécia na zéklade hodnoty ANGLE

v

Aplikacia masky

v

Detekcia obsahu na pritomnost tvare pomocou neudnovej siete.
Vysledok dany sietou - RESULT

RESULT > THRESHOLD

UlozZenie vysledkov - POSITION_X,
POSITION_Y, ZOOM_AKTUAL,
ANGLE, RESULT

|

Y

POSITION_X := POSITION_X + STEP

v

POSITION_Y := POSITION_Y+ STEP

v

Vypocet velkosti nového zmensenia
ZOOM_AKTUAL := ZOOM_AKTUAL.ZOOM_KOEF;
Zmensenie vstupného obrazu na zéklade ZOOM_AKTUAL
Vysledok tohoto zmensenia uloz do ZOOM_PIC ;
ZOOM_LEVEL := ZOOM_LEVEL + 1;

Obr. 4.1: Vyvojovy diagram procesu lokalizacie ludskych tvari

Blok preddefinovaného

Rozhodovaci blok procesu, alebo modulu

Blok pre vykonanie

Blok vstupnych,
autondmnej operacie

vystupnych dat

Obr. 4.2: Popis funkénosti jednotlivych blokov vo vyvojovom diagrame
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4.2 Vstupy a vystupy systému

Vstupné parametre

Vstupny obraz PIC:

Maska MASK:

Parameter START_ZOOM

Parameter STOP_ZOOM

Parameter ZOOM_KOEF

Maska pouzita pri normalizacii
r L

L d

Systém dokaze najst ludské tvare rozmerov
20x20 obrazovych bodov. Preto ak pri jeho
pouziti vieme dopredu priblizne urcit velkost
tvare na vstupnom obraze a teda aj zmenSenie
ktoré transformuje vstupnu tvar priblizne do
rozmerov  20x20 bodov, mbézeme tuto
informaciu uviest v tomto parametri. Podstatne
to urychli €innost systému. Ak jeho hodnotu
nevieme modzZzeme udat hodnotu 1. Vtom
pripade sa bude preverovat vstupny obraz
pocinajuc pévodnymi rozmermi.

Podobny vyznam ako predchadzajuci
parameter, s tym rozdielom, Ze ide o zmensSenie
pri ktorom preverovanie skonci. Ak jeho rozmer
nevieme mozeme udat hodnotu 0. Vtom
pripade sa bude obraz preverovat az do
najmensej moznej velkosti (20x20bodov).
Koeficient, ktory uruje hodnotu zmenSenia v

pyramide preverovanych obrazov
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Parameter THRESHOLD Prahova hodnota oznacenia vstupu za tvar.
Parameter STEP PocCet bodov posuvania okna na extrahovanie

segmentov velkosti 20x20.

Hodnoty  parametrov = START_ZOOM, STOP_ZOOM, ZOOM_KOEF,

THRESHOLD a STEP zavisia od konkrétnej aplikacie. Nemozno pre ne preto

urcit vSeobecne platné hodnoty.

Vstupné parametre

POSITION_X, POSITION_Y  X-ova a Y-ova pozicia lavého horného rohu
preverovaneho segmentu WIN v aktualne;j
zmensSenine vstupného obrazu ZOOM_PIC.

ZOOM_AKTUAL Velkost zmensSenia vstupného obrazu PIC.

ANGLE Uhol nato¢enia obsahu preverovaného

segmentu WIN.

RESULT Pravdepodobnost Ze MASK_DEROT_WIN
obsahuje tvar.
MASK DEROT_WIN Obsah preverovaného okna je ulozeny ako

obraz vo formate BMP.

riiriviriyieiyirhy
rivieivlelyiehie
E b L v

Celkovy vysledny obraz
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4.3 Blok neurdénovej siete pre detekciu nato€enia vstupného

obrazu

4.3.1 Vytvorenie neurénovej siete

Neurdnovu siet som vytvoril v prostredi simularora SNNS. Na zaklade

testov a vysledkov, ktoré budu ukazané v kapitole Experimentalne vysledky

som sa dopracoval k neuronovej sieti, ktoru by som teraz chcel podrobne

popisat’ (Obr.4.3).
Zakladné parametre siete:
Pocet skrytych vrstiev:
Celkovy pocet neurénov:
Pocet vstupnych neurdnov:
PocCet neurénov v 1. skrytej
vrstve:

Pocet neurénov v 2. skrytej
vrstve:

Pocet vystupnych neurénov:
Pocet prepojeni:

Typ aktivacnej funkcie:
Algoritmus ucenia:
Parameter rychlosti ucenia:

Parameter p°:

Typ inicializa¢nej funkcie vah:

441
400

15

15

11

6390

Sigmoidalna

Standardné u&enie so spatnym $irenim
0.2

0.0

Nahodne v rozmedzi <-1,1>

® Maximalna pripustna hodnota diferencie medzi ziadanym a obdrzanym vysledkom
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Obr. 4.3: Priestorové zobrazenie vyslednej neurénovej siete pre detekciu natocenia

4.3.2 Trénovanie neurénovej siete

Na trénovanie som pouzil vnutorny skriptovaci jazyk simulatoru SNNS.

Skript vytvoreny v tomto jazyku dokaze interpretovat’ interpreter prikazov SNNS
batchman [16].

Trénovanie prebiehalo v nasledujucich krokoch:

1.
2.

N o o kW

Nacitanie nenatrénovanej siete.

Nastavenie parametrov siete (Typ inicializanej funkcie vah, Algoritmus
ucenia).

Nahodna inicializacia vah siete.

Ulozenie takto nainicializovanej siete.

Nacitanie trénovacej a testovacej mnoziny.

Nastavenie reZzimu trénovania — s premie$avanim vzoriek’.

Inicializacia premennych potrebnych pri u€eni:

MINSSE = oo Minimum SSE (stredna kvadraticka odchylka)
MinSSECycles = 0 Pocet cyklov pri u€eni kedy nastalo minimum
MIinSSE

” Premiedavanie vzoriek pri trénovani znamena, Ze vzorky su z trénovacej mnoziny v kazdom

cykle vyberané v inom, nahodnom poradi. Pri rezime trénovania s premieSavanim vzoriek su

dosiahnuté podstatne lepSie vysledky z hladiska generalizujucich vlastnosti siete.
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MinBadClass = « Minimum zlych klasifikacii
MinBadClassCycles = 0 Pocet cyklov pri u€eni kedy nastalo minimum
MinBadClass

8. Ucenie siete na trénovacej mnozine v 150 cykloch, pricom po kazdom
cykle (pocitadlo poctu cyklov CYCLE) je siet testovana na testovacej
mnozine a su vykonané kroky €islo 9, 10, 11 a 12.

9. Pokial je hodnota aktualnej SEE (ziskanej pri testovani) AktualSSE
mensSia ako hodnota premennej MinSSE aktualizuj obsah nasledujucich
premennych:

MIinSSE = AktualSSE
MIinSSECycles = CYCLE

10.Pokial je hodnota aktualneho poctu zlych klasifikacii AktualBadClass
mensia ako hodnota premennej MinBadClass aktualizuj obsah
nasledujucich premennych:

MinBadClass = AktualBadClass
MinBadClassCycles = CYCLE

11.Zapis vysledkov testovania (Cislo cyklu trénovania, SSE, pocet zle
klasifikovanych vzoriek [%], poCet dobre klasifikovanych vzoriek [%]).

12.UlozZenie siete natrénovanej v CYCLE cykloch.

13.Po skonceni u€enia nasleduje zapis hodnét MinSSE, MInSSECycles,
MinBadClass, MinBadClassCycles.

V bodoch 9 a 10 je popisané hladanie globalneho minima chybovej

funkcie pre testovaciu mnoZzinu, jednak vzhladom na parameter SSE a jednak

vzhfadom na pocet zlych kvalifikacii. Toto je realizované z dévodu mozného

pretrénovania siete. Na konci uéenia (po 150 cykloch®) teda staé&i zobrat siete

ulozené po MINnSSECycles a MinBadClassCycles cykloch a porovnat ich

vlastnosti na zaklade vysledkov testovania uloZzenych v bode 11. Vysledkom by

mala siet’ s najlepSimi generalizujucimi vlastnostami.

®Poget cyklov v ktorych sa hlada globalne minimum je uréeny empiricky. Podla spravenych

testov, nastane minimum vacsinou v prvych 70 cykloch. Nasledna rezerva 80 cyklov je preto

postadujuca.
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Trénovacia mnoZzina pozostavala zo 3850 vzoriek, pricom tieto boli
extrahované z 350 tvari v 11 poziciach(NatoCenie 0°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75°,
285°, 300°, 315°, 330°, 345°).

Testovacia mnozina mala presne také isté zlozenie, ale vzorky boli

extrahované z inej mnoziny tvari.

4.4 Blok neurénovej siete pre klasifikaciu vstupného obrazu

4.4.1 Vytvorenie neurénovej siete
Pri vytvarani tejto neuronovej siete (Obr.4.4) som postupoval obdobne
ako v predchadzajucom pripade.

Zakladné parametre siete:

PocCet skrytych vrstiev: 1
Celkovy pocet neurénov: 427
Pocet vstupnych neurénov: 400

Pocet neurénov v skrytej vrstve: 26

Pocet vystupnych neurénov: 1

Pocet prepojeni: 1426

Typ aktivacnej funkcie: Sigmoidalna

Algoritmus ucenia: Standardné uéenie so spatnym Sirenim
Parameter rychlosti uCenia: 0.2

Parameter p: 0.0

Typ inicializanej funkcie vah: Nahodne v rozmedzi <-1,1>
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Obr. 4.4: Priestorové zobrazenie vyslednej neurénovej siete pre klasifikaciu vstupného obrazu

4.4.2 Trénovanie neurénovej siete

Pri trénovani boli pouzité rovnaké prostriedky ako v predchadzajucom

pripade avSak proces trénovania bol odlisny.

Trénovanie pozostava z dvoch Casti. Prva ¢éast’ prebiehala v nasledujucich

krokoch:
1. Nacitanie nenatrénovanej siete.
2. Nastavenie parametrov siete (Typ inicializacnej funkcie vah, Algoritmus
ucenia).
3. Nahodna inicializacia vanh siete.
4. Ulozenie takto nainicializovanej siete.
5. Nacitanie zékladnej trénovacej a zakladnej testovacej mnoziny.
6. Nastavenie rezimu trénovania — bez premie$avania vzoriek®.

® Pri trénovacom rezime bez premieavania vzoriek vykazuje chybova funkcia (Zavislost SSE

od poctu cyklov trénovania) hladky priebeh (bez vyraznych prekmitov). Preto sa najprv urci

globalne minimum chybovej funkcie z tohto hladkého priebehu. Nasledovat bude trénovanie s

premieSavanim vzoriek, ale iba v pocte cyklov, kedy bolo dosiahnuté spominané globalne

minimum.
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7. Inicializacia premennych potrebnych pri ugeni'®:

MINSSE = oo Minimum SSE (stredna kvadraticka odchylka)
MinSSECycles = 0 Pocet cyklov pri u€eni kedy nastalo minimum
MIinSSE

8. Ucenie siete na z&kladnej trénovacej mnozine v 300 cykloch, pri€¢om po
kazdom cykle (pocitadlo poctu cyklov CYCLE) je siet testovana na
zé&kladnej testovacej mnoZzine a je vykonany krok Cislo 9.

9. Pokial je hodnota aktualnej SEE (ziskanej pri testovani) AktualSSE
mensia ako hodnota premennej MinSSE aktualizuj obsah nasledujucich
premennych:

MIinSSE = AktualSSE
MIinSSECycles = CYCLE

10. Nacitanie nainicializovanej siete uloZzenej v bode 4.

11.Nastavenie rezimu trénovania — s premieSavanim vzoriek.

12.UCenie siete na zakladnej trénovacej mnozine v pocte cyklov
MinSSECycles.

13.Ulozenie takto natrénovanej siete — NetBasicTrain.

14.Testovanie siete NetBasicTrain na mnozine NoFaces obsahujucej iba

netvarove vzorky.

Aj v tomto pripade prebieha hladanie globalneho minima chybovej
funkcie pre zakladnu testovaciu mnozinu, vzhfadom na parameter SSE (9. bod).

Globalne minimum sa teda hfada v ramci prvych 300 trénovacich cyklov'".

ZlozZenie zakladnej trénovacej mnoziny:
e 250 tvarovych normalizovanych vzoriek
e 250 netvarovych normalizovanych nahodne generovanych vzoriek

ZlozZenie zakladnej testovacej mnoziny:

%V tomto pripade uZ nie je kontrolovany podet nespravne klasifikovanych vzoriek ako pri

trénovani predchadzajucej siete. Toto je spbésobené tym, Ze teraz tento pocet priamo zavisi od

pocet nespravne klasifikovanych vzoriek.
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e 250 tvarovych normalizovanych vzoriek
e 250 netvarovych normalizovanych ndhodne generovanych vzoriek '?
Zlozenie mnoziny NoFaces obsahujucej iba netvaroveé vzorky:

e 4786 netvarovych normalizovanych vzoriek. Tieto vzorky boli ziskané pri
testovani siete NetBasicTrain natrénovanej v 1. Casti trénovania. Tato
siet bola totiz pouzita v systéme na lokalizaciu fudskych tvari a jej
chybné detekcie boli vyhlasené za vhodné netvarové vzorky. Spomenuté
nespravne detekcie boli vybrané manualne spomedzi vSetkych vysledkov

systému.

Na zaklade vysledku testov na mnozine NoFaces (14. bod) vieme urcit
na ktoré netvarové vzorky zareagovala siet opat nekorektne - oznadcila ich za
tvare. Ztychto vzoriek nahodne vyberieme mnoziny, ktorymi obohatime
zakladnu trénovaciu mnozinu a zékladnu testovaciu mnozinu. Ziskame teda dve
nové mnoziny vzoriek a to sice rozSirenu trénovaciu mnoZinu a rozSirena

testovaciu mnozinu.

ZloZenie rozSirenej trénovacej mnoziny:
e 250 tvarovych normalizovanych vzoriek
e 250 netvarovych normalizovanych nahodne generovanych vzoriek
o 2000 vyselektovanych netvarovych vzoriek
ZloZenie rozSirenej testovacej mnoziny:
e 250 tvarovych normalizovanych vzoriek
e 250 netvarovych normalizovanych nahodne generovanych vzoriek.

e 2400 vyselektovanych netvarovych vzoriek

Druha ¢ast’ trénovania prebiehala v nasledujucich krokoch:
1. Nacitanie natrénovanej siete NetBasicTrain z 1. asti trénovania
2. Nacitanie rozSirenej trénovacej a rozSirenej testovacej mnoziny

3. Nastavenie rezimu trénovania — bez premieSavania vzoriek.

" Opat ide o mnou empiricky uréenu hodnotu. Minimum je totiZ dosiahnuté v prvych 150
cykloch. Rezerva 150 cyklov je preto dostatoéna.

'2 Tvarové a netvarové vzorky su iné ako pri zakladnej trénovacej mnozine
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4. Inicializacia premennych potrebnych pri uceni:

MINSSE = oo Minimum SSE (stredna kvadraticka odchylka)
MinSSECycles = 0 Pocet cyklov pri u€eni kedy nastalo minimum
MIinSSE

5. UcCenie siete na rozSirenej trénovacej mnozine v 1500 cykloch, priom
po kazdom cykle (pocitadlo poctu cyklov CYCLE) je siet testovana na
rozSirenej testovacej mnozine a je vykonany krok Cislo 6.

6. Pokial je hodnota aktualnej SEE (ziskanej pri testovani) AktualSSE
mensia ako hodnota premennej MinSSE aktualizuj obsah nasledujucich
premennych:

MIinSSE = AktualSSE
MIinSSECycles = CYCLE

7. Opatovné nacitanie siete NetBasicTrain.

8. Nastavenie rezimu trénovania — s premie$avanim vzoriek.

9. UcCenie siete na zakladnej trénovacej mnozine v pocte cyklov
MinSSECycles.

10. Ulozenie takto natrénovanej siete — NetAdvancedTrain.

Vyznam jednotlivych krokov je obdobny ako pri trénovani v prvej Casti. Opat sa
hlada globalne minimum chybovej funkcie SSE (6. bod). Siet je potom

natrénovana iba v pocte cyklov v ktorom nastalo toto minimum.

4.5 Implementacia neurénovych sieti

Zo suboru obsahujuceho udaje o natrénovanej sieti je mozné pomocou
programu snns2c [16] vytvorit implementaciu danej siete v prostredi
programovacieho jazyka C. Tato sa da prekompilovat na dynamicku kniznicu
(dll) a pouzivat ako vymenitelna Cast systému. Pokial teda budu dodrzané
zakladné parametre pri pouziti sieti (poCet vstupov a vystupov) je mozné bez
nutného zasahu do samotného koédu programu pouzit siet s [ubovolnou

vnutornou Strukturou natrénovanu fubovolnym spésobom.

4.6 Ostatné bloky systému

Bloky systému zabezpecCujuce extrakciu okien na preverovanie,

vyrovnavanie svetelnych pomerov, aplikaciu histogramovej ekvalizacie a
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masky, zmenu velkosti obrazu, jeho rotovanie, pripadne dalSie vypocty
suvisiace so spracovanim obrazu boli realizované presne podla teoretickych
poznatkov popisanych v 3. kapitole.

Prostriedkom na ich implementaciu bol jazyk C v spojeni s kniznicami
pre spracovanie obrazu [17][18]. Tieto kniznice boli vyvinuté a optimalizované
firmou INTEL pre procesorovu radu INTEL X86. Vdaka tomuto faktu a faktu, ze
z pévodného prostredia MATLAB som preSiel na nizSi programovaci jazyk C
som dosiahol radovo 10-nasobné zrychlenie celého procesu. Ked predtym
trvalo spracovanie jedného obrazu radovo hodiny, teraz su to minuty.

Pouzité kniznice mi umoznili efektivne pracovat s obrazom (ZOOM,
Rotacia, Konvertovanie hibky farieb atd.) a sudastne pouzivat maticové

operacie (vypocet inverznej matice, nasobenie matic a pod.).
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5 Experimentalne vysledky

PoCas navrhu a implementacie opisovaného systému sa objavovali
rozlicné problémy na ktoré som odpoved v odbornej literatire nenasiel. Tieto
som rieSil na zaklade experimentov s hodnotami jednotlivych systémovych
parametrov. S ich zmenou priamo suviselo aj spravanie systému.

V tejto kapitole popiSem experimenty tykajuce sa problémov suvisiacich
so spravanim a trénovanim neurénovych sieti. Dalej tu budu popisané
experimenty suvisiace s funkcionalitou celého systému. Na zaver bude

uvedenych niekolko ukazkovych testov hovoriacich o vlastnostiach systému.

5.1 Viacvrstvovy perceptron pre klasifikaciu nato€enia
vstupného obrazu

V suvislosti s touto Castou systému som musel rieSit nasledovné

problémy:

e Ako velmi zavisi spravanie sa siete od pociatoCnej inicializacie vah?

e Aka hodnotu zvolit’ pre parameter rychlosti u¢enia?

e AKky je optimalny pocCet cyklov trénovania siete?

e Je vhodnejSie trénovanie s premieSavanim vzoriek, alebo bez?

e Aka je optimalna velkost trénovacej a testovacej mnoziny?

e Ktory parameter je najvhodnejSi pre ohodnotenie naucenosti siete?

e AKky je najvhodnejsi rozsah klasifikovanych otoceni?

e Aka je najvhodnejsSia topoldgia siete?

5.1.1 Pociatoéna inicializacia vah

Ako bude v uvedenych experimentoch neskor vidno (vid. Tabulka 1, 2, 3,
4), siet’ je silne zavisla od inicializacie a vysledok sa neda vopred odhadnut,
alebo ovplyvnit. Preto som navrhol rieSenie otestovania vacSieho poctu

inicializacii a vyber tej, pri ktorej siet’ dosiahla najlepSie vysledky.

5.1.2 Parameter rychlosti uéenia

Pri volbe hodnoty tohto parametra som postupoval postupnym menenim
jeho hodnét. Pokial boli tieto hodnoty prilis velké (vacsie ako 0,5), trénovanie

prebiehalo velmi rychlo, ale taktiez bolo mozné pozorovat vyrazné
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pretrénovanie (SSE pre testovaciu mnozinu prudko stupalo). Naopak, ak bola
jeho hodnota prili§ mala, (blizka 0) trénovanie prebiehalo vefmi pomaly. V

mojom pripade sa ukazala najoptimalnejSou hodnota 0.2.

5.1.3 Pocet cyklov trénovania a problematika premiesSavania vzoriek

Z niZ8ie uvedenych prikladov priebehov trénovania (Obr.5.1, Obr.5.2) je
mozné vidiet, Ze nezélezi na tom Ci je pouzité trénovanie s premieSavanim,
alebo nie. V oboch pripadoch je priebeh zavislosti SSE od poctu trénovacich
cyklov rozkmitany a nadobuda priblizne rovnaké hodnoty. Preto som sa
rozhodol pri trénovani pouzit rezim s premieSavanim vzoriek.

Aj ked pri procese trénovania nedochadza k vyraznému pretrénovaniu, je
mozné pozorovat, Ze existuje pocCet cyklov pri ktorom je SSE pre testovaciu
mnozinu najmensie. Toto minimum nastane priblizne v prvych 100 cykloch.
Preto som stanovil maximalny pocet cyklov trénovania na 150 (zahrnuta je aj
ur€ita rezerva). V tychto 150 cykloch sa teda hlada globalne minimum pri

ktorom je siet’ vyhlasena za natrénovanu.
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Obr. 5.1: Zavislost SSE od poctu trénovacich cyklov. — Trénovacia mnozina (350 tvari v 24 poziciach =
8400), — Testovacia mnozina (350 tvari v 24 poziciach = 8400 vzoriek). Trénovanie bez premieSavania
vzoriek.
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Obr. 5.2: Zavislost SSE od poctu trénovacich cyklov. — Trénovacia mnozina (350 tvari v 24 poziciach =
8400), — Testovacia mnozina (350 tvari v 24 poziciach = 8400 vzoriek). Trénovanie s premieSavanim
vzoriek.

5.1.4 Velkosti trénovacej a testovacej mnoziny

Rozhodol som sa zostavit obe mnoziny z ¢o mozno najvacsieho poctu
vzoriek, pricom obe mali rovnaku velkost. K dispozicii som mal 700 tvari. V
oboch mnoZinach sa teda nachadzalo 350 vzoriek v R otoCeniach. Na takto
koncipovanych mnozinach mozno siet dostatoCne natrénovat a overit jej

generalizujuce vlastnosti.

5.1.5 Parameter pre ohodnotenie nau¢enosti siete

Do uvahy pripadaju dva parametre. Prvym bola hodnota SSE a druhym
percentualna uspeSnost ohodnocovania vzoriek v ramci trénovacej a
testovacej mnoziny.

Pokial sa porovnavaju procesy trénovania sieti s rovnakymi
vlastnostami, ale s inou pociato¢nou inicializaciou je jedno, ktory parameter
zoberieme do uvahy. Oba dokazu dostato¢ne vypovedat o nau€enosti danej

siete v ramci spominanej mnoziny sieti.
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Pokial vSak porovnavame siete s rozlicnym poctom vystupnych neurénov
je zrejme, Ze siet s vacsim poctom vystupnych neurénov bude mat parameter
SSE vacsi. Preto som sa za signifikantnejSi vybral druhy z tychto parametrov.

Vo vyslednych testoch vSak pre uplnost uvadzam oba parametre.

5.1.6 Rozsah detekovanych otoéeni

Najprv som pouzival siet, ktora mala byt schopna rozpoznat 24 otoceni
tvari v rozsahu od 0° po 360°. Ako sa vSak ukazalo neskér tak velky rozsah
otoCeni bolo zbyto¢né klasifikovat (Tvare su vo vacsine pripadov vo frontalnej
nenaklonenej, pripadne CiastoCne (max £60°) naklonenej polohe) a pouzitie
takejto siete viedlo k velkému poctu chybne klasifikovanych tvari (pseudotvari)
(Obr.5.3).

Obr. 5.3: Priklad nespravnych klasifikacii pri pouziti siete rozpoznavajucej 24 otoCeni tvare.

Problém som sa rozhodol vyriesit obmedzenim rozsahu rozpoznavanych
otoCeni. Vysledny rozsah teda je (-75°,+75°). V tomto rozsahu je mozné
rozpoznat otoCenia -75°, -60°, -45°, -30°, -15°, 0°, +15°, +30°, +45°, +60°, +75°.
Diferencia 15° medzi dvoma polohami by mala byt dostatoCne mala na to, aby

nebola vynechana Ziadna z moznych pol6h tvare.
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5.1.7 Topoldgia siete

V literature [10] bolo mozné najst, Ze najvhodnejSou je siet s dvoma
skrytymi vrstvami po 15 neurénov. Rozhodol som sa vSak otestovat aj siet' s
inou vnutornou Strukturou a to sice siet bez skrytych vrstiev (Obr.5.4). Vysledky

testov je mozné vidiet v nasledujucich tabulkach.

Typ vzorkovej Nespravne Spravne

Trénovanie = osiny  Klasifikované[%] Klasifikované[%]

1 Trénovacia 1,38 98,62 78,3724 55
Testovacia 7,95 92,05 495,708

5 Trénovacia 1,79 98,21 113,683 36
Testovacia 8,75 91,25 506,533

3 Trénovacia 1,4 98,6 86,3585 52
Testovacia 8,96 91,04 537,136

4 Trénovacia 1,3 98,7 74,5252 63
Testovacia 8,52 91,48 509,244

5 Trénovacia 1,25 98,75 71,3246 76
Testovacia 9,04 90,96 553,839

6 Trénovacia 1,58 98,42 100,238 37
Testovacia 8,31 91,69 492 536

7 Trénovacia 1,4 98,6 80,3495 56
Testovacia 8,47 91,53 516,548

Tabulka 1: Trénovanie siete rozpoznavajicej 11 natoCeni. Siet ma 2 skryté vrstvy po 15 neurdénov.
Trénovacia a testovacia mnoZzina: 3850 vzoriek (350 tvari v 11 pozicidch — Natocenia -75°, -60°, -45°, -30°,
-15°, 0°, +15°, +30°, +45°, +60°, +75°). Trénovanie s podmienkou zastavenia pri najmensej chybe. Zltou
farbou je znazornena siet s najlepsimi viastnostami.

Typ vzorkovej Nespravne Spravne

Trénovanie

mnoziny klasifikované[%] klasifikované[%)]

1 Trénovacia 1,38 98,62 78,3724 55
Testovacia 7,95 92,05 495,708

5 Trénovacia 1,3 98,7 72,477 69
Testovacia 8,57 91,43 518,586

3 Trénovacia 1,06 98,94 58,4303 111
Testovacia 8,65 91,35 546,23

4 Trénovacia 1,71 98,29 105,707 38
Testovacia 8,47 91,53 515,397

5 Trénovacia 1,25 98,75 71,3246 76
Testovacia 9,04 90,96 553,839

6 Trénovacia 1,64 98,36 101,006 36
Testovacia 8,1 91,9 500,49

7 Trénovacia 1,4 98,6 80,3495 56
Testovacia 8,47 91,53 516,548

Tabulka 2: Trénovanie rovnakej siete pri rovnakych podmienkach ako proti Tabufke 1.Trénovanie s
podmienkou zastavenia pri najmensom pocte nespravne klasifikovanych. Zltou farbou je znazornena siet' s
najlepsimi vlastnostami.
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Typ vzorkovej Nespravne Spravne

Trénovanie = osiny  Klasifikované[%] Klasifikované[%]

1 Trénovacia 11,56 88,44 586,982 37
Testovacia 17,69 82,31 1181,76

2 Trénovacia 1,97 89,03 159,194 106
Testovacia 10,88 89,12 950,512

3 Trénovacia 2,88 97,12 243,216 37
Testovacia 10,26 89,74 908,342

4 Trénovacia 3,04 96,96 266,322 32
Testovacia 10,01 89,9 893,11

5 Trénovacia 2,26 97,74 195,033 51
Testovacia 10,03 89,97 909,352

6 Trénovacia 11,15 88,06 531,933 48
Testovacia 17,69 82,31 1145,05

7 Trénovacia 2,62 97,38 215,112 38
Testovacia 9,58 90,42 909,558

Tabulka 3: Trénovanie siete rozpoznavajlicej 11 natoCeni. Siet nema skryté vrstvy. Trénovacia a
testovacia mnozina: 3850 vzoriek (350 tvari v 11 poziciach — Nato¢enia -75°, -60°, -45°, -30°, -15°, 0°,
+15°, +30°, +45°, +60°, +75°). Trénovanie s podmienkou zastavenia pri najmensej chybe. Zltou farbou je
znazornena siet s najlepsimi vlastnostami.

Typ vzorkovej Nespravne Spravne

Trénovanie

mnoziny klasifikované[%] klasifikované[%]

1 Trénovacia 11,97 88,03 626,658 30
Testovacia 17,43 82,57 1251,12

> Trénovacia 1,95 98,05 152,485 108
Testovacia 10,47 89,53 966,872

3 Trénovacia 3,48 96,52 348,691 20
Testovacia 9,82 90,18 989,289

4 Trénovacia 2,94 97,06 275,058 33
Testovacia 94 90,6 965,193

5 Trénovacia 2,75 97,25 270,635 37
Testovacia 9,77 90,23 955,003

6 Trénovacia 11,14 88,86 558,48 39
Testovacia 17,06 82,94 1178,29

7 Trénovacia 2,62 97,38 215,112 38
Testovacia 9,58 90,42 909,558

Tabulka 4: Trénovanie rovnakej siete pri rovnakych podmienkach ako proti Tabulke 3.Trénovanie s
podmienkou zastavenia pri najmensom pocte nespravne klasifikovanych. Zltou farbou je znazornena siet' s
najlepSimi vlastnostami.
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Obr. 5.4: Priestorové zobrazenie oboch testovanych neurdnovych sieti bez znazornenia prepojeni.

Ako je mozné vidiet z vysledkov trénovani (vid Tabulka 1, 2) lepSie
vysledky dosiahla siet z dvoma skrytymi vrstvami. Je to vidiet na oboch
parametroch hodnotenia kvality natrénovania siete. SSE a sucastne
percentualna uspeSnost siete pri klasifikacii je vyrazne lepSia pri sieti so
skrytymi vrstvami.

Ako najlepsia bola vyhodnotena teda siet s dvoma skrytymi vrstvami pri
trénovani €.1. Tato siet’ bola potom zaclenena do systému na lokalizaciu tvari a

s nou boli robené vSetky dalSie pokusy.

5.2 Viacvrstvovy perceptron pre klasifikaciu vstupného obrazu
Aj pri tejto Casti systému vznikli urcité problémy problémy:
e Ako velmi zavisi spravanie sa siete od pociato¢nej inicializacie vah?
e Aku hodnotu zvolit’ pre parameter rychlosti uCenia?
e Aky je optimalny pocet cyklov trénovania siete?
e Je vhodnejSie trénovanie s premieSavanim vzoriek, alebo bez?

e Aka je najvhodnejSia topoldgia siete?

Odpoved na otazky spojené s pociato¢nou inicializaciou vah a
parametrom rychlosti uenia je rovnaka ako v predchadzajucom pripade. Aj tu
treba otestovat’ vacsi pocCet rézne nainicializovanych sieti a najvhodnejSou
hodnotou pre parameter rychlosti u€enia sa ukazala 0,2. K dalSim otazkam sa

budem vyjadrovat postupne.
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5.2.1 Pocet cyklov trénovania a problematika premieSavania vzoriek

KedzZe trénovanie tohto typu siete pozostava z dvoch Casti, musel som
vlastnosti siete otestovat pre oba pripady. Najprv sa budem venovat prvej Casti
trénovania.

NizSie mozno vidiet priebehy zavislosti SSE od poctu trénovacich cyklov
(Obr.5.5, Obr.5.6). Je z nich zrejmé Ze pocas trénovania v ramci prvych 225
cyklov nedochadza k pretrénovaniu (priebeh pre testovaciu mnozZinu ma stale
klesajuci charakter). Tiez je mozné sledovat fakt, Zze po prvych 100 cykloch je
uz klesanie hodnoty SSE menej vyrazné. Z tychto dévodov som sa rozhodol
hladat’ globalne minimum SSE v ramci prvych 300 cyklov na hladkom priebehu
ziskanom pri trénovani bez premie$avania vzoriek'. Nasledne na to by malo
byt realizované trénovanie s premieSavanim vzoriek az do bodu, kedy bolo

dosiahnuté spominané globalne minimum.
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Obr. 5.5: Zavislost SSE od poctu trénovacich cyklov. — Trénovacia mnozina (250 tvarovych vzoriek, 250
netvarovych ndhodne generovanych vzoriek), — Testovacia mnoZzina (250 tvarovych vzoriek, 250

netvarovych nahodne generovanych vzoriek). Trénovanie bez premieSavania vzoriek.

13 Z priebehov je zrejmé, Ze to globalne minimum bude ziskané na konci po 300 cykloch.
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Obr. 5.6: Zavislost SSE od poctu trénovacich cyklov. — Trénovacia mnozina (250 tvarovych vzoriek, 250
netvarovych nahodne generovanych vzoriek), — Testovacia mnozina (250 tvarovych vzoriek, 250
netvarovych nahodne generovanych vzoriek). Trénovanie s premieSavanim vzoriek.
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Obr. 5.7: Zavislost SSE od poctu trénovacich cyklov. Trénovanie €ast 2 . — RozS$irena trénovacia
mnozina, — RozSirena testovacia mnozina. Trénovanie bez premieSavania vzoriek.
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Obr. 5.8: Zavislost SSE od poctu trénovacich cyklov. Trénovanie €ast 2 . — RozSirena trénovacia
mnozina, — RozSirena testovacia mnozina. Trénovanie s premieSavanim vzoriek.

V druhej Casti trénovania je mozno v sledovanych priebehoch (Obr.5.7,
Obr.5.8) pozorovat pretrénovanie po urcitom pocte cyklov. Aj tu plati, ze
priebeh pri trénovani bez premieSavania je hladky a naopak priebeh s
premieSavanim vzoriek je rozkmitany. Preto opat hfadam globalne minimum v

ramci hladkého priebehu a nasledne siet’ trénujem pri premieSavani vzoriek.

5.2.2 Topoldgia siete

V tomto pripade som sa rozhodol testovat' vlastnosti troch typov sieti.
Rozdiel medzi nimi bol v pocte skrytych vrstiev. Testované boli siete s jednou
dvomi a tromi skrytymi vrstvami (Obr.5.9).

Pre kazdy typ siete bolo nainicializovanych 10 réznych sieti a tieto boli
potom podrobené prvej Casti trénovania opisanej vySSie. Vysledky pre

jednotlivé typy sieti mozno vidiet' v nasledujucich tabulkach.
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Nespravne Spravne

trég:',':nia klasifikované klasifikované
[%] [%]
1 1,6 98,4 4,32919
2 1.6 98,4 3,77302
3 1,2 98,8] 2,63035
4 1,8 98,2] 3,16302
5 1,4 98,6] 13,8866
6 1,4 98,6] 2.65104
7 1,2 98,8| 26577
8 1,6 98.4| 2.63473
9 1 99  2,6861
10 1.2 98.8| 2.58244

Tabulka 5: 10 rozne nainicializovanych neurénovych sieti klasifikujucich obraz. Siete maju jednu skrytu
vrstvu. V tabulke mozno vidiet vysledky testovania sieti na testovacej mnozine popisanej v kap. 4.4.2.
Zltou farbou su znazornené dve siete s najlepSimi vlastnostami.

Gislo Nespravne Spravne
trénovania klasifikované klasifikované
[%] [%]
1 0,8 99,2 1,57173
2 0,8 99,2 1,4185
3 2,2 97,8 2,33587
4 0,4 99,6/ 1,46667
5 1,8 98,2| 3,39856
6 2.4 97,6/ 5,02191
7 1,2 98,8 3,13642
8 0,4 99,6/ 0,76703
9 1 99| 2,48261
10 1,2 98,8| 2,38818

Tabulka 6: 10 rézne nainicializovanych neurénovych sieti klasifikujucich obraz. Siete maju dve skryté
vrstvy. V tabutke mozno vidiet vysledky testovania sieti na testovacej mnozine popisanej v kap. 4.4.2.
Zltou farbou su znazornené dve siete s najlepsSimi vlastnostami.

Nespravne Spravne
klasifikované klasifikované SSE
[%] [%]

Cislo

trénovania

1 1,6 98,4] 4,32919
2 1,6 98,4| 3,77302
3 1,2 98,8 2,63035
4 1,8 98,2| 3,16302
5 1,4 98,6/ 3,8866
6 1,4 98,6/ 2,65104
7 1,2 98,8] 2,6577
8 1,6 98,4] 2,63473
9 1 99 2,6861
10 1,2 98,8] 2,58244

Tabulka 7: 10 rézne nainicializovanych neurénovych sieti klasifikujucich obraz. Siete maju tri skryté
vrstvy. V tabutke mozno vidiet vysledky testovania sieti na testovacej mnozine popisanej v kap. 4.4.2.
Zltou farbou su znazornené dve siete s najlepSimi vlastnostami.
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Ako mozno vidiet z vysledkov (vid Tabulka 5, 6, 7), najlepSie vysledky po
prvej Casti uCenia dosiahli siete s dvomi skrytymi vrstvami. Do druhej Casti
trénovania boli vSak vybrané dve siete z kazdého typu. Tychto 6 vybranych sieti

bolo potom podrobenych druhej asti trénovania.

Typ vzorkovej Nespravne Spravne

Pocet Topoldgia

Cislo siete mnoziny Kizsihkovans*l Klasiikevans(z] - B eykioy M cicts
RozSirena trénovacia 0 100] 0,0311
1 RozSirena testovacia 2,14 97,86| 26,4592 1382
NoFaces 0,69 99,31| 11,0484 1 skryta
RozSirena trénovacia 0 100] 0,02887 vrstva
2 RozSirena testovacia 2,62 97,38| 43,655| 1501
NoFaces 0,88 99,12| 19,1033
RozSirena trénovacia 0,08 99,92| 2,02914
3 RozSirena testovacia 2,9 97,1 52,356| 628
NoFaces 0,79 99,21] 19,6894 2 skryté
RozSirena trénovacia 0,12 99,88] 3,0099 vrstvy
4 RozSirena testovacia 2,07 97,93| 37,9199] 1501
NoFaces 0,52 99,48| 13,6246
RozSirena trénovacia 0,16 99,84| 4,00312
5 RozSirena testovacia 2,52 97,48| 52,984| 1158
NoFaces 0,75 99,25| 22,3626 3 skryté
RozSirena trénovacia 0,16 99,84] 4,0033 vrstvy
6 Rozsirena testovacia 2,45 97,55| 50,7297 906
NoFaces 0,75 99,25| 19,0788

Tabulka 8: 2. Cast trénovania sieti klasifikujucich vstupny obraz. ZloZenie vzorkovych mnozin je
zadefinované v kap. 4.3.2. Zltou farbou je zndzornend siet' s najlepSimi vlastnostami.

Ako je mozné vidiet' (vid Tabulka 8) najlepSie vlastnosti dosiahla siet €. 1
s jednou skrytou vrstvou. Tato siet bola teda vybrana a zaClenena do systému

na lokalizaciu tvari.

Obr. 5.9: Priestorové zobrazenie viacvrstvového perceptronu na klasifikaciu vstupného obrazu s troma
skrytymi vrstvami.

54



5.3 Vplyv obsahu vzorkovej mnoziny NoFaces

Pri testovani natrénovanej siete sa neustale objavoval problém
nespravnych klasifikacii. Najdené sice boli vSetky pritomné tvare, ale okrem
nich tu bolo este stale urcité mnozstvo chybne oznacenych oblasti.

Jednym z moznych spdsobov ako tomuto problému predist, je ziskat
mnozinu vSetkych nespravnych klasifikacii. Toto je vo vSeobecnosti nemozné.
Neda sa totiz vytvorit systétm so 100% uspesSnostou pre fubovolny vstupny
obraz. Situacia sa vSak meni ak ohrani¢ime mnozinu vstupnych obrazov.

Systém by sa teda najprv mal otestovat na uzavretej kone¢nej mnozine
obrazov scenérii neobsahujucich tvare. Takto ziskané chybné klasifikacie by
tvorili obsah mnoziny NoFaces. Ak by potom boli do tychto obrazov pridané
objekty ludskych tvari nehrozilo by nebezpecie tykajuce sa tohoto problému.

Prikladom by mohla byt konkrétna aplikacia. Ak by bol opisovany
lokalizator zaradeny ako sucCast systému na rozpoznanie oséb pri vstupe do
budovy, stacCilo by ho natrénovat’ na scenériu snimanu priemyselnou kamerou

pri vstupnych dverach.

5.4 Vplyv vstupnych parametrov na funkénost’ systému

Velkost vstupného obrazu je jednym z najdélezitejSich parametrov,
pretoZze vyrazne ovplyvnuje rychlost celej lokalizacie tvari. Ak by mal byt
systém aplikovany v praxi jeho pouzitie je podmienené fungovanim v realnom
Case. Konkrétna aplikacia vS8ak méze znamenat aj konkretizaciu vstupného
obrazu. Potom by bolo mozné vediet aj priblizné rozmery tvari na vstupe.
Z tohto udaju je potom mozné vypocitat poCiatocné a koncové rozliSenie ¢im
mo&zeme eliminovat podstatné mnozstvo preverovanych segmentov.

Hodnota prahu podla ktorej rozhodujem ¢i ide o tvar, alebo nie hra tiez
doélezita ulohu. Ak je prili§ nizka hrozi nebezpelenstvo najdenia velkého
mnozstva chybnych vysledkov. Ak je priliS velka, hrozi zasa, Ze niektoru z tvari
mdzeme vynechat. Ako som zistil pri testovani vintervale (0,95;1) sa
nachadzaju prevazne tvare, ale aj tu je istd pravdepodobnost najdenia
netvarovych obrazov. Ak chceme aj tieto chybné klasifikacie eliminovat, treba
ich zaradit do trénovacej mnoziny ako netvarové vzorky. Konkrétnu hodnotu

prahu je treba Specialne urcit pre kazdy typ aplikacie. Pri jeho ur€ovani som
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najprv zvolil hodnotu prahu niZSiu a na zaklade ziskanych vysledkov som urcil

vyslednu optimalnu prahovu hodnotu (vid Tabulka 9).

. Pozicia tvare v o
Cislo Otoéenie

zdrojovom obraze (Stred Zmens$enie
tvare, Lavy horny

0 .
Tvare P[%] Detekcia

[°]

0.362292 99.999988

2 70 84 41 55(0.341396 0{99.999964

3 71 83 41 53(0.334702 0

4 73 82 42 51(0.328139 0

5 71 86 43 57(0.348224 0{99.976861

6 71 83 40 52(0.321705 0{99.976367

7 72 82 41 50(0.315397 0{99.974984

8 70 83 43 56(0.369538 75

9 70 87 42 59(0.355189 0

Tabulka 9: Chybna detekcia nastala pri tvari €. 8. Predist tomuto javu sa da zvolenim inej vy$Sej prahovej
hodnoty a to v tomto pripade hodnote vacsej ako 0,99968278.

Hodnota kroku posuvania okna tiez nie je zanedbatelna. Ak ma hodnotu
napriklad 1, posuvanie okna je dostatoCne jemné a vbdbec neriskujeme, Ze
vynechame nejaku tvar. Pri tejto hodnote dostavame velky pocet duplicitnych
nalezov. Ak zvolime hodnotu 10 vébec neriskujeme moznost viacnasobného
vyberu tej istej tvare a proces detekcie je 10-krat rychlejsSi. Je tu vSak prilis

velké riziko nenajdenia tvari. NajlepSie je teda zvolit hodnotu 1, 2, alebo 3.

Pre koeficient zmenSovania platia podobné uvahy. Hodnota v intervale

(1,02;1,07) sa ukazala ako najlepSia.

5.5 Testy

V nasledujucej Casti bude uvedenych niekolko zavereCnych testov na

ktorych bude mozno pozorovat vlastnosti systému.
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Budu preverované obrazy réznych rozmerov, s r6znou kvalitou a réznym

poctom tvari

podmienkach.

(viaceré spbsoby naklonenia) pri

rozlicnych svetelnych

V ramci kazdého testu budu uvedené a zhodnotené vysledky. Vysledky

budu zapisané v nasledujucom tvare:
Vysledky detekcie

Pocet preverenych okien

Pocet spravne klasifikovanych okien

Pocet nespravne klasifikovanych okien

Pocet spravne klasifikovanych oblasti

Pocet nespravne klasifikovanych oblasti

Pocet tvari pritomnych na vstup. obraze

PocCet nedetekovanych tvari

5.5.1 Test Audrey 1

Parametre detekcie
Rozmery vstupného obrazu [Pixel]
Pociatocné zmensenie [%]

Koncové zmensSenie [%]

PoCet okien extrahovanych so
vstupného obrazu.

Pocet okien, ktoré boli klasifikované
ako tvare a skutoCne obsahovali
objekt tvare.

Pocet okien, ktoré boli klasifikované
ako tvare a pritom neobsahovali
objekt tvare.

Oblastou je nazvané miesto vo
vstupnom obraze, ktoré obsahuje

objekt fudskej tvare. Jedna oblast’ v

obraze mbze byt oznacCena
viacerymi oknami klasifikovanymi
ako tvare.

V tomto pripade ide o miesto vo
vstupnom obraze, ktoré neobsahuje
objekt tvare a pritom bolo oznacené
ur€itym poctom okien ako tvar.
PocCet objektov ludskych tvari vo
vstupnom obraze.

PocCet tvari, ktoré systémom vdbec

neboli najdené.

256x377
20
14
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Koeficient zmenSenia

PocCet zmenSenin

Krok posuvania okna [Pixel]

Prah [%]

Vysledky detekcie

Pocet preverenych okien

Pocet spravne klasifikovanych okien
Pocet nespravne klasifikovanych okien
Pocet spravne klasifikovanych oblasti
Pocet nespravne klasifikovanych oblasti
Pocet tvari pritomnych na vstup. obraze

Pocet nedetekovanych tvari

Obr. 5.10: Vysledny obraz s nazna¢enymi detekciami

1,02
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Pozicia tvare v zdrojovom

Poradie obraze (Stred tvare, Lavy horny =~ Zmensenie = Otoéenie [°] P[%] Detekcia
bod)[Body]
10 226 129 [161 |64 0.154607 0 99.999964 -.y
20 224 126 [154 |56 0.142833 0 99.999815 y
ot
15 228 127 161 |60 0.148603 0 99.999678 -.'_b
8 228 126 [164 |63 0.157699 0 99.999595
9 228 133 [164 |69 0.157699 0 99.999434
4 225 134 |164 |73 0.164070 0 99.998891
19 226 (130 (157 |61 0.145689 0
16 228 134 [161 |67 0.148603 0
-
11 224 125 [158 |59 0.151575 0 99.992508 L
13 230 125 |[164 |59 0.151575 0 99.989498 -.b
3 225 127 |164 |67 0.164070 0 99.985379
5 223 |130 [161 |68 0.160853 0 99.984896 -.L
6 230 130 [167 |68 0.160853 0 99.967498 h
12 224 131 [158 |65 0.151575 0 99.965775 ‘b
F
17 219 (130 (151 |61 0.145689 0 99.959439 ‘-lb
7 221 |133 [158 |69 0.157699 0 99.841440
2 227 131 (167 |71 0.167351 0 99.808174
e
18 226 123 157 |54 0.145689 0 99.799389 !'
14 230 (131 |164 |65 [0.151575 |0 99.776542 'l'b
o
21 224 (133 154 |63 [0.142833 |0 99.771702 1’
1 228 128 [169 |70 0.170698 0 99.589050

Tabulka 10: Ziskané detekcie usporiadané podla pravdepodobnosti, Ze obsahuju objekt tvare




Zhodnotenie

Spracovavany bol zakladny typ vstupného obrazu na ktorom je iba jedna
tvar v zakladnej frontalnej polohe (Obr.5.10). Ako je mozné vidiet tato bola
viacnasobne najdena pri réznych zmenseniach a poziciach preverovacieho
okna (vid Tabulka 10). VSetky okna ohodnotené ako tvar spadaju do tej istej
oblasti pokrivajlcej skuto&nu tvar pritomnu na obraze. Uspe$nost systému bola
teda v tomto pripade 100%.

Ak by sme ale chceli aby odpovedou systému bola iba jedna presne
ohrani€ena oblast je nutné systém rozsirit o dalSi systémovy blok, ktory bude
spajat’ prekryvajuce sa okna - Blok spajania prekryvajucich sa regionov. Takyto
blok by spracovaval najdené lokalizacie a spajal by ich na zaklade polohy,

velkosti a otodenia do celkov.

5.5.2 Test Audrey 2

Parametre detekcie

Rozmery vstupného obrazu [Pixel] 600x377
Pociatocné zmensenie [%] 20
Koncové zmens$enie [%] 14
Koeficient zmenSenia 1,02
Pocet zmenSenin 17

Krok posuvania okna [Pixel] 1

Prah [%] 99,5

Vysledky detekcie
Pocet preverenych okien 65099
Pocet spravne klasifikovanych okien
PocCet nespravne klasifikovanych okien
Pocet spravne klasifikovanych oblasti
Pocet nespravne klasifikovanych oblasti

Pocet tvari pritomnych na vstup. obraze

O N O N O O

PocCet nedetekovanych tvari
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Obr. 5.11: Vysledny obraz s nazna¢enymi detekciami

Zhodnotenie

Spracovavany bol obraz na ktorom bola umelo umiestnena ta ista tvar v
dvoch poziciach a natoCeniach (Obr.5.11). Aj tu systém dokazal rozpoznat ako
umiestnenie tak aj otogenie tvare. Uspesnost systému bola teda 100%.

Ako je vidiet na vstupnych parametroch pociatocné zmenS3enie je 20% a
koncové 14%. Znamena to, Zze prave v tomto rozmedzi velkosti vstupného
obrazu mal objekt tvare velkost priblizne 20x20 bodov a mohol byt pokryty
"preverovacim" oknom. Nastavenie tychto parametrov podstatne urychlilo
Cinnost’ celého procesu. Opat je vidno, Ze viacnasobné prekryvajuce sa okna

by sa dali spojit do dvoch presne ohrani¢enych oblasti.

5.5.3 Test Skolaci

Parametre detekcie

Rozmery vstupného obrazku [Pixel] 256x256
Pociatocné zmensenie [%] 100
Koncové zmens$enie [%] 70
Koeficient zmenSenia 1,02
Pocet zmenSenin 17

Krok posuvania okna [Pixel] 1

Prah [%] 99

Vysledky detekcie
Pocet preverenych okien 707574
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Pocet spravne klasifikovanych okien 257
PocCet nespravne klasifikovanych okien 11
Pocet spravne klasifikovanych oblasti 11
Pocet nespravne klasifikovanych oblasti 5
Pocet tvari pritomnych na vstup. obraze 12

Pocet nedetekovanych tvari 1

Obr. 5.12: Vysledny obraz s naznacenymi detekciami

Zhodnotenie

Iba 11 okien z celkového poctu 707574 bolo nespravne klasifikovanych.
Systém lokalizoval 90,9% pritomnych tvari. Co sa poétu oznacenych oblasti
tyka, 31,25% z najdenych oblasti bola nespravna. Tento nedostatok mozZno
odstranit tym, Ze nespravne detekcie budu zaradené medzi netvarové vzorky a
siet na klasifikaciu vstupného obrazu bude dotrénovana. Inym spdsobom
potlacenia nespravnych detekcii by mohlo byt vyhodnotenie oznacenia oblasti.
Na vyslednom obraze (Obr.5.13) je mozné vidiet ze vacSina z nespravne
klasifikovanych oblasti je oznaCena raz, maximalne dva krat, a ze tvarové
oblasti su oznaCené mnohonasobne. Spominany blok spajania prekryvajucich

sa regionov by teda mohol byt obohateny o logiku potlacania zlych detekcii.

5.5.4 Test Vysokoskolaci

Parametre detekcie
Rozmery vstupného obrazku [Pixel] 732x490

Pociato€né zmensenie [%] 100
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Koncové zmensenie [%] 50

Koeficient zmensSenia 1,07
Pocet zmenSenin 9

Krok posuvania okna [Pixel] 1

Prah [%] 99,9
Vysledky detekcie

Pocet preverenych okien 1917622
Pocet spravne klasifikovanych okien 321

Pocet nespravne klasifikovanych okien 18
Pocet spravne klasifikovanych oblasti 35
PocCet nespravne klasifikovanych oblasti 10
Pocet tvari pritomnych na vstup. obraze 38

Pocet nedetekovanych tvari 3

Obr. 5.13: Vysledny obraz s nazna¢enymi detekciami

Zhodnotenie

Z celkoveého poctu 1917622 bolo nespravne klasifikovanych iba 18 okien.
Uspesnost najdenia tvari bola 92,10% a Uspe$nost najdenia tvarovych oblasti
77,77%. Opat sa ukazuje (Obr.5.14), Ze pridanie bloku spajania a
vyhodnocovania prekryvajucich sa regidnov by podstatne vylepSilo

percentualnu uspesnost’ systému pri oznacovani tvarovych oblasti.
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5.5.5 Test Futbal Team

Parametre detekcie

Rozmery vstupného obrazku [Pixel]
Podiatoéné zmensSenie [%]

Koncové zmensSenie [%]

Koeficient zmens$enia

Pocet zmenSenin

Krok posuvania okna [Pixel]

Prah [%]

Vysledky detekcie

Pocet preverenych okien

Pocet spravne klasifikovanych okien
Pocet nespravne klasifikovanych okien
Pocet spravne klasifikovanych oblasti
Pocet nespravne klasifikovanych oblasti
Pocet tvari pritomnych na vstup. obraze

PocCet nedetekovanych tvari

627x441
100

70

1,05

6

2

99

336580
52

10

14

7

15

Obr. 5.14: Vysledny obraz s naznacenymi detekciami
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Zhodnotenie
Z vysledného poctu 336580 bolo nespravne klasifikovanych 10 okien.
Uspesnost najdenia tvari bola 93,33% a Uspe$nost najdenia tvarovych oblasti

66,66%. Zavery su podobné ako pri teste Vysokoskolaci.

5.5.6 DalSie testy

Spracovanie farebného
obrazu

Obr. 5.16: Priklad spracovania farebného obrazu
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6 Zaver

Ulohou mojej diplomovej prace bolo navrhnuat systém na lokalizaciu tvari,
ktory by bol schopny vo vstupnom neupravovanom obraze najst’ vSetky ludské
tvare bez ohladu na ich velkost, umiestnenie, natoenie a osvetlenie.

Systém bol podrobne navrhnuty na zaklade vySSie popisanych
teoretickych principov, priCom jeho jadro tvorili dve neurdnové siete. Pri
spracovani obrazu boli pouzité viaceré techniky z oblasti Cislicového
spracovania obrazu. Postupy tykajuce sa trénovania neurénovych sieti, ako aj
volba ich topoldgie, €i vyber najvhodnejSich parametrov pre jednotlivé Casti
systému boli ur€ené na zaklade experimentalnych vysledkov.

Implementovany systém (program napisany v jazyku C) bol otestovany
na realnych obrazoch a dokazal, Ze uspokojivo plni svoju funkciu. V zavislosti
od situacie bola uspesnost najdenia v8etkych tvari v rozmedzi 90% az 100%.
Pocty nespravne klasifikovanych okien tvoria v pomere k celkovému poctu
preverovanych okien skuto¢ne zanedbatelné percento. V praci boli uvedené aj
dalSie navrhy na zlepSenie vysledkov systému.

V zavislosti od vstupnych parametrov a velkosti vstupného obrazu
dokazal systém plnit komplexnu ulohu lokalizacie tvari v pomerne kratkom Case
(na osobnom pocitati AMD DURON 1.2 GHz to boli radovo minuty). Tento
vysledok mozno pokladat za uspokojivy, no este stadle nemozno hovorit o
pouziti systému v realnom Case. RieSenie tohto problému sa ponuka vo forme
hardwarovej realizacie systému (VLSI realizacia neurénovych sieti) a pouZiti
signalovych procesorov na spracovanie obrazu. Potom by sa uz dalo s
ur€itostou hovorit o funkénosti systému vrealnom Case a jeho konkrétnej
aplikacii.

Popisovany systém by sa dal vyuzit ako suCast systému na
rozpoznavanie tvari, alebo systému na kompresiu obrazu. Celd skumana
problematika, najdenia objektu s istymi charakteristikami, by sa dala
zovSeobecnit a dalej pouzivat v inych oblastiach (napr. rozoznavanie objektov
a vzorov).

DalSie rozsirenia systému by sa mohli tykat bloku na spajanie a
vyhodnotenie prekryvajucich sa regionov, pripadne lokalizacie tvari v

pohyblivom obraze.
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8 Pouzité skratky a symboly

STEP

PCA

SSE

Krok posuvania preverovacieho okna

Hodnota koeficientu zmensSovania vstupného obrazu

Pocet bodov mensieho z rozmerov vstupného obrazu

Vysledny poCet zmensSenin

Intenzita v bode (x,y)

Matica intenzit

Stredna hodnota

Pocet vystupov neurdnovej siete pre klasifikaciu natoCenia,
poCet natoCeni, ktoré dokaze siet klasifikovat

Matica obsahujuca suradnice idealnych ¢t

Transformacny vektor pre normalizaciu rozmerov a natocenia
tvare

Matica obsahujuca suradnice dolezitych C¢ft na tvari vo
vstupnom obraze

Transformacna matica pre normalizaciu rozmerov a natoCenia
tvare

Oznacenie pre trénovacie a testovacie mnoziny

Pocet trénovacich cyklov

Otocenie vstupného obrazu

Threshold — Prah akceptovania toho, Zze na vstupe neuronove;j
siete je tvar

Principal Component Analysis — Analyza hlavnych
komponentov

Stredna kvadraticka chyba

69



9 Priloha

9.1 Popis spustenia a parametrov programu FacelLocalizer

Tento program dokaze davkovo spracovat sadu vstupnych obrazov v
zavislosti od vstupnych parametrov. Program sa spusta v prikazovom riadku

nasledovnym prikazom:

FacelLocalizer.exe input.par

Input.par (samozrejme, Ze nazov mdze byt aj iny) je subor ktory obsahuje

parametre pre cely proces lokalizacie tvari.

Struktura saboru input.par:

Definicia vystupného adresdra 1
Definicia umiestnenia vstupného stboru 1
Definicia mena vystupnych obrazov 1
Koeficient zmenSovania 1

Poc¢iatoc¢né zmensSenie 1

Koncové zmensSenie 1

Krok preverovania 1

Prah akceptovania 1

Definicia vystupného adresara N
Definicia umiestnenia vstupného stboru N
Definicia mena vystupnych obrazov N
Koeficient zmenSovania N

Poc¢iatoc¢né zmenSenie N

Koncové zmenSenie N

Krok preverovania N

Prah akceptovania N

Priklad:

D:\DP\RESULT\CLASS
D:\DP\PIC\class.bmp
class_res

1.02 0.5 0.2 1 0.995
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