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A Praca sa zaobera metddami pre rozpoznavanie obrazov ludskych tvari,

MLP, RBF a SVM. Metddy testujeme na databaze vytvorenej na Massachusetts
Institute of Technology o rozmeroch obrazov 16x15, 32x30 a 64x60, pricom sa
snazime pomocou vhodného hladania a nastavovania parametrov jednotlivych metod
o €o najpriaznivejsie vysledky testu.

1. Uvod

Rozpozndavanie ludskej tvare je aj pre sucasnu vypoctovu techniku zlozita uloha a stale
vyvijana a zdokonalovana metdda identifikdcie jednotlivca. Pre nas ludi uplne
prirodzena vlastnost rozpoznat znameho ¢loveka, znamu ludskud tvar je pri inych
uhloch natoc¢enia tvare, roznych pozadiach, alebo vzdialenosti pre vypoctovi techniku
nelahky problém, ktory sme sa pomocou metdd pre rozpoznavanie obrazov Iudskych
tvari snazili vyrieSit. Snahou bolo pomocou metéd MLP, RBF a SVM dosiahnut ¢o
najlepsie vysledky spravnej verifikacie ludskej tvare.

2. Biometria

Biometria [1], [2] je obor, ktory skiima Cloveka a iné zivé organizmy podla jedine¢nych
meratelnych charakteristik. Jednotlivé biometrické znaky (Crty, biometriky) ¢loveka sa
zdigitalizuju - prevedu do elektronickej podoby a je s nimi mozné narabat, ako s
jedineénym kédom. Tieto idaje su prenositelné a overitelné [3].

Biometriu mézeme vyhodne vyuzit pre rychlu a spolahlivia identifikaciu osob. Vyhodou
biometrickych ¢rt na rozdiel od inych sposobov identifikdcie Iudi je ich univerzalnost
(sledovany znak maju vSetci ludia), jedine¢nost (kazdy jedinec ma crtu jednoznacne
rozdielnu) a dé sa jej porovnanim jednoznacne identifikovat, stalost (tieto Crty su v
case nemenne).

Biometrické bezpecnostné systémy moézu pracovat vo dvoch zakladnych rezimoch a to
identifikacia (napr. rozpoznavanie jedinca v dave) a verifikdcia (overenie identity
jedinca). Zakladnou vlastnostou biometrie je jej presnost.
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2.1. V sucasnosti pouzivané biometrické metody

Historia biometrie je dlha viac ako 130 rokov. Pouzivanie biometrickych metod v
minulosti malo svoje miesto hlavne v kriminalistike. V stiCasnosti pouzivanie tychto
metdéd, na identifikdciu os6b, mé vSestranny charakter. Coraz viac sa mdZzeme
stretavat sich vyuzitim ¢i uz na hrani¢nych priechodoch, pri ochrane pocitacov, sieti,
budov, majetku, transakcii, alebo tiez napr. v stravovacich systémoch.

Pre biometricku identifikaciu sa pouzivaju hlavne tieto metody:

- Odtlacky prstov

- Geometria ruky

- OCna duhovka

- Ludska tvar

. Dal$ie asto pouZivane metddy identifikacie st napr. hlas, DNA ale i pach, geometria
ucha a iné.

2.2. Porovnanie biometrickych metod

Biometriu mozeme rozdelit na biometriu telesnu (fyziologickt) a biometriu spravania.
Do statickej anatomickej biometrie patri: odtlacok prstu, tvar, termogram tvare,
duhovka oka, sietnica oka, geometria ruky, termogram ruky, tvar ucha, telesny pach,
Struktira nechtu, forenzna DNA, dentalny obraz. Do dynamickej biometrie spravania
sa radi: hlas, gestikulédcia tvare, dynamika podpisu, dynamika stisku klaves a chodza
[4].

U biometrickych vlastnosti definujeme nasledujtuce kritéria:

- univerzalita (kazda osoba musi tuto vlastnost mat)

- jedinecnost (ziadne dve osoby nesmu mat rovnaku vlastnost)
. konsStantnost (vlastnost zostava s Casom nemenna)

- ziskatelnost (vlastnost je kvantitativne meratelnd)

- vykonnost (vlastnost sa nesmie zmenit a ani zostarnut)

- akceptéacia (ochota Iudi pre nasnimanie danej vlastnosti)

- bezpecnost (ndrocnost vytvorenia falzifikatu danej vlastnosti)
- cena (cenové naklady na systém)

Tab.1. Porovnanie existujtcich biometrickych metod [5]

Blomeiincka Univerzalnost| Unikatnost | Trvalost Vykon Prijatelnost
metoda
Tvar || vysoka || nizka || stredna || nizky || vysoka
Odtlacok , , , , .
prsta stredna vysoka vysoka vysoky stredna
Geometria stredna stredna stredna stredny stredna
ruky
| Strojopis || nizka || nizka || nizka || nizky || stredna
Zlh,na stredna stredna stredna stredny stredna
rukach
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dl?lf:jky vysoka vysoka vysoka vysoky nizka

| Sietnica | vysokd | vysokd | strednda | vysoky | nizka |
Podpis nizka nizka nizka nizk soka

[ Podpis | | | | y || w |
Hlas stredna nizka nizka nizky vysoka

| | | | | | |
Termograf vysoka vysoka nizka stredny vysoka

| | | | | | |
Pach vysoka vysoka vysoka nizky stredna

| | | | | | |
DNA vysoka vysoka vysoka vysoky nizka

| | | | | | |
Gez?lf;rla stredna stredna vysoka stredny vysoka

Na zdklade Studia sucasnych metdd, ako aj dohode s vedicim prace, sme sa rozhodli
pre rozpoznavanie obrazov ludskych tvari ato pomocou troch metéd, MLP, RBF a
SVM.

3. Viacvrstvovy perceptron

Prvou metddou, ktord sme pouzivali pri simulacidch rozpoznéavania obrazov ludskych
tvari, je viacvrstvovy perceptron (MLP, ,multi-layer perceptron”) [6].

Takyto druh siete sa sklada z vrstvy vstupnych prvkov (vstupnda vrstva), ktoré
distribuuju vstupné signdly do siete, z jednej alebo viacerych skrytych vrstiev
vypoctovych prvkov a z vystupnej vrstvy vypocCtovych prvkov. Vstupné signaly sa v sieti
Siria doprednym smerom postupne od vrstvy k vrstve.

3.1. Vlastnosti viacvrstvového perceptronu

Existencia jednej (obr. 1) alebo viac spatnych vrstiev umoznuju sieti naucit sa
komplikované ulohy, pretoze vyberaju zo vstupnych vzoriek najdodlezitejSie priznaky.
Nazov skryty neurdn znamend, ze takyto neurdén nie je sucastou vstupnej, ani
vystupnej vrstvy, ¢ize zvonku siete je nepristupny. Doélezitou charakteristikou je tiez
vysoky stupeh prepojenia siete, uréeny synapsami siete. DalSou doleZitou
charakteristikou je, ze model kazdého neurénu v sieti obsahuje na vystupe nelinearitu.
Velmi dolezité je, Ze tato nelinearita musi byt hladka, t.j. vSade diferencovatelna.

Obr. 1 MLP s jednou skrytou vrstvou
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Obr. 2 Funkcné a chybové signdly v MLP

V znézornenej Casti viacvrstvového perceptronu (obr. 2) je mozné pozorovat funkéné a
chybové signély. Funkcny signél sa Siri dopredne, prichddza zo vstupu siete a konci na
vystupe siete ako vystupny signal. Chybovy signdl vznikne vo vystupnych neurénoch
pocas trénovania a Siri sa spatne.

Skryté aj vystupné neurdny robia pocas trénovania dva vypocty. Prvy je vypocet
funkcného signalu, ktory je vystupom neurdnu. Je vyjadreny ako nelinedrna funkcia
vstupnych signalov a synaptickych vah spojenych s tymto neurénom. Druhym
vypoctom je odhad okamzitého gradientového vektora, t.j. gradientu chybového
povrchu vzhladom na vahy, ktoré su pripojené k danému vektoru. Tento vektor je
potrebny pre fazu spatného Sirenia chyb.

3.2. Algoritmus spatného Sirenia

Viacvrstvovy perceptron sa trénuje pomocou ucitela. Pouziva algoritmus spatného
Sirenia [6]. Chybovy signal na vystupe neurdnu j pri privedeni n-tej trénovacej vzorky
(iterdcii) je definovany ako:

ej(n) =d;(n) —y;(n) (1)

pricom predpokladame, ze neuron j je vystupnym neuronom, d,(n) je ziadana a y;(n)
aktudlna odpoved. Vnutornda aktivita neuronu j je:

P
vi(n) =Y wi(n)yn) (2)

i=0
kde p je celkovy poCet vstupov neurénu j a w,(n) je synapticka vaha spajajica vystup
neurdnu i so vstupom neurénu j pri iterdcii n. Funk¢ny signél na vystupe neurdénu j pri
iteracii n je:

yi(n) = wj(vj(n)) 3)

Algoritmus spatného $irenia upravuje vahu w,(n) o hodnotu & w,(n), ktord je imerna
okamzitému gradientu e (n)/dw;i(n),

Po dalSich upravach moézeme pre algoritmus spatného Sirenia zhodnotit nasledovné
skutoCnosti:

Uprava Aw;ln) pre vahu spojenia neurénu i a neurdénu j je definovand delta pravidlom:
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liprava parameter lokilny v stupmnf signl
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3.3. Kritérium pre ukoncenie ucenia

Pri pouziti algoritmu spatného Sirenia sa neda jednoznacne urcit ¢i uz skonvergoval.
Casto pouzivanym kritériom je, Ze po kaZdej epoche sa siet testuje z hladiska
generalizacie. UcCenie sa skonci, ked siet generalizuje primerane nasim poziadavkam
alebo siet dosiahla svoje maximum v schopnosti generalizovat. MLP reprezentuje
mapovanie z p - rozmerného euklidovského priestoru vstupov do q - rozmerného
euklidovského priestoru vystupov, kde p je pocet vstupnych neurénov a q pocet
vystupnych neuronov viacvrstvového perceptréonu [6].

4, RBF siet

Pod RBF sietou [7] rozumieme druh neurénovej siete, ktory ako prechodovu funkciu
pouziva radidlnu bazovu funkciu. Takéto siete su z aproximacného hladiska
prirodzené, pretoze aproximujeme funkciami, ktoré ovplyvnia vyslednu funkciu len v
okoli centra prislusnej RBF jednotky a nie v celom rozsahu funkcie.

V mnohych pripadoch sa pomocou RBF sieti dosahuju lepsie vysledky ako pri pouziti
sieti so sigmoidalnymi prechodovymi funkciami (MLP - viacvrstvovy perceptron).
Jednou z moznych pricin je aj fakt, ze RBF prechodové funkcie lepsie odpovedaju
receptivnym poliam skuto¢nych neurénov [8], [9].

4.1. Struktura RBF siete

Formalne mézeme RBF siete vyjadrit nasledujucim vztahom:

flx) =wy + Z wih;(x) (5)

=1

Kazdy z n komponentov vstupného vektora x je vstupnou hodnotou pre m RB funkcii.
Celkovy vystup siete je potom linedrnou kombindciou vystupov RBF prvkov a vah w.

~

()
R
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Obr. 3: RBF siet [10]
4.2, Trénovanie RBF

Trénovacia mnozina pre RBF siet pozostdva zo vstupno-vystupnych péarov
(. dp) k=1.... N kde r € R je vstup a d € R? je iadana odpoved.

RBF siet je trénovana v troch krokoch [6]:

Druhy (volitelny) krok slizi na nastavenie pridavnych parametrov RBF.Pripomenme velmi
casto pouzivanu (bola pouzitd aj pri nasich experimentoch) gaussovsku radialnu funkciu:
SN ||;T.'—E: ||2

o(r)=-exp| — YT (6)
Jej parameter o reprezentuje Sirku funkcie ¢ riadi radialnu oblast okolo centra ¢ v ktorej
méa uréity skryty prvok rozumnu odpoved. Sirky funkcii ovplyviiuji generalizaéné
schopnosti siete - ¢im st mensSie, tym horsia generalizécia sa da ocakavat. Parameter @ ,
bol predmetom naSich testov. V tretom kroku ucenia sa nastavuju vahy w , minimalizaciou
chybovej funkcie:

N
. 1 . R
Es(W) =35> Il di~ f(x) |P=
=1
1 N iq
= E Z[dm — fs—(if-'f}}g (7)
=1 k=1
kde frloi) = Y je odpoved (vystup) siete na vstup i, felx) = Yki je odpoved (vystup) k-

teho vystupného prvku na vstup <1, 1 je matica Ws - Cize s prvkami #rs. s = 1.... 4 a
r= 1. ..., ng. Ak prva derivéaciu £3 podla 'r polozime rovnd nule, dostaneme vztah
g N

Wy = Z[‘Iﬁ],p- Z ¢j(r)dy (8)

j=1 1=1
kde matica P je definovana ako

N
[(I)]".ir = Z f-'j,.l (:T-IF}QJ'(:T'IF} 9)

=1
5. SVMStroj s podpornymi vektormi (suport vector machine, SVM) [11], [12] je metdda
ziskavania optimélnej hranice medzi dvoma prikladmi jednotlivych tried vo vektorovom
priestore nezavisle na pravdepodobnostnom rozdeleni trénovacich vektorov v triedach.
Podstata je velmi jednoduchd, lokalizujeme hranicu. Ta je najvzdialenejSia od vektorov,
ktoré su najblizSie od hranice oboch tried. Hoci tento jednoduchy napad nie je ni¢im
novym, aj v dnesnej dobe sa mu venuje velkd pozornost. Je to dosledkom zavedenia tzv.
kernelovych metdd, ktoré su ekvivalentné transformacii vektorového priestoru s cielom
lokalizacie nelinedrnej hranice.5.1. Kernelova metodaMetdda jemného rozpatia (soft
margin) je nadstavbou SVM v ramci linedrnych metdd. Kernelovéd metdda je metdda
hladania nelinearnych hranic. Zékladny koncept kernelovej metddy je transformacia
vektorového priestoru na viacrozmerny priestor. Uvazujeme linedrne neseparovatelny
priklad prezentovany na (obr.4(a)). Ak je dvojrozmerny priestor transformovany do
trojrozmerného priestoru (obr.4(b)), ¢ierne vektory a biele vektory su linedrne
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separovatelné. Nech @ je transformdcia do viacrozmerného priestoru. Transformovany
priestor by mal vyhovovat tej vzdialenosti, ktora je definovana v transformovanom

. 7 . a . U N . 4 . - - |'||
priestore a suvisi so vzdialenostou v povodnom priestore. Kernelova funkcia Kz, o) ,
ktora vyhovuje obom podmienkam, je definovana nasledovne:

I{{;r_'. ;r_';} = (I)li;r_'}T(I)li;r_';} (10)

El ib)
Obr. 4 Linedrne neseparovatelny vektorovy priestor (a), Linedrne separovatelny vektorovy
priestor (b)Tato rovnost indikuje, ze kernelova funkcia je ekvivalentom vzdialenosti medzi
r a &’ meranou vo viacrozmernom priestore, transformovana pomocou ®. Ak meriame
mierkou podla kernelovej funkcie a vykoname optimalizaciu, tak ziskame nelinearnu
hranicu. Hranicu v transformovanom priestore ziskame:

w' ®(z)+b=0 (11)
Potom moézeme vyjadrit:

Z ('E,‘y,'(I)(:T-'F}(I)(:T-'} +h= Z oy, W (o, o) + b =10 (12)

1 1

K(x, :]’.';} = Ii:]’.'T:r.'; + 1) (13)

. 2
K(zx, 2') = exp| — M (14)
72
Prvym krokom je urcenie centier skrytych prvkov, ktoré su reprezentované vahami medzi
vstupnou a skrytou vrstvou. Velmi jednoduchym rieSenim tohto problému je ndhodny vyber
n, bodov z danych vstupov, ktoré nastavime ako hodnoty centier. Iny trividlny pristup
generuje rovnomerné rozdelenie centier vo vstupnom priestore. Je vSak ziaduce, aby
centra vystihovali Struktiru vstupnych dét - to si vyzaduje pre nastavenie centier pouzit
domyselnejsie algoritmy. Tato Gloha spada do kategérie samoorganizovaného ucenia.
OptimalizaCna funkcia v transformovanom priestore sa ziskava aj nahradenim In:ll + T3 na
Klr;. 7;) Tieto vysledky dokazuju, ze vSetky vypocty mozeme ziskat iba pouzitim
K{x;. 7;) 3 nemusime vediet presné vyjadrenie P a transformovaného priestoru. Vhodnou
podmienkou pre dosiahnutie vztahu (10) je, Ze K je kladne definované.
Pozname niekolko pripadov kernelovej funkcie:
polynomicky kernel
gaussovsky kernel
6. Databaza tvari MITPre nasu pracu vstupné signaly predstavuju databazu ludskych
tvari, pouzivanu na MIT (Massachusetts Institute of Technology) [http://web.mit.edu/],
ktora pozostava zo 16 subjektov. Tito ludia st zobrazeni na (obr. 5). Obraz kazdého
subjektu mé rozmery 16x15, 32x30 a 64x60 obrazovych prvkov a obsahuje 256 urovni
Sedej. ROzne vzory patriace do tej istej triedy su na (obr. 6), kazdy subjekt je zosnimany s
roznymi naklonmi hlavy, s roznym osvetlenim a ré6znymi vzdialenostami od kamery, spolu
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27 vzorov v jednej triede.

Obr. 5 Subjekty pre databdzu tvdrik
Obr. 6 Rozne priklady toho istého subjektu7 Slmulac1e metod MLP RBF a SVM 7.1.

Popis simulaciiAko prostredie pre simulacie s metdédami MLP a RBF ndam posluzil
program Matlab. Software, ktory sme pouzivali pri metoéde SVM je volne stiahnutelny
program, libsvm-2.85 [13]. Pri vSetkych troch metddach sme pouzivali rovnaku trénovaciu
a testovaciu mnozinu pre korektné porovnanie tychto metod.

» MLP
Hlavnou tlohou pri viacvrstvovom perceptrone bolo najdenie vhodného parametra
rychlosti uéenia "7 1) (v programe Matlab - 7"). V kazdej simulécii sme zvolili za¢iatotné
parametre siete (okrem spominaného parametra Ir aj sposob trénovania - napr. traingd,
traingdx...), ktoré sme postupne menili tak, aby vysledky testov boli ¢o najpriaznivejSie.

« RBF
V simuldciach s RBF sietou sme sa snazili ndjst vhodny parameter rozptylu gaussovskej
krivky @. V Matlabe bol tento parameter oznaCovany ako spread constant - SC. Pouzivali
sme Matlabovsku funkciu newrb. Ta vytvara siet postupnym priddvanim neurénu, pokial
nie je dosiahnuté jej maximum a ten si pre RBF siet Matlab zvoli automaticky. Zavisi od
poctu tvari v trénovacej mnozine.

- SVM

Pre samotny proces trénovania, testu a hladania najvhodnejsich parametrov sme
zvolili postup podla [13] :

transformacia vstupnych dat do formatu pre SVM software

najdenie spravnej mierky pre transformované vstupné data, tzv. scaling
pouzitie vhodnej kernelovej funkcie

pomocou programovej funkcie grid.py najst najlepsiu hodnotu parametrov
aplikovat nadjdené parametre na proces tréningu

testovanie

Sk b=

7.2. Zhodnotenie vysledkov simulacii

Metdéda RBF sa prejavila pre rozmery obrazov 16x15 a 32x30 ako vhodnym
prostriedkom pre verifikaciu ludskej tvare v obraze. Pre rozmery obrazov 64 x60 sme
narazili na obmedzenia v prostredi programu Matlab, ktory ndm neumoznil pridavat
lubovolny pocet neurénov do skrytej vrstvy siete, ale urcil maximum poc¢tu neurénov z
poctu subjektov v trénovacej mnozine.

V metdde MLP je dblezitym prvkom vhodna topoldgia siete, ako aj sposob trénovania.
Pre obrazy velkosti 16x15 a 32x30 sa najlepSie prejavil sposob trénovania traingd a
pre rozmery obrazov 64 x60 traingdx.
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Pri metéde SVM je nosnym prvkom pre uspesnost testu volba vhodnej kernelovej
funkcie. Pre simulacie, kde trénovaciu mnozinu tvorila skupina obrazovall+112+113
o rozmeroch 16x15 to bola polynomidlna funkcia, pricom rovnaké vysledky sa nam
podarilo dosiahnut aj sigmoidalnou funkciou. Pre ostatné trénovacie mnoziny velkosti
obrazov 16x15, 32x30 a 64x60 sa ako kernelova funkcia najlepSie javila radidlna
bazova funkcia.

Vysledky simuldcii jednotlivych metdd st znazornené v (Tab. 2) a graficky na (obr. 7).
NajuspesnejSou metddou pre obrazy 16x15 a 32x30 je metoda RBF siete, Co
pravdepodobne vyplyva z jej lokdlnej reprezentacie vstupnych dat. Pri vacsich
rozmeroch uspela metdda SVM. Tato metdda sa prejavila ako najspolahlivejsia,
nakolko metdéda MLP vykazovala v opakovanych testoch pri pouziti tych istych

parametrov nestéle vysledky (Co je dosledkom ndhodnej inicializacie vah MLP).

Tab.2. Porovnanie vysledkov pre 16x15, 32x30, 64x60

| || Trénovacia mnozina || Testovacia mnozina || Test [%] || Uspesnost |
=l |
[16x15 | all | ostatne (384 obrazov) | 68,4895 || 263/384 |
[16x15 | all+112+113 | ostatne (352 obrazov) || 90,909 || 320/352 |
[32x30 | all | ostatne (384 obrazov) || 62,239 | 239/384 |
[32x30 | all+112+113 | ostatne (352 obrazov) || 94,602 || 333/352 |
[vip | |
[16x15 | all | ostatne (384 obrazov) || 45,8333 || 176/384 |
116x15 || all+112+113 | ostatne (352 obrazov) || 75,8523 || 267/352 |
132x30 || all | ostatne (384 obrazov) || 54,9479 || 211/384 |
132x30 || all+112+113 | ostatne (352 obrazov) || 76,9886 || 271/352 |
164x60 || all | ostatne (384 obrazov) || 60,6771 || 233/384 |
164x60 || all+112+113 | ostatne (352 obrazov) || 78,6932 || 277/352 |
[svm | |
116x15 || all | ostatne (384 obrazov) || 55,4688 || 213/384 |
116x15 || all+112+113 | ostatne (352 obrazov) || 88,9205 || 313/352 |
132x30 || all | ostatne (384 obrazov) || 57,8125 || 222/384 |
132x30 | all+112+113 | ostatne (352 obrazov) || 89,4886 || 315/352 |
164x60 | all | ostatne (384 obrazov) || 58,0729 || 223/384 |
164x60 | all+112+113 | ostatne (352 obrazov) || 90,3409 || 318/352 |
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Obr.7 Grafické porovnanie simuldcii
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