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IVADAS

Problema ir aktualumas

Asmens identifikavimas pagal jo veido struktiira yra vienas i§ pagrindiniy
polinominiy kompiuterinés regos uzdaviniy. D¢l plataus pritaikymo spektro, Si problema
islicka tyrimy objektu tiek pramogu industrijoje, tick saugumo srityse. Siame darbe
nagrin¢jama biometriniy sistemy problema yra itin aktuali, kadangi individualiis Zmogaus
iSvaizdos ir elgsenos pozymiai yra teoriSkai nesuklastojami ir ypa¢ patogiis naudotojo
atzvilgiu. Daugybe skirtingy slaptazodziy ir PIN kody galéty biiti pakeisti viena paprasta
veido pozymiy analize. Nuo pat 1970 mety iki Siy dieny, veido atpazinimo ir asmens
identifikavimo problemos tyrimams buvo skirta daugyb¢ iStekliy, o pirmosios, visuomenei
prieinamos, sistemos paplito kartu su iSmaniaisiais mobiliojo rySio jrenginiais. Verta paminéti,
kad $i technologija vis dar yra pramoginio lygio ir daznas naudotojas savo informacijos

saugumo jai nepatiki.

Viena pagrindiniy priezas¢iy, nulémusiy gana ribota veido atpazinimo technologiju
pritaikyma saugumo srityje yra nepastovus atpazinimo tikslumo koeficientas. Dauguma
geriausiy identifikavimo rezultaty yra pasiekiami visiskai ar i§ dalies valdomoje aplinkoje,
naudojant specializuota jranga ir daug sistemos resursy reikalaujancius algoritmus. Realiomis
salygomis, veido atpazinimo metodai gali susidurti su tokiomis problemomis kaip: asmens
galvos posiikio kampas; veido iSraiSky jtaka poZymiy i$skyrimui; dalinis arba visiSkas asmens
uzdengimas kitais objektais; vaizdo ar fotokameros rezoliucijos ir triuk§mo problema; prasto

apSvietimo itaka paveikslo kokybei.

Siame darbe testuojami standartiniai nuotrauky analizés metodai: Pagrindiniy
komponenciy analizé, Linijiné diskriminanto analizé bei Vietiniai dvejetainiai modeliai. Visi
Sie algoritmai yra pakankamai jautriis informacijos nuokrypiams, susidariusiems dél
nagrin¢jamose nuotraukose esanciy neapsSviesty regiony. Norint padidinti veido atpazinimo
tikslumo koeficienta, privaloma iSankstiné paveikslo normalizacija, atsizvelgiant { galimo
nuokrypio priezasti. Sio tyrimo tikslas buvo patikrinti standartiniy ap§vietimo normalizavimo
algoritmy apjungimo nauda asmens atpazinimo tikslumui, naudojant nespecializuotas foto

kameras ir OpenCV biblioteka.
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Darbo tikslas

Sukurti ap$vietimo normalizavimo metoda ir realizuoti ji OpenCV programos
aplinkoje. IStestuoti praktikoje naudojamus algoritmus ir juy junginius bei nustatyti ju

tikslumui jtaka turin¢ius parametrus. Darbo metu spresti uZdaviniai:
1. Esamy technologiju ir veido atpazinimo metodiky analizé;
2. Efektyvaus apSvietimo normalizacijos modelio sukiirimas;
3. Sitilomo apSvietimo normalizavimo modelio integravimas OpenCV;
4. Sukurto apsvietimo normalizacijos metodo eksperimentinis jvertinimas.
Darbo naujumas ir praktiné nauda

Darbo metu tobulinta biometriniu kompiuterinés regos sistemu sritis — veido
atpazinimo technologijos. IStirti jvairiis apS§vietimo normalizavimo algoritmai ir sukonstruoti
ju deriniai, nagrinéjama jy itaka veido atpazinimo tikslumui. Standartiniams veido atpazinimo
metodams nustatyti optimaliis algoritmy junginiai. Sukurtas apSvietimo normalizavimo
modelis, kuris leidZia praktiSkai pagerinti veido atpazinimo koeficienta ir gali biiti pritaikytas

kuriamose biometrinése asmeny identifikavimo sistemose.
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1. LITERATUROS APZVALGA
Siame skyriuje aptariama apibendrinta kompiuterinés regos (angl. Computer vision —
CV) atsiradimo istorija, sprendZiami uzdaviniai, kylan¢ios problemos ir jy sprendimo biuidai
bei praktinis egzistuojanciy sistemy pritaikymas. Didelis démesys skiriamas veidy atpazinimo
metodams ir normalizacijos problemoms, trumpai aprasyta ir palyginta pagrindiné praktikoje

naudojama programiné jranga. Aptariamos skyriaus iSvados.

1.1. Kompiuteriné rega
Kompiuterinés regos uzdaviniai ir aplikacijos pradéjo formuotis 1960 metais kartu su
dirbtinio intelekto sistemomis. Pagrindinis Siy tyrimy tikslas buvo sukurti matancias masinas,
kurios galéty kopijuoti zmogaus elgsena ir vaizdo suvokima — trumpiau tariant, iSanalizuoti
nuotrauka ir suprasti jos turini. Tuo metu uzduotis atrodé lengvai jgyvendinama d¢l spartaus
dirbtinio intelekto algoritmy kiirimo ir iSorinio finansavimo, ta¢iau jau kitame deSimtmetyje $i

problema buvo i$skirstyta | daugybe skirtingy kategoriju [36].

1970 metais Masaciusetso technologiju institutas (angl. Massachusetts Institute of
Technology) sukuré kompiuterinés regos kursa. Tais paciais metais buvo pradétos organizuoti
kompiuterinés regos konferencijos. Siame deSimtmetyje didZiausia pasiekima padaré D.
Maras, 1978 metais pasitiles is apacios § virsy (angl. Bottom—up) analizés idéja. Taikant Zemo
lygio nuotraukos apdorojimo algoritmus, paveiksliuke i§skiriamos linijos ir paver¢iamos 2.5
dimensiju scenos vizualizacija. Naudojant struktirinés analizés metodus i$ jos galima iStraukti

uzfiksuoty objekty 3 dimensijy modeli — tai ko sieké to laikmecio mokslininkai [36].

1980 metais daug démesio pradéta skirti kiekybinei nuotrauky analizei. Nustatyta,
kad priklausomai nuo atlickamos uzduoties, D. Maro pasitlytas metodas gali buti sunkiai
igyvendinamas, o daugumai analiziy atlikti 3 dimensijy scenos modelio kiirimas néra biitinas.
Tuo metu buvo atlikta daug tyrimy siekiant optimizuoti linijy ir objekty kontiiry aptikimo
metodikas, taip pat daug iStekliy skirta objekty formos iSskyrimo (angl. Shape—from—X)
problemoms spresti. Siame deSimtmetyje suformuluoti variaciju optimizavimo ir nuotrauky

normalizacijos uzdaviniai [36].

1990 metais suaktyvéjo tyrin¢jimai biometriniy sistemy srityje, iStobulintos objekty
sekimo ir judesio fiksavimo technologijos. Pasiiilytas veido atpazinimo algoritmas ir jam
skirti statistinés analizés metodai. Siame laikotarpyje didziausi pasiekimai pastebimi

kompiuterinés grafikos srityje. Sukurti nuotrauky apjungimo metodai, sprendziama morfingo
9
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(angl. Morphing) problema. Pasitlyta paveiksléliais pagrista 3 dimensijuy modeliavimo

technologija, kuri sukuria foto realistiSkus objektus panaudodama nuotrauky rinkinius.

2000 metais sparciai pradejo plisti pozymiais pagristy atpazinimo sistemy kiirimas,
gilinamas rySys tarp kompiuterinés regos ir kompiuterinés grafikos sri¢iy. Toliau sprendziama
nuotrauky sujungimo problema, tobulinamos vizualizavimo technologijos. Siuo laikotarpiu
itin daug démesio skirta siekiant iSspresti charakteringy objekto poZzymiy iSskyrimo
problemas ir kompiuterio apmokymo uZdavinius. Sukurti scenos ir vietoveés atpaZinimo

algoritmai, realizuota panasiy paveiksléliy paieskos sistema [46].

2010 metais placiai paplito neuroniniai tinklai ir save apmokanc¢ios kompiuterinés
regos sistemos. Realizuotas objekty atpazinimo algoritmy pritaikymas iSmaniuosiuose
frenginiuose, pastebimas biometriniy sistemy paplitimas. Daug démesio skiriama Zmogaus, o
ypa¢ veido aptikimui ir atpazinimui. Optimizuoti anks¢iau pasitlyti algoritmai ir sparciai

tobulinamos juy versijos. Atsiranda papildytos realybés technologijos.

Kompiuterin¢ rega vis dar yra aktyviai plétojama ir aktuali mokslo sritis, praktiskai

pritaikoma:

1.RaSytam ar spausdintam tekstui atpaZinti. Si technologija turi daug realizavimo
budy. Ji pritaitkoma daugumos i$sivysciusiy Saliy automobiliy stovéjimo aikstelése,
kai norima identifikuoti | teritorija jvaziuojancias ir iSvaziuojancias transporto
priemones [1, 47]. Bibliotekose bei informacijos centruose $i technologija padeda
suskaitmeninti, ir taip iSsaugoti senus dokumentus, laikrascius ar kita istoriskai
svarbig informacija ir padaryti ja prieinama visuomenei. Mokiniams prieinama
formuliy atpazinimo ir matematikos uzduo€iy sprendimo programélé, taip pat

programa, padedanti rasytinj teksta paversti skaitmenine jo versija.

2.Medicininiy nuotrauky analizéje. Automatizuoti egzistuojantys kompiuterinés
regos metodai gali padéti aptikti ir nustatyti ligos sukéléjus ir diagnoze.
Magnetinio rezonanso, rentgeno spinduliy ar panaSiy medicininiy nuotrauky
kompiuterineé analizé¢ gali padeéti laiku aptikti sunkiai pastebimus darinius ar
atkreipti gydytojo démesj i potencialia liga. Siuo metu praktikoje naudojamos
sistemos pagristos ne visiSkai automatizuotu sprendimuy priémimu, o jtarima
kelianéiy regiony identifikavimu ir pateikimu. Si technologija daznai naudojama

vezio dariniams aptikti [32, 49].

10
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3.Nuotrauky redagavime. Siuolaikiné pramoguy ir reklamos industrija neapsieity be
kompiuterinés regos pasiekimy. Pozymiy palyginimo technologijos yra placiai
naudojamos  kuriant panoramines nuotraukas, aptinkant ir iSkerpant
nepageidaujamus objektus ar Sesélius. Google kompanija Sia technologija naudoja
tiek privatumo uztikrinimui, tiek automatizuotam informacijos surinkimui. Google
Street view projekto metu surinktos nuotraukos tur¢jo biiti sujungtos tarpusavyje
(angl. Stitching). Siuose paveiksliukuose taip pat galéjo biti daug naudingos
informacijos, kuria reikéjo surinkti. Tai gali biiti: pastaty ir transporto priemoniy
numeriai, parduotuviy pavadinimai, logotipai [1]. Atrinkus kompanijai svarbia
informacija, technologija yra pakankamai pajégi atpazinti ir uZtuSuoti Zmoniy

veidus ir kita privacia informacija.

4.0bjekto atkurimas 3 dimensijy erdvéje — fotogrametrija (angl.
Photogrammetry). Naudojama automatizuotam miesty ir aplinkiniy teritorijy
modeliavimui bei objekto nuotrauky pavertimui erdviniu kiinu. Sia technologija
naudoja 3D modeliuotojai ir filmy kir¢jai, norédami sukurti foto realistines
scenas. NASA §i kompiuterinés regos pritaikyma naudoja uz zemés riby — Marso
planetoje [50]. Kosmoso agentiiros sukurtas tyrinéjimu visureigiai fotografuoja
planetos reljefa ir i§ gauty faily sudarinéja 3D gylio modelius ir panoramines
nuotraukas. Kompiuterin¢ rega Siems aparatams padeda orientuotis neZinomame

planetos pavirSiuje.

5.Kompiuterinés grafikos technologijos kino industrijoje (angl. Computer—
generated imagery — CGI). Objekty sekimas video medziagoje ir sinchronizacija
su 3D modeliy aplinka. Dominuojanciy taSky identifikacija ir sekimas kadruose,
padeda sukurti realistiSkai atrodancius efektus. Kino kuir¢jai sutaupo daugybe 1ésu,
kurios kitu atveju turéty biiti skirtos nepraktiSky specialiyju efekty kairimui.
Kompiuteriné rega taip pat palengvina video failo post—produkcija.
Automatizuotos video faily apdorojimo sistemos yra pajégios atlikti spalvy
korekcijas, aptikti paSalinius objektus, stabilizuoti kameros vaizda, atstatyti
sugadinta kadry kokybe, sujungti atskirus sceny kadrus ar i$skirti dominantj video

failo segmenta [36].

6.Judesio fiksavimo technologijose (angl. Motion capture). Placiai taikomos

zaidimy ir kino industrijoje. 2010 metais pasirodziusi xBox kinect sistema buvo
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apmokyta atpazinti Zaidéja, identifikuoti jo kiino dalis ir atskirti gestus. Zmogaus
atpazinimu pagristos sistemos buvo sékmingai integruotos i pramoginius kiirinius
ir susilauké pakankamai didelio visuomenés démesio. Be to, judesio fiksavimas
kuriant kompiuterinius zaidimus padeda sukurti itin realistiSkas 3D animacijas ir
fiziskai teisingus modelius. Kino industrijoje technologija naudojama tais paciais
tikslais, tacCiau iSnaudojamas ir papildomas 3D erdvés aspektas — sukurtas

kompiuterinis personazas gali buti jkeltas i video medZiaga daug paprasciau.

7.Saugomy objekty prieziiiroje. Kompiuteriné rega gali padéti aptikti patalpoje ar
teritorijoje judandius objektus ir ispéti apsaugos darbuotojus. Si sistema taip pat
efektyvi, kai norima nustatyti ar neautorizuoti asmenys band¢ pakenkti stebéjimo
frangai — pasukti ar uzdengti kamera. Technologija praktikoje pritaikoma ir norint
identifikuoti filmuojamoje teritorijoje esanciy objekty kieki bei rinkti statistinius

duomenis [36].

8. Autonominéje navigacijoje. Objekty atpazinimo funkcijos placiai naudojamos
autonominése sistemose. 2010 metais pasirod¢ Google masSinos prototipai be
vairuotojo isikiSimo jau nuvaziavo daugiau kaip 2 milijonus myliy. 2016 metais
Tesla kompanijos autopilotu valdomas automobilis [51] sékmingai numate
greitkelyje ivyksianc¢ia avarija ir sugeb&jo jos iSvengti. Automatizuoti gelbéjimo
robotai taip pat iSnaudoja $ig technologija. Protingos masinos ekstremaliomis
salygomis gali padéti aptikti pavojingoje situacijoje atsidiirusius zmones ar suteikti
gelbéjimo tarnyboms informacija apie bendra zala ir realig situacija. Robotai
naudojantys kompiuterinés regos technologijas gali be Zmogaus isikiSimo
nubraizyti paiesSkos teritorijos plana, identifikuoti kelyje esancias klititis, o tuo

paciu ir aptikti ieSkomus objektus.

9.Biometrinése sistemose. Zmogaus pirsty atspaudy, rainelés ar veido atpaZinimo
sistemos naudojamos kaip papildomos apsaugos priemonés pastaraisiais metais
tapo populiarios tarp iSmaniyjy {renginiy gamintojy ir naudotojy. Kai telefonai
tapo asmeniniy kompiuteriy atmaina, tapo svarbu apsaugoti vartotojo informacija
nuo pasaliniy asmeny. Be to, daugybé ismaniy funkciju padeda vartotojui
paprasCiau naudotis jrenginiu. Tai gali biiti puslapiy slinkimas, nuotrauky
fiksavimas, skambucio atmetimas ar ekrano suaktyvinimas, pagristas gesto ar

veido atpazinimu [19].
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Praktikoje Siuo metu pladiai naudojamos pozymiais pagristos objekty aptikimo ir
atpazinimo sistemos. Pagrindiné Siy metody id¢ja yra aptikti dominuojan¢ius apmokymo
nuotrauky regionus, ir i§ juy sudaryti nekintan¢iy poZymiy vektorius — deskriptorius (angl.

Descriptors). Pozymiai gali biiti dviejy kategorijy: lokaliis arba globaldis.

Globalis pozymiai skirti nuotraukos kaip visumos apibiidinimui — dominuojancios
spalvos, tekstiiros ar objekty kiekiui identifikuoti ir aprasyti nuotraukos turinj. Sie poZymiai
dazniausiai naudojami pirminiuose paieskos duomeny bazése etapuose. Nuotrauka tokiu
atveju yra aprasoma vienu daugiadimensiniy pozymiy vektoriumi. O atliekant dvieju
nuotrauky palyginima, 1§ tiesy yra lyginami ju vektoriai. PavyzdZiui — apmokymui pateikus
paveiksliuka, kuriame daug raudonos spalvos, o testavimui visiSkai balta nuotrauka,
pamatysime, kad atstumas tarp Siy nuotrauky pozymiy vektoriy yra pakankamas atmesti
testavimo nuotrauka kaip nezinoma. Sis metodas i§ dalies yra naudojamas Google ir

Microsoft kompaniju paieskos sistemose [36].

Lokalais poZymiai skirti objekty identifikacijai, kadangi jie aptinka dominuojancias
ypatybes visame paveikslélyje. Jie taip pat placiai naudojami mobiliuosiuose {renginiuose ir
aplikacijose, d¢l greito duomeny apdorojimo ir santykinai gery rezultaty. Lokaliis pozymiai
apibiidina nuotrauka kaip dominuojanciy regiony, kurie nepriklauso nuo postkio kampo,
mastelio ar ap§vietimo, rinkini. Sie poZymiai turi bati pasikartojantys ir buidingi visoms
apmokymo nuotraukoms [36, 40]. Tai reiskia, kad 2 identiSkuy objekty paveiksliukai turi
generuoti tuos pacius dominuojancius regionus. Be to, Sie pozymiai turi buti pakankamai
unikaliis, kad juos biity galima i$skirti 1§ bendro nuotraukos fono ar tuo atveju kai objektas yra
1§ dalies uzdengtas. Praktikoje tai yra regionai, kurie stipriai skiriasi nuo kaimyniniy pikseliy,
o tai susij¢ su nuotraukoje esancios struktiiros poky¢iais. Pastaraji deSimtmet] poZymiy
iSskyrimas buvo vykdomas naudojant Siuos algoritmus ir patobulintus jy junginius ar

atmainas:

1. SIFT (angl. Scale invariant feature transform — SIFT) yra poZymiy detektorius ir
deskriptorius, pasiilytas D. Lovie 1999 metais ir i§tobulintas 2004 metais. Sis
algoritmas yra nejautrus mastelio, apSvietimo, poslinkio ir orientacijos pokyc¢iams.
Metodas veikia keturiy zingsniy sistema: ekstremumuy paieska mastelio erdvéje,
dominuojan¢iy regiony paieska, Siy poZymiy orientacijos nustatymu bei

deskriptoriaus sugeneravimu [40].
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Pirmame zingsnyje, siekiant iSskirti stabiliy pozZymiy regionus, yra
naudojama Gauso piramide. Norint uztikrinti, kad Sie regionai bus identiSki
mastelio erdvéje ir 2D nuotraukoje, praktikoje yra naudojami dviejy gretimy Sios
piramidés sluoksniy atimtis. Kiekvienas nuotraukoje esantis pikselis lyginamas su
aStuoniais gretimais taskais (kernelio dydis 3x3), o tada atitinkantys taskai ieSkomi

skirtingo mastelio nuotraukose — aptinkami dominuojantys taskai [46].

Sioje tasky erdvéje toliau ieSkoma pozymiy ir ju orientacijos.
Kiekvienam pozymiui yra priskiriama santykiné orientacija, atsizvelgiant i kitus
i$skirtus tasSkus. Tai padeda uztikrinti, kad poZymiai bus nejautriis nuotraukos
posiikiy variacijoms. Paskutiniame algoritmo zingsnyje yra sukuriamas 128

dimensijas turintis SIFT deskriptorius [46].

2. SURF (angl. Speed up robust features — SURF) yra pozymiy iSskyrimo ir
deskriptoriy sudarymo metodas. Kaip ir kiti lokaliy poZymiy detektoriai, SURF yra
atsparus positikio ir mastelio pokyciams. Be to, §is metodas yra daug greitesnis uz
SIFT ir savo kokybe neatsilicka nuo jo. Dominuojantiems taskams aptikti
algoritmas naudoja integraly paveiksléli ir Hessian matrica. Jos determinantas
atitinka pikseliy rySkuma nagrinéjamame taske. Norint uZtikrinti SURF atsparuma
nuotraukos posiikio kampui, pirmiausiai nustatoma poZymio orientacija erdvéje.

Aplink dominuojantj taSkaq nubréziamas 6s spindulio apskritimas, kai
s yra nuotraukos mastelis. Jo viduje skaiCiuojamas Haar bangeliy (angl. Haar—
wavelet) atsakas x ir y kryptimis. Gauti rezultatai pasveriami naudojant Gauso
funkcija ir atvaizduojami kaip vektoriai, atitinkamai ordinatés ir abscisés aSyse.
Ju sudétis atitinka taSko krypties vektoriy. SURF deskriptorius apraso intensyvumo
pasiskirstyma, dominuojancio pikselio aplinkoje, nustatyta kryptimi [17].

3. FAST (angl. Features from Accelerated Segment Test — FAST) metoda 2005 metais
pasitlé¢ E. Rostenas ir T. Drumondas. Nuotraukos segmento testo kriterijus yra
pagristas 16-kos apie kampo kandidata apskritimu iSsidésCiusiy kaimyniniy
pikseliy analize. Lokalus pozymis uzfiksuojamas tada, kai bent 12 tarpusavyje
besiribojan¢iy tasSku intensyvumas yra aukSCiau arba zemiau nustatytos ribos ir
centrinio pikselio. Analizé optimizuojama ivertinant 4 pikseliy, iSsidésciusiy

statmenai ir horizontaliai centrui, reikSmes. Pozymis aptinkamas tik jei 3 i§ Siy
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pikseliy tenkina slenksCio salyga. Aptikus dominuojant; taSka, jo pozymiy

vektorius sudaromas i$ aplinkiniy pikseliy [14].

4. BRIEF (angl. Binary Robust Independent Elementary Features — BRIEF)
pasitlytas 2011 metais [28]. Algoritmo idéja yra paprasta ir labai tiesioginé:
duotai nuotraukai sukuriamas atsitiktinai sugeneruoty tasky pory masyvas, kurio
pagalba apskaiCiuojamos bity reikSmeés. Jei nagrinéjamo pikselio reikSmé yra
mazesné uz jo porinio pikselio reikSme — raSomas vienetas, bet kokiu kitu atveju —
nulis. BRIEF deskriptorius yra n — dimenciné bity eilé. Sis metodas generuoja
netikétinai gerus rezultatus, turint omenyje atsitiktinumais pagrista algoritmo

veikima.

5. ORB (angl. Oriented FAST and rotated BRIEF) algoritmas buvo pasitlytas 2011
metais, kaip alternatyva SIFT ir SURF metodams [15]. Dominuojantiems taskams
aptikti  ORB naudoja FAST algoritmo metodika — pikselis klasifikuojamas kaip
kampas, jei 1§ aplink ji iSsidésCiusiy 16 kaimyniniy pikseliy, 12—kos Salia esanciy
intensyvumas yra aukS$¢iau arba Zemiau centrinio pikselio reikSmés ir slenkscio
sudéties ribos. ORB naudoja modifikuota BRIEF deskriptoriaus versija, norint

padaryti ji nepriklausomu nuo nuotraukos postkio kampo.

Kaip buvo minéta, lokalius ir globalius poZymius taip pat galima naudoti
biometrinése sistemose. Parinkus tinkama klasifikavimo algoritma, galima pakankamai
tiksliai identifikuoti asmeni, tadiau esantys metodai néra tobuli. Siuo metu egzistuojancios
sistemos daugiausiai naudoja pirSto atspaudu ar veido atpazinimu pagrista technologija, o tai
ypa¢ populiariu tarp iSmaniyjy telefony naudotojy. Visgi veido atpaZinimas vartotojo
atzvilgiu yra laikomas draugiskesniu metodu. Pir§to atspaudo paémimas reikalauja
specializuotos jrangos ar jos komponentés, o Siuo metu beveik visi iSmanieji jrenginiai ir
neSiojami kompiuteriai turi prieking vaizdo kamera, kuria galima panaudoti veido

identifikacijai [19, 26].

1.2. Veido atpaZinimo metodai
Veidy atpazinimo problema yra tokia pat sena, kaip kompiuterinés regos sistemos.
Nuo pat dirbtinio intelekto atsiradimo programuotojai ir kompiuteriy inzinieriai stengeési

apmokyti masinas atskirti objektus, o ypa¢ Zmones. Skaitmeninis asmens atpaZinimas yra itin
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svarbus de¢l savo plataus praktiniy galimybiuy pritaikymo spektro. Pavyzdziui, atsiradus
iSmaniesiems {renginiams, telefonuose buvo idiegta automatizuota veidy atpaZinimo
programa, skirta naudoti kaip papildoma jrenginio duomeny apsauga. Facebook savo veidy
identifikavimo algoritmus naudoja nuotrauky Zzyméjimams, Instagram veido aptikimo
algoritmus pritaiko pramoginéms reikméms — nuotrauky modifikacijoms, o Adobe Photoshop
ir Picasa programiniai jrankiai padeda suskirstyti §eimos nariy nuotraukas i atskirus katalogus
[56]. Sios programos taip pat gali bati pritaikytos bankuose ar visuomenés saugumo
uztikrinimo {renginiuose, siekiant sustiprinti sieny kontrol¢ ar nustatyti ieSkomy asmeny

buvimo vieta.

Gebé¢jimas atpazinti veidus yra viena pagrindiniy zmogaus savybiy, kuria bandoma
imituoti kompiuterinése sistemose. Siekiant tobulinti kompiuterinés regos algoritmus, 2006
metais P. Sinha atliko tyrima ir susistemino zinomus biologinius zmoniy naudojamus
atpazinimo kriterijus. Si sara$a sudaro 19 pastebéjimy, kuriuos galima pritaikyti kuriamiems

biometriniams algoritmams [34]:

1. Zmonés gali atpazinti zinomus veidus, net jei nuotrauky rezoliucija yra ypatingai

maza.

2. Gebéjimas atskirti prastos kokybés veido nuotraukas priklauso nuo to, kaip gerai

paZistamas Zmogus.
3. Vien auksto daznio informacijos nepakanka uZztikrinti gerai atpaZinimo kokybei.
4. Veido pozymiai yra vertinami ne atskirai, o kaip visuma.
5. I8 visy veido daliy, antakiai yra svarbiausi asmens atpazinimui.

6. Pozymiy identifikavimas nepriklauso nuo veido nuotraukos plocio ir aukscio

dimensijy.
7. Veido forma zmogaus atmintyje islieka Siek tiek karikatiirizuota.
8. Ilgalaikis veido matymas gali padéti suformuoti jo prototipa.
9. Odos pigmentacija tokia pat svarbi kaip veido ir jo daliy forma.

10. Pigmentacija svarbi tada, kai sunku isskirti veido forma dél prastos nuotrauky
kokybés.

11. Kontrasty iSvertimas 1 kita puseg turi didelg neigiama itaka veido atpazinimui.
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12. ApSvietimo poky¢iai turi jtakos atpaZinimo kokybei.

13. Vaizdo suvokimas yra pagristas laikinomis asociacijomis.

14. Veido judéjimas palengvina jo atpazinima.

15. Biologiné regos sistema pradeda atpazinima nuo veido aptikimo.

16. Pirmaisiais gyvenimo metais, regos sistema ir objekty suvokimas pasikeicia i$

dalinés i holisting.
17. Zmogaus regos sistema skiria papildomus neurony resursus veido atpazinimui.
18. Zmogaus atsako i veido nuotrauka greitis yra apie 120 ms.

19. Zmogaus identifikavima ir emocijy atpazinima vykdo skirtingos smegeny dalys.

Siais pasteb¢jimais paremty veido atpazinimo ir asmens identifikavimo procediiry

seka bendruoju atveju yra vienoda: pirmiausiai algoritmui pateikiama analizuojama

nuotrauka. Rankiniu biidu arba naudojant automatizuotus zmogaus veido aptikimo metodus,

i§skiriamas analizei tinkamas regionas. Sis plotas yra normalizuojamas ir iSskiriamas 1§

bendro ploto — sukuriamas standartinis veido staCiakampis. Toliau paveiksliukas yra

normalizuojamas, pagal tai su kokiomis problemomis susiduria, ir palyginamas su duomeny

baz¢je esanciu nuotrauky rinkiniu. Remiantis panaSumais yra atlieckama asmens identifikacija.

Sio algoritmo vizualizacija matoma 1 paveiksle.

TESTUOJAMA VEIDO NUOTRAUKOS VEIDO
NUOTRAUKA APTIKIMAS NORMALIZACIJA ATPAZINIMAS
- MATRICOS TRANSFORMACIJA
- EMOCIJU ATMETIMAS

-NUOTRAUKOS KOKYBES GERINIMAS
- PASALINIU OBJEKTU SALINIMAS
- APSVIETIMO NORMALIZACIJA

1 pav. Veido atpazinimo metodika

Bandant perkelti zmogaus biologinius veidy atpazinimo gebé&jimus i kompiuterines

sistemas, §is procesas pasirodé¢ sudétingai realizuojamas, taCiau imanomas. 1987 metais

pasirodé geriausiai zinoma ty laiky veidu atpazinimo programa, sukurta T. Kohoneno. Jis

frode, kad paprastas dirbtinis intelektas, naudojantis neuroninius tinklus ir apmokymo
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nuotraukas, sugeba atpazinti zmoniy veidus. Deja, d¢l itin nepalankiy algoritmo reikalavimy
(veido nuotrauka tur¢jo biti grieZtai normalizuota ir sulygiuota) Sis problemos sprendimo

metodas nebuvo tinkamas realaus pasaulio uzdaviniams spresti [36].

Informatikai keleta mety bandé modifikuoti T. Kohoneno pasitilyta metoda,
testuodami atpazinimo algoritmus, paremtus globaliy bei lokaliy pozymiy iSskyrimu ar ju
junginiu. 1991 metais M. Turkas ir A. Pentlandas sukiiré Tikriniy veidy metoda, o asmens
atpazinimui pasiiilé naudoti pagrindiniy komponenciy analizg — PCA [31]. 1996 metais T.
Ojala sukiiré Vietinio dvejetainio modelio pozymiy iSskyrimo metoda, tekstiiry analizei atlikti
[48]. 1997 metais P. N. Belhumeras pristaté Linijing diskriminanto analiz¢ — LDA ir Fiserio
veidy metoda [33]. Sie algoritmai buvo modifikuojami nuo pat jy sukirimo ir yra iki §iol yra

naudojami kaip pagrindas dabartinéms veidy atpaZinimo sistemoms.

Kiek naujesniu veido atpazinimo algoritmu yra laikomas Gaboro filtry metodas,
pasitilytas 1946 metais ir sparéiai i$populiaréjes 2000—2016 metais. Sis algoritmas paremtas
Gauso ir sinuso bei kosinuso eksponentés s(x,y) sandauga. Naudojama eksponenté turi 2
parametrus: krypti ir dazni. Pagal nutyléjima Gaboro filtrus naudojancios veido atpazinimo
sistemos pritaiko 8 krypé&iy ir 5 masteliy filtrus. Sitaip sudaromi regiony poZzymiu rinkiniai,
i§sidéste apie centrinj Gauso filtro taska. Sie pozymiai vadinami Gaboro bangelémis (angl.
Gabor wavelets), o ju visuma apibiidina nuotrauka. Veido atpaZinimo metu lyginamos
apmokymo nuotrauky ir testavimo nuotrauky bangelés. Pagrindinis Gaboro filtry metodo

trikumas — 1étas apskaiciavimo laikas.

Nepaisant nuolatinio esamy sistemy tobulinimo ir naujy metodiky kiirimo, veidy
atpazinimo algoritmai néra tobuli ir praktikoje susiduria su daugybe problemy. PavyzdZziui,
atliekant asmens paieska duomeny bazése yra itin svarbus informacijos apdorojimo greitis, o
Siuvolaikiniy socialiniy tinkly saugomas nuotrauky kiekis yra milziniskas. Sprendziant $ia
problema biitina atpaZinimo ir klasifikavimo sistemy optimizacija. Net naudojant nedidelj
apmokymo ir testavimo nuotrauky masyva, veido atpaZinimo algoritmai gali susidurti su

Siomis problemomis:

1. Veido bruozy analizé, nepriklausoma nuo vartotojo pozos (angl. Poze Invariant
Face Recognition — PIFR) problema. Realiame pasaulyje uzfiksuojamos
nuotraukos dazniausiai yra gana mazos rezoliucijos, o asmenys neziiiri tiesiai {
kamera. Bet kuriuo laiko momentu subjekto galva gali biiti pasukta visomis trimis
aSimis neapibréztu kampu. Taip pat verta paminéti, kad zmogus gali biiti nusisukes
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nuo kameros daugiau kaip 90 laipsniu kampu — Siuo atveju susiduriama su itin
didele duomeny praradimo problema. Negana to, jei nagrin¢jamas paveikslélis ar
video failas yra mazos rezoliucijos, d¢l didelés pikselizacijos yra itin sunku aptikti
dominuojantj taska ar atlikti paveiksliuko deformacijas, kaip pavyzdziui, atsukti
veida { prieki. Veido posiikio kampo normalizacija yra pagrindinis metodas

siekiant iSspresti PIFR uzdavinius.

Didziausias $iy algoritmy plétojimas prasidéjo 2009 metais, kai
démesys buvo sutelktas | orientyrais pagristos sistemos tipo algoritmus (angl.
Landmark Detection Free). Jie iSnaudoja SIFT tipo detektorius, kurie padeda
i§skirti pasikartojancius taskus nuotraukose, nepaisant dideliy nagring¢jamo
atvaizdo deformacijy. Pagrindiné Siy algoritmy problema yra laiko sanaudos. Jei
siekiama itin didelio tikslumo palyginimo metu — kas yra privaloma saugumo
srityje — procesas gali trukti nuo keleto minuciy iki keleto valandu, priklausomai
nuo pradinés nuotraukos informacijos ir duomeny bazés dydzio. Savaime

suprantama, kad toks resursy naudojimas yra neoptimalus.

Iki 2015 mety nuo pozos priklausanciy veidy atpazinimo metodu
tikslumas buvo gana mazas dél aukS¢iau jvardinty problemuy. 2016 metais
Facebook kompanija, naudodama savo nuotrauky duomenuy bazes, sukiire
pakankamai tikslius rezultatus pateikiantj algoritma. Testy metu $is metodas 83 %
tikslumu sugebédavo atpazinti zmogaus veida, net jei nuotraukos kokybé buvo itin
prasta ar dalis veido buvo uzdengta. Tyrimui buvo panaudota 40 000 nuotrauky, o
algoritmas apmokytas panaudojus beveik 250 milijardy nuotrauky, esanciy
Facebook serveriuose [56]. Verta paminéti kad po Sios imonés sékmés naujai
sukuriamy PIFR metodu tikslumas daznai virSija 80 % tikslumo ribas, taciau
atlikti eksperimentai daznai nebuvo taikyti ekstremaliomis salygomis, kai

susiduriama su dviem ar daugiau Siame sarase ivardyty problemy [11].

2. Veido iSraiSky atmetimas. Veido iSraiSka yra matoma psichologinés zmogaus
biisenos, intencijy, asmenybés ir atlieckamos veiklos reprezentacija. Analizuojamas
subjektas bet kuriuo laiko momentu gali Sypsotis, biiti susiraukes ar rodyti kitokias
veido iSraiSkas nei ramybés biisenoje. Be to, analizei gali buti naudojama video
medZiaga ar nuotrauka, kurioje Zmogus kalba. Tokiu atveju nagrin¢jama prading

informacija iSkraipo ne tik emocijos, kurios lydi tariamus Zodzius, bet ir paties
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garso tarimo vizuali reprezentacija — tariant raides, keiciasi Zandikaulio forma,
raumeny pozicijos bei gali susidaryti vietiniai SeSéliai, kuriy jtaka apraSyta

paskutiniame §io saraso punkte [10].

Jei zmogus yra uzsimerkgs ar itin stipriai iSkreipgs savo veida —
pavyzdZiui iSraiSkingai pakélgs viena antak] ar perkreipgs lupas — dauguma
atpazinimo algoritmy pateiks klaidingus rezultatus. Pirmiausia nukencia veido
regiony aptikimas. Pavyzdziui, jei algoritmas akies zong iSskiria remdamasis
vyzdzio aptikimu, o viena ar abi akys nagrinéjamame paveiksliuke yra uzmerktos,
Sie dominuojantys taskai nebus aptikti. Be to, programa gali biiti ne pakankamai
apmokyta atpazinti atitinkama vartotoja, jei palyginimui naudojamos panasios jo

rimties busenos nuotraukos.

Siuo metu néra sukurto optimalaus algoritmo, skirto veido iSraisky
atmetimui. Pagrindiné emocijos aptikimo ir Salinimo seka yra lygi veido
atpazinimo sekai. Pirmiausiai metodui pateikiamas nagrinéjamas video failas arba
nuotrauka, kurie daZniausiai yra pilky atspalviy tipo. Po to seka pirminio
apdorojimo etapas, kurio metu atlickamas triukSmo Salinimas, Sviesos
intensyvumo reguliavimas bei geometrinis standartizavimas kuris padeda iSvengti
posiikio, objekto dydzio ir poslinkio sukurty nuokrypiy. Geometriné normalizacija
dazniausiai atliekama remiantis nosies S$nerviy ar akies vyzdziy buvimo vieta.
Siame etape taip pat atlickama veido segmentacija i regionus, remiantis jy pozicija,

spalva, forma ar kitais aspektais.

TreCias etapas — veido daliy savybiy iStraukimas (angl. Feature
extraction). Siuo metodu taskiné pikseliy informacija yra paveréiama aukstesnio
lygio reprezentacija. Tai gali bati forma, judesys ar gylio informacija Sie
duomenys apdorojami klasifikatoriais ir galiausiai programa priima sprendima, ar
Zzmogus yra rimties bisenos ar rodo kitokia emocija [10]. Jei emocija yra
aptinkama, taikant matematinius modeliavimo procesus galima nustatyti apytikslia
dominuojanciy taSky buvimo vieta, kai subjektas neutralus. Taciau Siuo atveju
susiduriama su programos realizacijai skirto laiko problema. Dazniausiai
atpazinimo procesa norima atlikti realiu laiku — iki 1 sekundés — tad sprendziant
veido iSraiSky Salinimo problema yra itin aktualus pirminio apdorojimo ir

klasifikatoriy greitis.
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3. Veidai gali biuiti uzdengti kitais objektais, kaip, pavyzdziui, akiniais nuo saulés ar
paprastais akiniais, kurie atspindi objektus ar apSvietimo srauta. Atpazinimui
kenkia ir natiralis dariniai, kaip plaukai ar barzda. Pavyzdziui, programos
apmokymui buvo naudotos Svariai nusiskutusio vyro nuotraukos, o pateikiamose
testavimo nuotraukose jis uzsiaugings barzda. Taip pat dominuojanciy taSkuy
iSskyrimui gali trukdyti kasdieniai objektai ar kiti asmenys ir ju veidai, kurie
uzstoja nagriné¢jama subjekta. Pagrindinis Sios problemos aspektas yra tas, kad
skirtingai nei veido posiikio kampo ar apsvietimo problemoje negalima padaryti
pradinés nuotraukos normalizacijos. Analizei reikalingi duomenys yra visiskai

prarandami dél pasaliniy objekty kaltés.

Su Sia problema susidoroti yra sunkiausia. Iki Siol buvo atlikti keli
bandymai kaip iSvengti didelio programinés sistemos sulétéjimo, kai prarandama
dalis veido atpaZinimui reikalingos informacijos. Pirmasis algoritmuose
naudojamas metodas yra veido suskaidymas i segmentus, kuris padeda nustatyti,
kurie subjekto regionai yra dalinai uzdengti. Toliau naudojami veido savybiy
grafikai, kurie apraso priklausomybes tarp objektu, kaip, pavyzdziui, atstumas tarp
akiy ar nosies pozicija lupy atzvilgiu. Remiantis Siais ir programos apmokymo
duomenimis, uzdengtiems veido plotams yra pritaikomi matematiniai modeliai,
kurie padeda apytiksliai nustatyti dingusiy savybiy buvimo vieta ir charakteristika.
IS esmés duomeny praradimo problema yra kei¢iama i informacijos atkiirimo ir

objekto atpazinimo problema [18].

Atlikti tyrimai taip pat parodé, kad dél duomeny praradimo stipriai
nukencia tradiciniai veidy atpazinimo metodai. Pavyzdziui, tuo atveju kai veida
dengia akiniai nuo saulés nei PCA nei LDA algoritmai nevirsija 50 % patikimumo
ribos. O kai yra uzdengiama apatin¢ veido dalis PCA patikimumas gali nukristi iki

27 % o LDA iki 44 % [18].

4. Vaizdo ar foto kamery skiriamosios gebos ir kokybés problema. Gaunamos
nuotraukos yra rastrinio pavidalo, tad Zemos rezoliucijos nuotraukos ar video failai
stipriai apsunkina analizés procesa. Jei nagrinéjamas subjektas nebuvo
nufotografuotas ar nufilmuotas i§ arti, yra didele tikimybé, kad lyginimui

reikalingi regionai bus nepakankamai detaliis dominuojanciy tasky aptikimui. Dél
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pikselizacijos ypac nukencia smulkios dalys kaip, pavyzdziui, akys ar lipy forma,

nosies galiukas.

Si problema itin aktuali kai veidy atpaZinima norima pritaikyti
stebéjimo kamerose. Siuo atveju pastebimi itin dideli duomeny praradimai ne tik
dél nuolat kintanéios subjekto pozos, bet ir dél triuk§mo bei pikselizacijos. Sios
problemos atsiranda dél neapibrézty kintamuyjy kiekio ir dideliy atstumy tarp
irangos ir objekto [20, 45]. Siai problemai spresti taip pat néra sukurto optimalaus
algoritmo. Dazniausiai naudojamas metodas yra super rezoliucijos nuotrauky
naudojimas kartu su identiSkais itin maZos rezoliucijos duomenimis programos
apmokymo procese. Taikant §j algoritma yra naudojamas iteracinis procesas, kuris
palaipsniui bando pritaikyti didelés pikselizacijos paveiksléelius prie aukstos
kokybés nuotrauky. Tokiu biidu yra sudaromos matematinés transformacijy
tarpusavio priklausomybés, kurios naudojamos asmens atpazinimui. Pirminio
apdorojimo metu yra stengiamasi kaip imanoma labiau modifikuoti pradini
paveikslelj, kad atliekant lyginima su aukstos rezoliucijos duomenimis bty galima

i8skirti kuo daugiau veido regiony ir detaliy [45].

Deja, $is normalizacijos metodas patikimai veikia tik kontroliuojamoje
aplinkoje. Vaizdo ir foto kamery skiriamosios gebos problema yra itin aktuali —
2014 metais atlikto tyrimo metu paaiskéjo trys esminiai faktoriai, turintys
didziausia itaka. Tai yra atstumas tarp foto kameros ir subjekto, kameros tipas ir
jos jutikliy jautrumas bei skiriamosios gebos parametrai. ApSvietimo, judesio

greicio ir pozos variacijos Siai problemai turi daug maziau itakos [45].

5. ApSvietimo problema. Veidai gali buti pilnai arba dalinai apSviesti, o tai jtakoja
naudojamy algoritmy kokybe. Siekiant pagerinti atpazinimo programy rezultatus
yra bitina atsizvelgti { du esminius problemy Saltinius: vietinius ir globalius
Seselius.

Vietiniai Se$¢liai gali vizualiai pakeisti individualiy veido bruozy,
pavyzdziui, akiy, lfipy ar nosies formas. Taip pat, jie prisideda prie veido zonos
riby iSkraipymo [42]. Globalis Seséliai gali ne tik uzmaskuoti atskiras veido dalis,
bet ir ji patj sulyginti su paveikslélio fonu. Keiciant Sviesos kitimo krypti, keiciasi

ir Seséliy dydis bei pozicija. Taip pat pakei¢iamas odos atspindZiy rySkumas ir
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bendras nuotraukos kontrastas, kas daro jtaka daugumai veido atpazinimo

algoritmy.

Nors kompiuterinése regos sistemose $i problema yra itin aktuali ir nuo
jos kencia standartiniai veidy atpazinimo algoritmai, optimalus apSvietima
normalizuojantis metodas dar nebuvo sukurtas. Veidy atpaZinimui sitiloma naudoti
su apSvietimu nesusijusias charakteristikas — objekto krastines, tirj, dominuojanciy
tasky pozicijas. Nagrin¢jant Sia kompiuterinés regos problema buvo sukurta
daugybé histograminiy ir fotometriniy metody, kurie naudojami iSankstiniam

nuotraukos normalizavimui.

Siekiant sulyginti paveiksliuke esanc¢ius kontrastus, bei pagerinti
nuotrauky kokybe, 1977 metais R. A. Humelis pasitlé naudoti histogramy
transformacijas (angl. Histogram equalization — HE). Tai yra vienas labiausiai
paplitusiy apSvietimo normalizavimo metody, kurio metu paveiksliuko pikseliy
reikSmes bandoma paskirstyti taip, kad jos biity vienodos visoms rySkumo
reikSmeéms [39]. 1987 metais paplito adaptyvis histogramos iSlyginimo metodai
(angl. Adaptive histogram equalization — AHE), kurie iSsprend¢ savo pirmtako
grei€io problema, bei pagerino smulkiy kontrasty i§skyrima. 1987 metais pasirodé
CLAHE metodas, kuris placiai naudojamas ir Siuolaikinése biometrinése sistemose
[16]. 2010 metais M. LeSCinskis susitemino pagrindinius histogramy

normalizavimo metodus ir pateike ju tikslumo statistikas [29].

2003 metais S. Shan pasiiilé keturiy regiony histogramos iSlyginimo
metoda, pagrista Gama korekcija. 2010 metais X. Tanas ir B. Trigsas Gama
korekcijas pritaiké iSankstinio nuotraukos apdorojimo metu. Sis normalizavimo
metodas dél savo paprastumo tapo populiariu 2013-2016 mety moksliniy darby
objektu [7, 38]. Fotometrinés apSvietimo normalizacijos yra taip pat placiai
nagrinéjama sritis. 1997 metais D. J. DZobsonas pasitlé vieno mastelio tinklainés
modeliavimo — SSR ap$vietimo normalizavimo algoritma, bei ji papildant; MSR
metoda. SSR ir MSR naudojamas Gauso kernelis yra skirtas jvertinti regione
esan¢ius dominuojancius pikselius, o logaritminé transformacija padeda suspausti
pikseliy reikSmiy dinaminj diapazona ir Sitaip panaikinti apSvietimo triukSma
[9,13]. Tinklainés tipo algoritmai yra placiai pritaikomi Siuolaikinése

kompiuterinés regos sistemose [2].
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2004 metais H. Vangas remdamasis tinklainés modeliais, suformavo
SSQ algoritma. Esminé¢ metodo id¢ja yra padalinti paveiksliuka i§ jo paties
iSblukintos versijos. ApSvietimas normalizuojamas — nuotraukoje lieka tik
iSsiskiriantys pikseliai ir nedideli nuokrypiai. Kaip ir Tinklainés atveju, sitilomas
metodas turi ji papildant; MSQO modeli, kuris normalizuoja nuotrauka ir padeda

i§skirti dominuojancius taSkus naudodamas skirtingo dydzio Gauso kernelius [30].

Kiti efektyvis ir daznai naudojami sprendimo metodai: Sviesos
intensyvumo reguliavimas, tikrinés erdvés (angl. Eigenbase) skaidymas, duomeny
bazés iSplétimas bei homomorfinis filtravimas [37] taikant diskreting kosinuso
transformacija. Apmokymo duomeny bazés iSplétimo atveju veido atpazinimui
naudojami dideli duomenu rinkiniai, kuriuos sudaro skirtingai apSviesti galvy
modeliai ir ieSkomo asmens nuotraukos. Taikant kosinusy transformacijas i$
nagrinéjamo paveiksliuko yra paSalinamas zemo daZnio triukSmas, o tai paryskina
esmines nuotraukoje esancio veido dalis. Tikrinés erdvés skaidymas dirba su
matricos transformacijomis ir iSnaudoja tikriniy veidy metoda, kuris apraSytas
2.5.1 darbo skyriuje. Itin populiarus ir efektyvus yra pirmasis paminétas variantas
— §viesos intensyvumo reguliavimas. Sis metodas pritaiko Gama korekcijas,

kontrasto intensyvumo reguliavima bei LBP atpaZinimo algoritma.

1.3. Veido atpaZinimo programinés jrangos apZvalga

Praktikoje veidams aptikti ir atpazinti daZniausiai naudojama profesionali
programiné jranga: Matlab programa ir OpenCV biblioteka. Matlab — auksto lygio inZinerinio
ir mokslinio skai¢iavimo kalba, skirta algoritmy kiarimui ir testavimui, duomenu
modeliavimui, simuliavimui ir sistemy prototipy kirimui. Si programa taip pat naudojama
duomeny analizei, vizualizavimui, kompiuterinés regos sistemy realizavimui ir moksliniy
programy grafiniy vartotojo sasaju kiirimui. Matlab programinés jrangos sistema sudaro

penkios pagrindinés dalys [52]:

1. Matlab programavimo kalba — tai auksto lygio objektiskai orientuota masyvy ir
matricy apdorojimo kalba, kontroliuojanti duomeny ivesties, iSvesties, ir ju
struktiiros modeliavima. Si kalba tinkama tik Matlab aplinkai ir leidzia sukurti tiek
mazos apimties prototipines programeles, tiek iSbaigtas specializuotas programas.
Sia kalba paradytas programas galima sukompiliuoti kaip portabily C arba C++

programini koda, taciau yra keletas apribojimy. Ne visi Matlab naudojami
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algoritmai ir jrankiai yra palaikomi perkélimo metu. VisiSkai nepalaikoma grafikos
sistema, taip pat apriboti jvesties ir iSvesties failai. Dar viena problema — Matlab
kalba paraSytos programos greitis. Sukompiliuota C programa Siuo atzvilgiu gali

buti daug pranasesné nei jos atitikmuo Matlab aplinkoje [52].

2. Darbiné aplinka — grafin¢ vartotojo sasaja, kuri palengvina darba su . m failais.
Kaip ir visose standartinése aplinkose, Matlab integruotas duomeny ikélimas,
iSsaugojimas, jrankiy juostos bei vartotojui draugiSka klaidy aptikimo ir taisymo

(angl. Debug) sistema.

3. Grafikos sistema — Matlab turi viding auksSto lygio 2D ir 3D duomeny
atvaizdavimo sistema. Ji palaiko duomenuy vizualizavima, animacija, paveiksliuky
apdorojima ir grafiky atvaizdavima. Taip pat, Sig sistema galima pritaikyti kuriant
visiSkai funkcionalia grafing vartotojo sasaja, skirta duomeny vizualizavimui

savarankiskoje Matlab programoje.

4. Matematiniy funkcijy biblioteka — ja sudaro didelis skaifiavimo algoritmy
rinkinys. [ ji itrauktos praktikoje daznai naudojamos funkcijos, tokios kaip sinusy
ar kosinusy apskaiciavimas, bei palyginti sudétingos matematinés israiskos, tokios
kaip Furjé transformacijos ar matricy tikriniy vektoriy apskai€iavimas. Taip pat,

Sioje sistemoje yra realizuoti pagrindiniai kompiuterinés regos algoritmai.

5. Matlab API — leidZzia eksportuoti Matlab programini koda C arba FORTRAN
kalbomis. Taip pat leidziamas Matlab funkciju iSkvietimas i$ iSoriniy
programavimo kalby: C, C++, .NET, FORTRAN, JAVA ir Python. O nuo 2015b
programos versijos ir atvirkStinis variantas — iSorine kalba paraSyty biblioteky

pritaikymas Matlab programoje.

Industrijoje Matlab naudojamas kaip standartinis programinis paketas, skirtas atlikti
didelius skaiciavimu kiekius ar itin didelés apimties mokslines analizes. Tai gremézdiskas
komercinis paketas, kurio standartinés licenzijos kaina siekia 2000 eury. I Sia kaing
neiskaiciuotos papildomos bibliotekos. Pagrindinis §io programinio paketo privalumas — itin

gera dokumentacija, programos palaikymas ir greitas reagavimas i klaidy pranesimus.

Atsizvelgiant i §Sio rasto darbo reikalavimus, galima teigti, kad Matlab yra daugiau

nei pajegus atlikti visas suformuluotas uzduotis. Veido aptikimui yra sitilomas Viola—Johnes
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algoritmas, o analizei atlikti galime pritaikyti viena i§ standartiniy metodu: PCA, LDA arba
LBP. Pagrindin¢ problema yra $io programinio paketo kaina bei ribotas portabilumas tarp

skirtingy sistemy.

OpenCV — (angl. Open source Computer Vision) nemokama atviro kodo
kompiuterinés regos ir vaizdy apdorojimo biblioteka, paremta BSD licenzija. Ji buvo sukurta
siekiant palengvinti komerciniy produkty kiirima bei paspartinti kompiuterinés regos srities
programy tobulinima. OpenCV turi per 2500 klasikiniy bei optimizuoty, naujos kartos
algoritmy, skirty vaizdo apdorojimui. Dauguma algoritmy yra skirti objekty sekimui ir
atpazinimui video failuose, objekty ir Zmoniy klasifikavimui, 3D objekty modeliavimui
naudojant 2D grafikos objektus, super rezoliucijos nuotrauky kiirimui bei veidy aptikimui ir
atpazinimui.

Praktinis sistemos pritaikymas igyvendinamas tiek még¢jiSkuose startuoliu
projektuose, tiek profesionaly sukurtose sistemose. Sia biblioteka naudoja tokios kompanijos
kaip Google, Intel, IBM, Sony ir Microsoft. Pagrindiniai rinkoje naudojami OpenCV
algoritmai yra pritaikomi nuotrauky sujungimams Google Street view programoje bei video
klastojimo (angl. Video tampering) aptikimo programuy realizacijoje. Kinijoje $i biblioteka
panaudota norint efektyviai prizitiréti kasybos irangos kokybg, robotikoje OpenCV padeda
uztikrinti sékminga automatizuoty masiny navigacija bei objekty atpazinima. Fabrikuose $ios
bibliotekos pagalba yra skenuojamos prekiy etiketés ir valdomas gamybos ciklas, o

pastaraisiais metais, daug démesio skiriama biometriniy sistemy kiirimui [54].

OpenCV biblioteka palaiko pagrindinés operacinés sistemos: Linux, Windows bei
MAC OS, taip pat Android OS ir iOS irenginiai. OpenCV programinj koda galima rasyti su C,
C++, Java, Python programavimo kalbomis, palaikoma ir darbiné Matlab aplinka. Kadangi
biblioteka parasyta C++ programavimo kalba, jos greitis yra pakankamas realaus laiko
aplikacijy funkcionalumo uztikrinimui. Be to, programinis kodas paraSytas taip, kad esant
galimybei naudoty SSE (angl. Streaming SIMD Extensions) it MMX (angl. MultiMedia
eXtention) instrukcijas. MMX procesoriaus panaudojimas gali paspartinti sistemos darba su
multimedijos produkcija net iki 60 %. SSE technologija leidzia siusti didesni duomenu kieki
panaudojant tik vieng instrukcija, tai paspartina apskai¢iavimus susijusius su kompiuterine 3D
grafika. Sias sistemas sukiré Intel korporacija. Verta paminéti ir tai, kad naujose OpenCV

versijose pasirodziusiose nuo 2010 mety pridétas CUDA palaikymas, kuris uztikrina spartesni
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vaizdy apdorojima. ApskaiCiavimai atliekami naudojant grafing vaizdo plokste vietoj CPU

gali pagreitéti nuo Sesiy iki trisdeSimties karty.

Atsizvelgiant | Sio rasto darbo reikalavimus, galima pabreézti, kad §i biblioteka pajégi
atlikti visas suformuluotas uzduotis. OpenCV turi integruotus tris klasikinius algoritmus,
skirtus veidy atpazinimui — PCA, LDA ir LBPH bei Haar pozymiy filtry rinkini, skirta veido
bei jo daliy aptikimui ir i§skyrimui [53, 54].

1 lentelé. Matlab ir OpenCV palyginimas
Matlab OpenCV
Standartmgs licenzijos ~2000 eury Nemokama
kaina
e Linux
e Linux e Windows
Platformos e Windows ® Mac OS
* MacOS * Android
e iOS
Grafiné .VaI‘tOtO]O Yra Néra
aplinka
Neéra
Tiesioginis iSmaniyjy (butina C kodo kompiliacija ir Yra
jrenginiy palaikymas perneSimas, ribotas jrankiy
pasirinkimas)
° Ma.tlab e C
‘ e galimas C, C++, o« Ci+
Programavimo kalba FORTRAN, .NET, Python, . Java
Java susiejimas su Matlab
: e Python
aplinka.
e Intel D —64
nte arbé.lAM X866 e Intel arba AMD x86—
Procesorius 64 procesorius
Minimaliis sistemos ¢ Disko talpa: 46 GB p
reikalavimai e Atmintis: 2 GB, arba 4 GB x86_64
o " S ¢ Disko talpa: 2-3 GB
jei naudojamas Simulink
Veido atpaZzinimo technologija
Sitlomi VEI(.iO aptlklmo * Viola—Jhones * Viola—Jhones
algoritmai
PCA, LDA, LBP Yra Yra
palaikymas (reikalingas programavimas) (kaip standartinis metodas)
Skaiciavimy greicio Yra Yra
akceleracija
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Kaip matoma 1 lentel¢je, abi daZniausiai naudojamos nuotrauky analizés programos
integruoja visus bazinius veidy aptikimo ir atpazinimo algoritmus. Abi sistemos turi
skai¢iavimy akceleracija, o veido aptikimui nuotraukoje siiilo vienodus metodus. Kadangi abi
programos tinkamos iskeltai uzduociai realizuoti, priimant sprendima atsizvelgta | programas

papildancius parametrus.

Matlab programiné iranga yra komerciné. Kitaip nei OpenCV atveju, tai uZztikrina
greita programos klaidy taisyma ir visos sistemos palaikyma. Be to, Matlab turi grafing
vartotojo sasaja kuri palengvina darba su programa. Kita vertus, OpenCV yra greitesnis ir
labiau optimizuotas, taip pat reikalauja maZesniy sistemos resursy. Si biblioteka labiau
taikoma realaus laiko aplikaciju kiirimui ir puikiai veikia iSmaniuosiuose irenginiuose. Dar
vienas privalumas — tai yra nemokama programa, palaikoma ir modifikuojama bendruomenés.

Dél Siy priezasCiy baigiamojo darbo uzduotims realizuoti buvo pasirinkta OpenCV biblioteka.

1.4. ApSvietimo normalizavimo modelio apZvalga

Apsvietimo normalizavimo uzdavinys yra polinominis. Daugybé egzistuojanciuy
veido atpazinimo algoritmy praktikoje dazniausiai naudoja PCA, LDA, LBP. Sie metodai yra
pakankamai jautriis apSvietimo variacijoms, o standartinis apSvietimo normalizavimas
dazniausiai vykdomas i§ karto visam paveiksliukui, arba iSskiriamos tik didelio daznio

komponentés.

SprendZiant Sig problema 2008-2011 metais X. Xie savo moksliniuose darbuose
iSkeéle pagrinding Siy procediiry problema [44]. Atlikti eksperimentiniai tyrimai parodé, kad
asmens identifikavimui gali pakakti vien zemo daznio komponenciy analizés. Esant
nedideliam Sviesos triukSmui, atpazinimo tikslumo koeficientai tokiu atveju gali siekti 85-96

%, o ekstremaliomis salygomis ~10 %.

Remdamasis $iais tyrimais X. Xie apSvietimo normalizavimo problema siiilo spresti
pritaikant paveiksliuko dekompozicijos metoda. Naudojant §i algoritma, nagriné¢jamai
nuotraukai pirmiausiai yra pritaikoma logaritminé transformacija — sandaugos modelis
konvertuojamas i sudéties modeli (1). Tai ne tik suteikia galimybg panaudoti standartinius

dekompozicijos metodus, bet ir i§ dalies paSalina apSvietimo triukSma [44].

log(I1x,y||=log|p|+log(S|=v+u (1)
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Po Sios transformacijos yra pritaikomas LTV (angl. Logarithmic total variation)

modelis (2).
ir=argmin| [ |V al+ [l - ul],
)
v=f-u
Veido nuotrauka yra iSskaidoma i nedidelius pozymius (angl. Small-scale features)

bei didelius pozymius (angl. Large—scale features) turincias dalis p~exp(V), Sw~exp|ilir

kiekviena juy normalizuojama atskirai. Sitilomo metodo vizualizacija pateikta 2 pav.

Decomposition Reconstruction

S SH'O?'J’H

2 pav. X. Xie normalizavimo modelis

LTV modelis yra tinkamas kai reikalingas nuotraukose esanciy linijy i§saugojimas,
taiau ekstremaliomis salygomis jmanomas pikseliy perSvietimo susidarymas. Siekiant
i8spresti $ig problema, aukSto daznio komponentém yra pritaikomas vidurkinimo filtravimas.
Naudojant NxN dydzio kerneli, nagrinéjamame plote esantys pikseliai, kuriy reikSmés yra
didesnés uz nustatyta slenkst; Q, yra suvidurkinami priklausomai nuo lokaliy reikSmiy.
Zemo daznio komponentéms normalizuoti siiloma naudoti diskre¢iaja kosinuso

transformacija (angl. Discrete cosine transformation) ir auksty dazniy filtra [44].
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1.5. Skyriaus apibendrinimas
Kompiuterinés regos uzdaviniai ir juos sprendziancios sistemos susiformavo 1960—
1970 metais. Siy programy pritaikymo spektras apima pramoguy, kino industrijos, asmens ir
visuomenés apsaugos, medicinos, mokslo ir verslo sritis. Dauguma sukurty programy yra
pagristos lokaliy ir globaliy pozymiy iSskyrimu ir aptikimu. Optimizuojant algoritmus Siuos
pozymius daznai siekiama padaryti padaryti nepriklausomais nuo postkio ar mastelio

variacijy, pirminio apdorojimo metu taikomos nuotrauky normalizacijos.

Veidams atpazinti praktikoje daznai naudojami standartiniai Zikriniy veidy, Fiserio
veidy ir Vietinio dvejetainio modelio metodai. Sie algoritmai taip pat pagristi lokaliy bei
globaliy pozymiu palyginimu. Praktikoje veido atpazinimo programos susiduria su 5
pagrindinémis problemomis: galvos posiikio kampo, emocijy atmetimo, vaizdo ir foto kamery
skiriamosios gebos, informacijos praradimo dél kity scenos objekty ir apSvietimo
problemomis. Norint padidinti veido atpazinimo koeficienta, yra bitina normalizuoti
nagrin¢jama nuotrauka, o apSvietimo problema yra maziausiai priklausoma nuo turimos

irangos ir visada sutinkama ne valdomoje aplinkoje.

ApSvietimo normalizavimas yra polinominis uzdavinys, kuriam spresti sukurta daug
histograminiy ir fotometriniy metody. Dauguma ju laikomi standartiniais metodais, kurie
nuolat optimizuojami ir tobulinami, siekiant gauti kuo geresnius algoritmo tikslumo
koeficientus. 2008-2011 metais X. Xie iSkél¢ Siy algoritmy problema ir pastebéjo, kad didelio
mastelio pozymiy zonos turi svarbios informacijos, kuri padeda pagerinti veido atpazinimo
rezultatus. P. Sinha suformuluotos 19 biologinio atpazinimo teziy patvirtina Sia teorija ir gali

biti pritaikytos naujam apSvietimo normalizavimo metodui.

Kuriamo metodo realizavimui ir testavimui galima pritaikyti viena i§ 2 dazniausiai
naudojamy kompiuterinés regos ir analizés programy — Matlab arba OpenCV. Programiniam
kodui realizuoti sitiloma naudoti atviro kodo OpenCV biblioteka, dél mazy sistemos
reikalavimuy bei kainos. Be to, §i programiné jranga turi integruotus PCA, LDA, LBP analizés
modulius bei gali biiti paprastai integruota skirtinguose irenginiuose. Pagrindinis OpenCV

privalumas — sistema sukurta realaus laiko kompiuterinés regos programoms realizuoti.
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2. APSVIETIMO NORMALIZAVIMO IR VEIDO ATPAZINIMO
ALGORITMAI

Siame skyriuje apraSomi veido aptikimo ir atpazinimo metodikoje naudojami
algoritmai bei pateikiamas siilomas apSvietimo normalizavimo modelis. Aprasomi Siame
algoritme naudojamos apSvietimo normalizacijos ir ju matematinés iSraiSkos. Pateikiamos

Vietiniy dvejetainiy modeliy, Tikriniy bei FiSerio veidy naudojamos metodikos.

2.1. Veido aptikimas
OpenCV biblioteka turi integruota objekty atpazinimo klase features2d. Siame darbe
nagrin¢jami veidai aptinkami panaudojus Haar pozymiy filtro technologija ir Viola—Jones
algoritma. Haar klasifikatorius apmokomas naudojant masyva teigiamo (nuotraukos kuriose
yra veidas) ir neigiamo rezultaty nuotrauky. Tada apskai¢iuojamas pozymiu kernelis,
gaunamas 1§ balto staiakampio pikseliy sumos atémus juodo staciakampio pikselius [55].
Galimi rezultatai matomi 3 paveiksle. Kair¢je pus¢je atvaizduoti kraStiniy poZymiai, centre —

kvadrato, o deSingje liniju pozymiai:

m 2"

3 pav. Krastiniy poZymiai, kvadratiniai peZymiai, linijy poZymiai

Veido aptikimo metu susidariusiy pozymiy kiekis yra per didelis, kad biity racionalus
kompiuterio sanaudy atzvilgiu, tad optimizavimui yra naudojamas AdaBoost metodas.
Klasifikatoriaus apmokymo metu, nuotrauky rinkiniams yra pritaikomi visi poZymiai ir
ieSkomas maziausiai klaidy paliekantis slenkstis. PraktiSkai sukuriamas neuroninis tinklas —
algoritmo pradzioje visoms nuotraukoms suteikiamas vienodas svoris. Po apmokymo ciklo,
teisingai priskirtoms nuotraukoms svoriai yra padidinami ir apmokymo ciklas kartojamas. Sis
procesas kartojamas ir paklaidos bei svoriai yra perskai¢iuojami tol, kol pasiekiamas

tenkinantis aptikimo tikslumo koeficientas [35].

Haar Klasifikatorius yra sudarytas i§ pasverto mazesniy klasifikatoriy rinkinio,
galutinis metodas veido aptikimui naudoja apie 6000 pozymiu. Verta paminéti tai, kad 200

pozymiy pakanka norint aptikti frontaly veida 95 % tikslumu. Siekiant optimizuoti
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kompiuterio resursus klasifikatorius netaikomas visiems paveiksliuko pikseliams. Tyrimo
metu nuotrauka suskaidoma i paieSkos zonas — bandoma atskirti fono ir kandidato i veida
plotus. Kiekvienam pikseliy blokui pritaikoma tik dalis poZzymiy paieskos, jei testas
praeinamas, pridedama ir likusiy pozymiy paieska. Jei tenkinami visi algoritmo etapai,
programa nuotraukos dalj identifikuoja kaip veida. 384 x288 pikseliy dydzio nuotraukos

analizavimas trunka 0,7 sekundés [55].

2.2. Standartinis veido nuotraukos normalizavimas
Prie§ apmokant ar testuojant veidy atpazinimo programas, kiekvienam apmokymo ir
testavimo nuotrauky masyvui yra biitina suvienodinti visus pradinius duomenis. Pirmiausiai
yra nustatomas standartinio stadiakampio n-m dydis. Sis parametras privalo biti vienodas

tiek apmokant algoritmus, tiek atpazistant veidus.

Normalizavimo algoritma galima skaidyti { keleta etapy: pirmiausia nuotraukoje yra
aptinkamas asmens veidas. Tam naudojami Haar pozymiy filtrai. ISskirto dominancio
kvadrato viduje tokiu pat metodu yra atlieckama dvieju akiy paieSka. Apskaiciuojamos ju
centry x,,x,ir y, y, koordinatés. Jei poslinkio kampas tarp y, ir y, yra santykinai mazas,
nuotrauka nagrinéjama toliau. Kitu atveju vykdoma matricos transformacija arba nuotraukos

pasalinimas i§ apmokymo—atpazinimo duomeny masyvo.

Toliau aptinkama nosies galiuko pozicija, apskai¢iuojamas tarpo tarp dviejy akiy bei
nosies centras. Atrandamas santykinis veido centras P(x,y). Remiantis $ia koordinate,
bréziamas standartinis veido staCiakampis. Jo dydis privalo biiti vienodas visoms
nuotraukoms, kaip ir atstumas nuo sta¢iakampio virSaus iki akiy linijos. Veido centro x aSies

koordinaté, visada bus standartinio sta¢iakampio plocio centre.

2.3. Siulomas apsSvietimo normalizavimo metodas
X. Xie sitilomo veido zony dekompozicijos ir rekonstrukcijos modelio rezultatai [44]
patvirtina teorija, kad pozymiy atskyrimas gali pagerinti atpazinimo kokybg. Remiantis $iais
pasteb¢jimais ir siekiant supaprastinti apSvietimo normalizavimo metoda, taikome prielaida,
kad kiekvieno asmens mazy pozymiy zonos yra i§sidésciusios aplink pagrindines veido dalis
— akiy centrus, nosies bei liipy regionus. Dideles veido pozymiuy zonas sudaro kaktos sritis,
skruostai ir smakras. Loginiame lygmenyje atskyre Siuos blokus galime tiesiogiai atlikti

Sviesos triukSmo Salinimus skirtingoms nuotraukos dalims, o gautus rezultatus sujungti (4

pav).
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I I I

IVESTIES NUOTRAUKA REGIONU APSVIETIMO REGIONU APSVIETIMO
NORMALIZACIJA NORMALIZACIOS APJUNGIMAS

4 pav. Siiillomas apsvietimo normalizacijos modelis

Nustatytoms uzduotims realizuoti, darbo metu naudojama OpenCV biblioteka. Veido
aptikimas ir iSkirpimas nuotraukoje vykdomas pasitelkus standarting Haar pozymiy filtro
technologija. Siekiant igyvendinti darbo metu iSkelta uzduoti — sugeneruoti standartinj veido
staciakampi bei normalizuoti apSvietimo parametrus — buvo panaudota 10 normalizacijos
algoritmy ir 3 standartiniai veido atpazinimo algoritmai. Visi naudojami metodai yra apraSyti

2.4 sio darbo skyriuje.

2.4. ApSvietimo normalizacijos algoritmai
Veidams atpazinti naudojamas apSvietimo normalizacijas galima suskirstyti i
fotometrines ir histogramines. Remiantis Lamberto modeliu, bet kurj natiiraly vaizda I(x,y)
matematiSkai  galime  apraSyti  kaip  apSvietimo ir  atspindZio  sandauga:
I(x,y)=L(x,y)*R(x,y) [29]. Siame skyriuje yra aprasyti 10 algoritmy, i¥naudojanéiy $ia
savybe ir padedanéiy normalizuoti apsvietimo triuk§ma: vietinius bei globalius $esélius. Sie
algoritmai dazniausiai yra laikomi standartiniais apSvietimo normalizavimo metodais, kurie

naudojami norint iStestuoti sukurta normalizavimo metoda.
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2.4.1. Gama Kkorekcija
Gama nusako sarys$i tarp skaitmeninés pikselio spalvos iSraiskos ir jo tikrojo skaisCio
(angl. Luminance). Skirtingai nei Zmogaus akis, fotoaparato jutikliai priima tiesiogini fotony
srauta, krentanti { matrica, o tai iSkraipo gaunama informacija. Gama korekcija dar yra
vadinama Power Law transformacija. Normalizuojant paveiksliuka, pirmiausia pikseliy
spalvos intervalai pakei¢iami i§ [0-255] 1 [0—1]. Tada kiekvienam nuotraukos pikseliui yra

perskai¢iuojama nauja reikSmeé pagal (3) formulg [7, 38].

I1x,y])=255.0-I(xy/ 3)

24.2. CLAHE metodas
CLAHE, tai kompiuterinés regos algoritmas, skirtas nuotrauky kontrasto i8lyginimui.
Skirtingai nei iprastas Histogramos lyginimas — CLAHE metodas sukuria keleta histogramy
atskiroms paveiksliuko vietoms. Tada perskirstomos skais¢io reikimés. Sis metodas daznai

naudojamas kai norima iSskirti nagrinéjamo objekto linijas ir vietinius kontrastus [16].

OpenCV programoje yra numatytas paveikslélio suskaidymas | 8x8 dydzio
sta¢iakampius. Kiekviename ju atlickama jprastiné¢ histogramy normalizacija, su i$ anksto
nustatytais kontrasto limitais — 40. Jei dél triukSmo ar kity prieZas¢iy apskaiciuotos pikseliy
reikSmés virSija limita, jos yra paskirstomos per visa nuotrauka ir sulyginamos su nustatyta

riba (5 pav.).

5 pav. CLAHE metodas
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2.4.3. Histogramos iSlyginimas
Histograma tai grafinis nuotraukos intensyvumo lygiy pasiskirstymas, nurodantis
kiek tam tikros riiSies pikseliy yra paveiksle. Histogramos iSlyginimas naudojamas siekiant
pilkumo lygius padaryti pastovius ir iSrySkinti vietinius objekto kontrastus. Normalizacija
realizuojama iStempiant histograma — mazos pikseliy reikSmés padidinamos, o dideli lokalis
klasteriai yra sumazinami iki kol gaunamas apylygis intensyvumo pasiskirstymas [29, 38, 39].
Kaip matoma 6 pav. — centre susidargs pikseliy reikSmiy masyvas buvo iSskleistas

horizontaliai. OpenCV biblioteka turi integruota metoda, skirtg histogramos normalizavimui.

6 pav. Histogramos iSlyginimas

2.4.4. Single—scale Retinex modelis
SSR normalizacija vaizda I(x,y) laiko apsvietimo L(x,y) ir atspindzio R(x,y)
sandauga. Siekiant sumazinti nuotraukos pikseliy dinamini diapazona yra naudojamas Gauso

funkcijos branduolys F(x,y) ir logaritminés atimties metodas (4) [2, 13]:

ISSR(X,y)ZIOg(I(X,y))—log [F[X,y) * 1 (X,y)] 4)

2.4.5. Multi—scale Retinex modelis
MSR yra papildyta SSR algoritmo versija. Siuo atveju sujungiami keli skirtingy
dydziy NxN Gauso filtrai su skirtingais svoriais w,_, kuriy suma lygi vienetui. Bendruoju

atveju MSR formul¢ uzrasoma taip (5) [2, 13, 41]:
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IMSR(’X’Y):Z Wy log([(x,yt)) _log(F(X,Y) *I(X,y)ﬂ (5)

n=1

Gia: I(x,y) — pradinés nuotraukos matrica, F(x,y)— Gauso filtru paveiktos

pradinés matricos rezultatas, w, — svoris.

2.4.6. Single—scale Self Quotient modelis
SSO normalizacijos metodas apsSvietima analizuoja kaip Zemo daznio komponentg.
Testuojama nuotrauka yra padalinama i§ Gauso blukinimo metodu isfiltruotos savo kopijos

[29, 30], o bendroji SSQ formulé (6) apraSoma:

—_ Ilxy
Iolxy|= - 6
ssol % Flxy|*I(xy] ©)
Gia: I(x,y)yra nagrinégjamos nuotraukos matrica, o F(x,y) — Gauso filtru

iSblukinta nuotraukos kopija.

2.47.  Multi—scale Self Quotient modelis
SSO metodo rezultatai tiesiogiai priklauso nuo teisingai parinkto Gauso filtro
kernelio dydzio. Jei jis bus per mazas, nukentés normalizacijos procesas, o jei per didelis —
ties pozymiy krastinémis gali susidaryti papildomo triukSmo [29,30]. Siekiant iSspresti Sia
problema, galima panaudoti nelinijing funkcija T su svori w,, turin¢iais Gauso funkcijos

kerneliais pagal (7) formule.

(7)

2.4.8. Homomorfinis filtravimas
Sis metodas normalizacijos metu taip pat naudoja ap$vietimo ir atspindzio modelj.
Kadangi apSvietimas yra Zemo daZnio komponente, atliekamas filtravimas dazniy srityje.
Pirmiausiai panaudojant natiirinio logaritmo funkcija yra atsiejami L(X,y) ir R (X,y] . Tada,

naudojant Furjé transformacija FT nuotrauka yra konvertuojama i dazniy sriti. Panaudojamas
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auksty dazniy filtras ir jvykdoma atvirk$tiné Furjé transformacija IFT pagal (8). Atlikus Sia

normalizacija yra sukuriama analizés atlikimui paruosta veido nuotrauka [12, 25, 29].

I'x, ):elpT[FT{logmx,yHH” ®

2.4.9. Pleksiformo imitacijos normalizacija
Pleksiformo imitacijos normalizacija yra atliekama siekiant suvidurkinti visy
nuotraukos pikseliy spalvas. Pirmiausiai nuotrauka yra iSblukinama panaudojus platy Gauso
zemy dazniy filtra, o tada siaura tokj patj filtra [22]. Procesas yra létas, taCiau atsparus

nuotraukos objekto posiikio variacijai. Normalizuotam vaizdui apskaiciuoti yra naudojamos
(9) ir (10) formulés.

I[x,y|=0.5+const,-0 9)

I[x,y|=0.5+const,

0
0 (10)
+¢le,y])

¢ia: 0.5 zymi viduting pikseliy reikSme, const; ir const, parenkama taip, kad veido
pilkumo lygmenys kisty nuo 0 iki 1. Jei vaizdas aplink nagrinéjama taska P[x,y| keiciasi
nedaug, tai 0 reikSmé bus arti vidurkio 0.5. Kvadratiné Saknis naudojama, jei norima

i8ryskinti smulkesnes nuotraukos dalis.

2.4.10. Tano ir Trigso metodas
Tano ir Trigso (angl. Tan and Triggs) metodas apima keturis apSvietimo
normalizacijos etapus. Pirmiausiai atliekama paprasta Gama korekcija — tamsios nuotraukos
dalys paSviesinamos, Sviesios nugesinamos. Toliau vykdoma pilky lygiy normalizacija.
Atliekamas auk$ty dazniy filtravimas taikant Gauso formulg. TreCiame zingsnyje galima,
taCiau neprivaloma, atlikti maskavimo procesa. Jo metu yra pasalinami pertekliniai veido
poZymiai, kurie neaktuallis atpaZinimo testavimo metu. Galiausiai vykdomas globalus

kontrasty iSlyginimas — Siame etape nuotraukoje vis dar gali buti dideli pikseliy reikSmiy
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nuokrypiai, palyginus su ju aplinkos vidurkiu [43]. Siy regiony i§lyginimas vyksta panaudojus
dviejy veiksmy aproksimacija, pagal (11) ir (12) formules:

1%y
Ixy|= ila (11)
(mean(‘[(x’,y'] )
_ Iixy|
Ilxy|= , i (12)
(mean(mm(T,U(x',y')” ))
Cia: a — auk$to suspaudimo lygio eksponenté, kuri sumazina aukstas reikSmes
turin€ius pikselius. T — slenkstis, kuris naudojamas po pirmos normalizacijos likusiy

iSsiskirianciy pikseliy reikSmiy nurézZimui.

2.5. Veido atpaZinimas
Veidy atpazinimui OpenCV bibliotekoje yra integruoti trys standartiniai algoritmai:
PCA, LDA bei LBP. Kiekvienam ju apmokymo metu reikia pateikti minimaliai bent dvi
vienodo dydZzio m-n nuotraukas. Siekiant geriausiy atpazinimo rezultaty, rekomenduojama
naudoti standartinius nuotraukos ir apSvietimo normalizavimo metodus, aprasytus 2.4

skyriuje.

2.5.1. Tikriniy veidy metodas

Pagrindiniy komponenciuy analizé¢ dar vadinama PCA yra viena daZniausiai taikomy
pozymiy iSskyrimo biidy. Veidy atpaZinimo problemose jos dalinis variantas dar yra
vadinamas Tikriniy veidy (angl. Eighenfaces) metodu. Tai statistinis metodas, naudojantis
daugiadimensinius pozymiy vektorius. Tikriniy veidy algoritmas buvo pasiiilytas 1987 metais
ir yra laikomas atskaitos taSku naujai sukurty iSankstinio apdorojimo algoritmy testavimui [5,
21, 31, 33]. Esmin¢ algoritmo idéja yra i§ nuotraukos istraukti ir uzkoduoti pozymius, o tada
palyginti juos su duomeny bazéje esanciu rinkiniu. Sio metodo loginé schema matoma 7

paveiksle.
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TESTAVIMO APMOKYMO
NUOTRAUKOS NUOTRAUKOS
) KOVARIACINES
JPOZYMIY MATRICOS
ISSKYRIMAS SUDARYMAS
TIKRINIU VEKTORIU IR
ATSTUM: &\S]EN]ng TIKRINIO g TIKRINTU REIKSMIU
APSKAICTAVIMAS
MAZIAUSIO ATSTUMO APMOKYMO TIKRINIO VEIDO
APSKAICTAVIMAS REZULTATAI SUDARYMAS
VEIDO ALGORITMO
ATPAZINIMAS > PABAIGA

7 pav. Tikriniy veidy apmokymo ir testavimo algoritmas

Algoritmo realizavimas yra gana paprastas. Analizuojama nuotrauka I(x,y| galima
apibrézti kaip n-n dydZzio matrica su 8bity intensyvumo reikSmémis kiekvienoje celéje n. Ta
pacia nuotrauka dar galime laikyti ir N ? _dimencinés erdvés vektoriumi — paveiksliukas, kurio
dydis 512x512 px gali biiti iSreikStas kaip tasSkas 262°144 dimensijos erdvéje, o panaSiy
nuotrauky rinkinys susitelks i vieng klasteri. Gerai normalizuoty duomeny rinkiniai turéty
nepersidengti tarpusavyje.

Apmokymo metu tikrinio veido algoritmui pirmiausiai yra pateikiami nagrinéjamu
subjekty nuotrauky rinkiniai. Matricas galime aprasyti I'=|I",I',,I'; ,I' i] kur I'; atitinka
apmokyme naudojamo paveiksliuko reikSmiy vektoriy. Norint iSskirti tik tam subjektui

buidingas savybes yra sukuriamas vidutinis veidas — visy I', vektoriy vidurkis (13).

we LS
Y=ol (13)
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Kiekvienas duomenuy rinkinyje esantis veidas skiriasi nuo vidurkio vektoriumi
@,=I',—¥ . Toliau algoritme yra apskaiciuojamas ortonormaliy vektoriy rinkinys, geriausiai
apibuidinantis informacijos pasiskirstyma. Panaudojant skirtumy matrica yra apskai¢iuojama

kovariacin¢ matrica C , pagal formulg (14).
C:A'AT:LZ(Di"DlT (14)

Kovariaciné matrica C padeda surasti tikrinius duomeny vektorius uy ir tikrines

reikSmes A, . Pagrindiné problema ta, kad $i matrica yra labai auk$tame dimensijos

lygmenyje — (NX ‘N y) '(N N y) . Jei analizuojama nuotrauka yra 512x512 tai jos kovariaciné
matrica uzims 262°144x262"144. Todél butinas skaiCiavimy supaprastinimas. Pirmiausiai
apskai¢iuojami tikriniai vektoriai v; i§ L=A-A" matricos, kurios dydis lygus MxM . Jeigu

Lv;=A,;v; , tai egzistuoja toks santykis (15):

A Lv=LA-v,=
AA" Av,=A,A v,;= (15)
CAA"v.=LA-v.

IS Sios priklausomybés matome, kad v, yra kovariacinés matricos tikriniai vektoriai.
Si savybé praktiskai sumazina apskai¢iavimy kiekj iki subjekty nuotrauky masyvo dydzio ir

nenaudojant daug resursy suformuoja tikriniy veidy rinkinius (16).
M

u=> v, ®I1=12,..,M (16)
k=1

Tikriniai veidai yra poZymiy rinkiniai, kurie apibiidina skirtumus tarp analizé¢je
naudojamy nuotrauky [3,33]. Ju rinkinys yra iSsaugojamas kaip masyvas
U=|u, u,us...u, . kuris yra naudojamas veido atpaZzinimo procese. Sie apmokymo
rezultatai dazniausiai yra iSsaugomi iSoriniame .xml/ tipo faile ir gali biiti praplésti esant
poreikiui. Turint apmokymo duomenis, nauja veido nuotrauka gali biiti transformuota {

tikriniy vektoriy komponentes pagal (17) formulg:
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Q:UT(F—‘I’ =w,,0,,0, ,O
1 2 3,... n

Rx1 (17)

Cia ;yra svoris, nurodantis kiekvieno tikrinio veido jtaka naujai pateikto veido
nuotraukos transformacijai. Atpazinimo metu $is vektorius gali biiti panaudotas norint rasti

Euklidini atstuma tarp analizuojamy ir duomeny bazéje esanciy nuotrauky svoriuy vektoriy
E=min|Q- Q| . Jei gautas atstumas tenkina salyga £<6, kai 6 yra nustatytas slenkstis,

analizei pateiktas veidas yra laikomas atpazintu ir bus priskirtas atitinkamam subjektui.

Praktikoje = PCA apmokymo procesas yra paprastai realizuojamas ir
automatizuojamas. Nuotraukos veriamos i statistinius duomeny rinkinius, §is metodas
lengvai pritaikomas dideliems duomeny rinkiniams ir galimas pritaikyti realaus laiko
aplikacijoms. Taciau PCA labai jautrus apSvietimui ir dideliam duomeny issiblaskymui dél
nuotraukos posiikio ar mastelio keitimo. Optimaliems rezultatams gauti yra bitinas

fotografavimas kontroliuojamoje aplinkoje bei nuotraukoje esanc¢io veido frontali pozicija [5].

2.5.2.  FiSerio veidy metodas
Kitas praktikoje daznai naudojamas veidy atpaZinimo metodas yra Fiserio veidy
(angl. Fisher faces) algoritmas. Sis metodas yra dalinis 1936 metais sukurto linijinio
diskriminanto analizés — LDA atvejis, skirtas padidinti tarp klasinius duomeny pasiskirstymus
ir sumazinti klasiy viduje esan¢iy duomeny nuokrypius. LDA laikomas klasikiniu tekstiiros
atpazinimo klasifikatoriumi, kuris placiai naudojamas veido identifikavimo uzdaviniams

spresti [21]. Algoritmo loginé schema matoma 8 paveiksle.
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TESTAVIMO APMOKYMO
NUOTRAUKOS NUOTRAUKOS
) KOVARIACINES
POZYMIU MATRICOS
ISSKYRIMAS SUDARYMAS
TIKRINIU VEKTORIU TR
LDA TESTAVIMAS < TIKRINIU REIKSMIY
APSKAICTAVIMAS
) OPTIMALAUS LDA
MAZIAUSIO ATSTUMO APMOKYMO SUDARYMAS IR
APSKAICIAVIMAS REZULTATAI PROJEKCIJOS SUDARYMAS
VEIDO ALGORITMO
ATPAZINIMAS > PABAIGA

8 pav. FiSerio veidy apmokymo ir testavimo algoritmas

Algoritmas iSnaudoja klasifikavimo savybg, kad normalizuoty nuotrauky klasiy
variacijos priklauso nuo apmokymo nuotrauky masyvo X=[x; x,X...,X,| Vvariaciju, o
gautas klases galima atskirti linijja. Kadangi kiekvieno veidy masyvo nuotraukos yra
pazymimos etikete, Fiserio veidy metodas kiekvienai sudaromai pozymiy klasei taiko
skirtingus dimensijy kieki maZzinancius linijinius metodus. Bendraja forma LDA sudaromas
naudojant tarp klasinio pasiskirstymo matricos (18) ir vidinés klasés duomenu pasiskirstymo

(19) formules [33].

SB:Z Ni(lli_l'l)(l'li_l'l)T (13)

o

Sw:' (Xk_lli)(xk_lli)T (19)

cia: N, yra apmokymui pateikty pavyzdziy kiekis, o — C generuojamy klasiy
skaiCius. p — vidutinis nuotrauky rinkinio pozymiy vektorius. X, yra k—toji apmokymo

masyvo nuotrauka.
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Kaip ir Tikrinio veido metodas, FisSerio veidy algoritmas naudoja suvidurkinta
nuotrauky pozymiu vektoriy (1). Klasés vidinis duomeny pasiskirstymas aprasomas kaip

pavyzdziy reikSmiy sklaida apie rinkinio vidurki [3, 5, 33].

Atskiriant duomenis toliau yra ieSkomas W _ ., kuris maksimizuoty tarp klasinj ir

opt

klasés viduje esan¢iy duomeny pasiskirstyma [24]. Jei S,, yra ne vienetinis (angl. Non—

singular) W, apskaiCiuojamas pagal (20) formulg.

W's, W]
=argmaX7=[W1,W2,W3,.,A,Wn] (20)

W T
(W Sy W

opt

cia: W, In=1,2,3...,n — tikriniai S g Ir S, vektoriai. Jei S, yra vienetinis (angl.
Singular), jo dimensiju mazinimui pritaikomas PCA metodas pagal (21) formule, bei FLD
(22). Tokiu atveju W =W W, .

W o, =argmax|W'S W]| (21)

PCA

| WT WPCAT SBWPCA W|
W W pea” Sy W pen W]

W g p=argmax :[W1)W2:W3,...3Wn] (22)

Abiem atvejais veido atpazinimo metu sprendimas priimamas naudojant artimiausio

kaimyno metodika, apraSyta 2.5.1 skyriuje.

Lyginant Tikrinio veido ir Fiserio veido metodus yra pastebimas didelis sunaudojamuy
kompiuterio resursy ir atpazinimo tikslumo skirtumas. Tikrinio veido metodas yra itin
priklausomas nuo apsvietimo svyravimy — gaunama paklaida gali siekti net 48 % nuokrypi.
Kita vertus, Fiserio veidy metodas pateikia tikslesnius rezultatus ir sunaudoja daugiau
kompiuterinés irangos resursy. Verta paminéti ir tai, kad abu metodai tinkami nagrinéti
frontalioms veido nuotraukoms. LDA yra daug maziau priklausomas nuo apsSvietimo salygy.
Jei apmokymui skirty nuotrauky kiekis yra didelis, Fiserio veidy metodas tikslumu pralenkia

Tikriniy veidy metoda.
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2.5.3. Vietinio dvejetainio modelio metodas

Vietinis dvejetainis modelis dar vadinamas LBP yra 1996 metais T. Ojalos sukurtas
pozymiy iSskyrimo metodas. Pirmiausiai jis buvo pritaikytas kaip tekstiiros klasifikavimo
algoritmas, taCiau de¢l paprastumo ir pakankamai gery rezultaty tapo populiarus veido
atpazinimo problemai spresti. Siuo metu iSplésta LBP versija LBPH yra laikoma viena i3
standartiniy analizés metody OpenCV bibliotekoje. Sio algoritmo idéja yra i analizuojama
nuotrauka zitiréti ne { kaip aukSto lygio vektorinius duomenis, o tiesiog aprasyti vietinius
duomeny pokyc¢ius — skirtingai nei holistiniai PCA ir LDA metodai LBP yra lokalus.
Originaliame LBP metode T. Ojala siiilo naudoti 3x3 dydzio kernelj [48]. Siame bloke esantys
pikseliai yra perskai¢iuojami naudojant centring reikSme kaip slenksti. Jei slenksc¢io reikSmé
yra didesné¢ arba lygi kaimyniniam pikseliui, jo vietoje jraSomas vienetas, jei mazesn¢ — nulis.
Kaip matoma 9 paveiksle — kiekvienam taSkui yra gaunamas binarinis kodas. Priklausomai
nuo pilkos spalvos intensyvumo lygiu aStuoniuose kaimyniniuose pikseliuose, analizuojamas

regionas gali biiti iSreikstas 2°=256 skirtingais variantais — dvejetainiu modeliu [4, 5, 6, 8].

11212 01010 .
DVEJETAINE

95 |6 SLENKSTIS o 1 1 »  REIKSME:

PR I 1o o 00010011

9 pav. LBP dvejetainio kodo apskaiciavimas

Pagrindinis standartinio LBP metodo triikumas yra tas, kad 3x3 dydzio kernelio
nepakanka jei norima i$skirti dominuojancius pozymius didelj plota uzimanciuose regionuose.
Siai problemai spresti buvo pasitilytas iSpléstinis Vietiniy dvejetainiy modeliy metodas dar
zinomas kaip tolygaus raSto algoritmas (angl. Uniform patterns). Algoritmo metu galima
ivertinti tokio dydzio regionus, kokio reikalauja sprendziamas uzdavinys. Bendruoju atveju
regionas apraSomas kaip vienodu atstumu nuo centrinio pikselio nutolusiy tagky rinkinys. Sie
méginiy émimo taskai (angl. Sampling points) i8déstyti ratu, vienodais atstumais vieni nuo
kity. Dvejetainis kodas yra generuojamas skaicCiuojant slenks¢io skirtumus tarp centro ir i
taSka patenkancio pikselio. Jei méginio émimo taSkas nepatenka | konkrety nuotraukos
pikseli, yra pritaikomas bitiesinés (angl. Bilinear) interpoliacijos metodas. Tai leidzia
panaudoti neriboto dydzio méginiy émimo tasky masyva regione ir apskaiciuoti jo dvejetaing

reikSmeg. Be to iSpléstas LBP metodas tampa ne toks priklausomas nuo nuotraukos
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transformacijy, kadangi 8 bity paveikslélyje yra iSlaikomas pikseliy intensyvumas visam
regionui [4, 8]. Tolygaus rasto algoritmas taip pat padeda iSskirti konkrecias nuotraukoje

esancios struktiiros dalis (10 pav.).

DEME DEME / PLOKSTUMA LINIJA KRASTINE KAMPAS
o Te o o Te o o Tw
¢l (o ol lo| &1 (o] I [ [2] |9
l\./»' b\o/d b\./»' b\./»' b\o/d

10 pav. LBP aptinkamy pozZymiy pavyzdys

Veidy atpaZinimui dazniausiai naudojamas LBP histogramy metodas — LBPH.
Subjekto nuotrauka galima apibrézti kaip lokaliy tekstiry rinkini. Remiantis §ia savybe,
paveiksliuka galima sudalyti | nustatyto dydzio m;=n-n regionus M=|m,,...,m;|  kai n
yra nelyginis pikseliy skaicius. Tada, remiantis apraSytomis metodikomis, kiekvienam jy yra
apskaiCiuojamos binarinio kodo reik§més. Nagrin¢gjamam paveiksliuko blokui R; i gauty
dvejetainiy reikSmiy yra sugeneruojama histograma, kuria galima panaudoti kaip regiono

deskriptoriy. Siy histogramy suma sudaro visos nuotraukos histograma (23).

Hl.,J:Z I{fl(x,y]Zi}I{(x,y] ERj},iZO,...,n—1,j=0,...,m— 1 (23)

X,y

Si histograma laiko lokaliy pozymiy, tokiy kaip linijos, taskai ar plok$tumos,
pasiskirstymo nuotraukoje informacija. Be to, algoritmo metu yra sugeneruojamas triju
dimensijy pozymiy vektorius: pikseliy lygmenyje nustatomi dvejetainiai pozymiai, regiono
lygmenyje 1§ ju sukuriamos regiono histogramos, globaliame lygmenyje yra sudedamos

lokaliy histogramy reikSmés ir sukuriamas veido deskriptorius.

Gauta veido nuotraukos histograma galima panaudoti kaip poZymiy vektoriy,
reikalinga statistinei matematinei analizei atlikti [4]. Tokiu atveju yra lyginimas panaSumas
tarp testavimui duoto paveiksliuko I ir apmokymo rinkinyje esan¢iy nuotrauky Ipg pagal

viena 1§ praktikoje siilomy metody: histogramy susikirtimo (angl. Histogram intersection)
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(24), Log-tikimybeés statistikos (angl. Log-likelihood statistic) (25), Chi kvadratinés

statistikos (angl. Chi square statistic [x*| ) (26):

K plp-1/+3

D(IT’I ) mln( Tij » DBij) (24)
j=1 i=1
K plp-1/+3

L{I; I )=, |- 2 I;1ogl (25)
j= i=

X\ I, 1pg

’ Jj=1 i=1 ITU+IDBU

Vietiniy dvejetainiy modeliy metodas yra vienas stipriausiu pozymiy iSskyrimo
algoritmy. Paprasta matematiné¢ forma ir tolerancija monotoniSkam pilky lygiu pikseliy
pokyc¢iui lémé sparty jo iSplitima ir tolimesni tobulinima. Tipinis LBP analizés objektas —
zmogaus veidas, o remiantis atliktais tyrimais $is algoritmas pranoksta standartini Tikriniy

veidy metoda.

Deja, kaip ir kiti tekstiiros analizés metodai, Vietiniy dvejetainiy modeliy algoritmas
yra itin jautrus triukSmui, i8blukinimui, objekto deformacijoms ir ekstremaliems apSvietimo
nuokrypiams. Zmogaus veidas, kaip triju dimensijy struktira pasizymi visomis gylio
apSvietimo savybémis. Priklausomai nuo $viesos $altinio pozicijos erdvéje, susidaro lokalis ir
globaliis Seséliai, taip pat galimi atspindziai. Siekdami pagerinti asmens identifikavimo
koeficienta, prie§ apmokydami ir testuodami OpenCV LBPH metoda privalome normalizuoti

$iuos triukSmus visose nuotraukose.

2.6. Skyriaus apibendrinimas
Veido atpazinimo seka bendruoju atveju yra vienoda: testuojamoje nuotraukoje
pirmiausiai yra surandamas veidas, jis iSkerpamas, normalizuojamas ir atpazistamas. Veido
aptikimui OpenCV biblioteka naudoja standartinius Viola—Johnes ir Haar pozymiy aptikimo
algoritmus. Naudojant regiono iSkirpimo metodus yra sukuriama standartinio veido

staciakampio nuotrauka, kurig galima normalizuoti pritaikant sitiloma algoritma.

Veiduy apSvietimo problemai spresti yra siilomas naujas tiesioginis apsSvietimo

normalizavimo modelis, pagristas smulkiy ir dideliy pozymiy turin¢iy regiony atskiromis
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modifikacijomis. ApSvietimo korekcijos yra atlieckamos naudojant dvieju algoritmy junginij 18
10—-ties standartiniy normalizavimo metody. Pirmasis algoritmas naudojamas akiy, nosies ir
lipy regiono normalizavimui, antrasis — kaktos, Zandy bei likusiy regiony korekcijoms.
Sitlomo apSvietimo normalizavimo budo rezultaty testavimas atlickamas naudojant
standartinius veido atpazinimo algoritmus: Tikriniy veidy, Fiserio veidy bei Vietinio

dvejetainio modelio metodus.

3. KURIAMOS PROGRAMOS INTEGRACIJA OPENCV
Sitloma ap$vietimo normalizavimo metodika buvo jgyvendinta ir iStestuota
naudojant Microsoft Visual Studio 2015 programing iranga ir atviro kodo OpenCV biblioteka.
Programa parasSyta objektine C++ kalba, o atskiras jos klases galima lengvai modifikuoti ar
perkelti i naujai kuriamus projekto failus. Siame skyriuje apraSyta kuriamos programos
architektiira, kuriamo Sviesos normalizavimo modelio realizavimo metodika bei programos

veikimo principai.

3.1. Programos architektura
Darbo metu sukurtg apSvietimo normalizavimo ir veido atpazinimo programos koda
sudaro 4 tarpusavyje susijusios klasés: Main.cpp, FaceCutOut.cpp, FaceNormalisation.cpp,
FaceRecogniser.cpp. Pagrindiné klasé Main () sukuria primityvia MS—-DOS valdymo sasaja
skirta vartotojo patogumui. FaceCutOut () esantys metodai padeda i§ apmokymo nuotraukos
iSskirti ir suspausti veido regiona. FaceNormalisation ( ) integruoja 10-ties apSvietimo
normalizavimo algoritmy ir jy papildiniy metodus, o FaceRecogniser () dalyvauja PCA, LDA

ir LBP algoritmy apmokymo bei testavimo procese.

Darbo metu realizuotas programinis kodas veikia iteraciniu principu. Vartotojui
tereikia pagrindiniame meniu nurodyti norimus atlikti veiksmus, o duomeny struktiiry
paruo$imai, normalizacijos procesas, veido atpazinimo algoritmy apmokymas ir rezultaty

apskaiCiavimai yra automatizuoti. 11 paveiksle pateikta sukurtos programos UML diagrama.
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| MainClass
Class

= Metheds

createCSV() : void
createDataszet() : void
createDatasetCSV() : void
csvReader() : void
deAlgorithm() : void
doBigFeatures() : Mat
doSmallFeatures() : Mat
imgShower() : void
onhouse() : void
readCataleg() @ void
readSubCatalogl) ¢ void
readSubCatalcgCSV() : void

eeceeaeaacaaea

@ fc

[ FaceRecogniserClass
Class

= Methods

v

® fno

0| FaceCutOut A
Class
FC
= Methods
@ normalisedFaceCutCut() : Mat

! r

i ™
FaceNormalisation A

Clazz

= Methods

createGaussianHighPassFilter() : Mat
gaussianCoeff() : double
homo_butter() : void

homo_fourier() : void
homo_inverse_fourier() : void
homo_shift() : void

method_Clahe() : Mat

method_DCT() : Mat

method_Gamma() : Mat
method_Gray() : Mat
method_Histogram() : Mat
method_HOMO() : Mat
method_local_normalisation() : Mat
method_MSQ() : Mat
method_MSR[) : Mat
method_normalise() : Mat
method_SSQ[) : Mat
method_SSR() : Mat
method_tan_and_trigs() : Mat

eeaeaeoeeaeaeeflaeaeaaeaeead

doFaceTesting() ¢ void
FaceRecogniserClass()
findCSV() : void
readCatalogl) : void
readTeachingCSV() : void
readTestingCSV() @ void
teachLBP() : void
teachLDA() : void
teachPCA() : void
testLBP() : void
testLDA() : void
testPCA() : void

oo e

11 pav. Sukurtos programos UML diagrama
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3.2. Aplikacijos veikimo ypatumai
Duomeny struktiiros paruoSimas — atidarius programa vartotojas pirmiausia
privalo nurodyti kelig iki Sakninio veidy duomeny bazés katalogo, esancio jo kompiuterio
sistemoje. Programa automatiskai atrenka visus Siame kataloge esan¢ius duomeny rinkinius ir
ju viduje laikomas nuotraukas. Siuo atveju laikoma, kad viename kataloge yra vieno asmens

veidy rinkinys, o jo identifikavimas vykdomas pagal katalogo pavadinima — numer;j.

Pirmiausiai programa nustato kokio dydzio yra duomeny baz¢, ir sukuria atitinkama
kieki katalogy bei CSV faily, reikalingy rezultaty iSsaugojimui. Sekantis etapas priklauso nuo
to, ar buvo pasirinktas proceso automatizavimas ar atliktas rankinis veido regionu
pazyméjimas. Pirmuoju atveju programa vykdo automatizuota veido iSkirpima ir sulygiavima
naudodama Haar pozymiy filtrus ir Viola—Johnes algoritma, apraSytus 2.1 Sio darbo skyriuje.
Taciau jei Sis metodas nesuveikia, ar prastai aptinka veido regionus, vartotojas gali rankiniu
budu pazyméti akis ir nosj. Tokiu atveju koordinatés kiekvienam asmeniui yra i§saugomos
regiony duomeny CSV faile, kuris naudojamas veido srities iSkirpimui. Darbo metu buvo
pastebéta, kad automatinis procesas veikia itin prastai ir yra labai priklausomas nuo nuotrauky
apSvietimo. Net keiCiant pradinius algoritmo parametrus, esant dideliems apSvietimo
svyravimams nuotraukose arba nebuvo aptinkamos akiy ir nosies zonos, arba ju buvo

randama daugiau nei iS tiesy yra.

Verta paminéti, kad visos programos dalys gali veikti atskirai, priklausomai nuo
naudotojo poreikiy. Turint i§ anksto paruosta CSV faila ir veidy nuotraukas, galima duomeny
bazés analizé, praleidziant paruoSimo etapa. Taip pat, galimas ir nuotrauky normalizavimas,
neatliekant analizes, jei siekiama duomeny rinkinj perkelti | kita maSing. Sugeneruoto CSV

failo pavyzdys matomas 12 paveiksle.

4 D:\The Library\Work\C++
projects\OpenCcviMagistrinis\Magistrinis\Dataset\subject_ 2I1\subject_ 5 9\11.JPG
5 D:\The Library\Work\C++
projects\OpenCviMagistrinis\Magistrinis\Dataset\subject 21\subject_ 5 35S\12.JPG
6 D:\The Library\Work\C++
projects\OpenCcviMagistrinis\Magistrinis\Dataset\subject_ 2I1\subject_ 5 9\13.JPG
D:\The Library\Work\C++
projects\OpenCcviMagistrinis\Magistrinis\Dataset\subject_ 2I1\subject_ 5 9\14.JPG
8 D:\The Library\Work\C++
projects\OpenCviMagistrinis\Magistrinis\Dataset\subiect Zl\subiject 5 S\15.JPG

12 pav. CSV failo pavyzdys
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Veido sulygiavimas ir iSkirpimas — Atlikus duomeny paruoSima, pirmasis
normalizacijos Zingsnis yra sulyginti visos duomeny bazés veidy plotus, surasti centrus ir
suvienodinti akiy auksti. Siuos veiksmus atlieka klas¢ FaceCutOut.cpp ( ). Standartinio
sta¢iakampio sudarymas pasiekiamas naudojant 3 koordinates: akiy centry ir nosies poziciju.
Naudojant atstumus tarp $iu tasky X ir Y koordinadiy, surandamas veido centras ir

nustatoma, ar subjekto galva néra pasukta.

Verta paminéti, kad biologiniu pozituriu kiekvieno zmogaus veido forma néra
taisyklinga. Akiy pozicijos natiiraliai gali buti aukS¢iau arba Zemiau viena kitos, todél net jei
subjekto galva néra pasukta, Y koordinaté tokiose nuotraukose skirsis. Ta pati taisykle
galioja ir nosies pozicijai — jos X,Y koordinaté gali buti pasislinkusi | Song nuo realaus
veido centro. ParaSytas algoritmas Siuo atveju {jvertina visus 3 parametrus ir bando
apskaiciuoti standartinio sta¢iakampio plota (13 pav.). Taciau tik tuo atveju, jei skirtumas tarp
abiejy akiy Y koordinaciy jeina i leidziamo slenkscio ribas — nenustatomas veido posiikis,

pagal Z asi.

e ———

13 pav. Standartinio veido staciakampio apskaic¢iavimas

Atlikus pirming analizg, algoritmo veikimo metu sekan¢iame etape nustatomas veido
horizontalus centras — vidurys tarp abiejy akiy, atsizvelgiant i nosies pozicija. Si koordinaté
naudojama kaip atskaitos taskas visiems nuotrauky iSkirpimams. Atstumas nuo nuotraukos
virSaus iki akiy linijos yra konstanta H , o staiakampio plotis ir aukStis apskaiciuojami
atsizvelgiant | tarpa tarp abieju akiy ir yra lyglis 3 H . Gaunamas rezultatas — suvienodinti

veido nuotrauky rinkiniai, kuriuose akiy aukstis yra toje pacioje pozicijoje. Net ir naudojant
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standarting normalizacija tarp skirtingy asmeny nuotrauky yra matoma gana aiskiis zmogaus

veido neproporcingumo pavyzdZiai.

Programos metu sukuriami ir { katalogus pagal subjekto numerj yra suskirstomi pilky
lygiuy 512x512 px dydZzio nuotrauky rinkiniai (nuotrauky dydi galima keisti pagal poreiki),

kurie yra paruosti apSvietimo normalizacijos algoritmams.

ApSvietimo normalizavimas — sugeneruoti iSkirpti veido plotai yra normalizuojami
pritaikant sitiloma smulkiy poZymiy turiniy regiony atskyrimo metodika nuo pagrindinio
nuotraukos ploto. Sj procesa atlieka FaceNormalisation.cpp klasés metodai, kvietiami i§
pagrindinés programos funkcijos. Sukurtoje programoje yra realizuoti 10 skirtingy algoritmy,
apraSyty 2 skyriuje. Nagrinéjant duomeny rinkinj principu visi su visais vienai nuotraukai i$

viso yra atliekama 100 normalizacijos cikly.

Kiekvienas i$ naudojamy apsvietimo normalizavimo metoduy, programos realizacijoje
reikalauja naudotojo siunc¢iamy duomeny: 1§ duomenu bazés nuskaitytos nuotraukos bei
algoritmui reikalingy parametry ivedimo. Siuo atveju, modifikuojama nuotrauka turi biti
NxN dydzio veido kvadratas. Pageidautina, kad N parametras nevirSyty 500 px, kadangi
nuotrauky rinkinio testavimo etape galimas kompiuterio atminties perkrovimas ir OpenCV

bibliotekos lazimas.

Sitloma apSvietimo normalizacija vienu metu yra atlieckama dviems identiSkoms
nuotraukoms. Programos veikimo metu naudojamas dvigubas C++ programavimo kalbos for
ciklas ir kvieCiami iteracijos numeracijas i bei j atitinkantys algoritmai, kai 0<i, j<10.
Bazinis algoritmas i skirtas dideliy veido ploty — Zanduy, kaktos ir smakro srities apSvietimo
normalizacijai atlikti. Ji papildantis j numer] atitinkantis metodas bando pasalinti Sviesos
triukSmus ties smulkesniais objektais — akimis, nosimi ir lipomis. Kai algoritmai persidengia
vienas su kitu — ciklo metu kvieiamas i=j algoritmas, gaunama paprastoji apSvietimo
normalizacija, kuria galima naudoti kaip atskaitos taska rezultaty palyginimo procese.
Galutiniame sitilomo apsSvietimo normalizavimo metodo etape vykdomas S§iy nuotrauky ploty

sujungimas.

Atlikus viena iteracija, kvieCiantysis programos metodas iSsaugo normalizuota
nuotrauka atitinkamame kataloge subject i j, kurio pavadinimas sugeneruojamas
automatiskai. Taip pat { apmokymo bei testavimo CSV tipo failus yra jraSomas $io katalogo

kelias ir subjekto identifikacijos numeris. Pagal numatyma, 22 nuotraukos yra naudojamos
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atpazinimo programos apmokymui, o 11 testavimui, taCiau sukurto programinio kodo
naudotojas gali bet kada pakeisti Siuos parametrus ir pritaikyti programa ar jos dalis savo

produkto realizacijai.

Algoritmy apjungimas. Programai atlikus apSvietimo normalizacijas, atliekamas
paskutinis sitilomo algoritmo etapas — normalizuoty nuotraukos regiony apjungimas. UZ Sia
dalj yra atsakingas Main.cpp klasés metodas doAlgorithm (). Kaip buvo minéta, siiilomas
normalizavimo metodas atskiria didelius veido ploty regionus, kuriuose gali biiti nedaug
pozymiy bei mazus veido regionus, kuriuose gali buti didelis atpazinimui tinkamy pozymiy
kiekis. Sukurtoje programoje realizuotas tiesioginis veido zony iSkirpimas ir apjungimas i

bendra nuotrauka, nenaudojant jokiy kity normalizavimo metoduy.

Pirmiausiai atitinkamiems nuotraukos regionams yra atliekamos 2 skirtingos
apSvietimo normalizacijos. Toliau algoritmas naudoja konkrecios nuotraukos regiony X ir
Y koordinaciy rinkinius, tam kad bty galima apie juos apibrézti nustatyto dydzio kvadratus
ir juos iskirpti. Sio proceso metu gauti nuotraukos regionai yra perkeliami ir sujungiami su
kita normalizuota nuotrauka. Kadangi koordinaciy sistemos tarp Siy paveiksliuky sutampa,
gaunamas neiskraipytas vaizdas. Pagrindiné Sio metodo problema yra ta, kad jei naudojami
algoritmy junginiai vizualiai skiriasi savo rezultatais, aplink sujungtas zonas matomi ryskis
kontrasty skirtumai. Tai gali turéti pakankamai didel¢ ijtaka veido atpaZinimo testy

rezultatams.

Siillomo normalizavimo metodo testavimas. Atlikus duomeny bazés nuotrauky
normalizacija bei turint paruoStus apmokymo — testavimo CSV failus yra galima veido
atpazinimo analizé. Siuos veiksmus atlieka klas¢ FaceRecogniser.cpp. Pirmame testy etape
yra sukuriami tu$ti matricos ir sveikojo skaiciaus tipo vektoriai. Juose yra laikomos veidy
rinkinio nuotraukos ir atitinkami subjekty identifikatoriai, dar vadinami etiketémis. Programa
nurodytame Sakniniame kataloge suranda csv_teach.txt ir csv_test.txt CSV tipo failus, kuriuose
yra nuorodos { apmokymui ir testavimui skirty nuotrauky katalogus. Taip pat, jei neegzistuoja,
yra sukuriami results pca x_y.txt, results lda x_y.txt bei results Ibp x y.txt failai, kuriuose
{rasomos skaitinés rezultaty reikimés. Siuose failuose yra aprasoma kiek karty subjektas buvo
teisingai atpazintas, koks buvo apSvietimas ir koks algoritmu junginys buvo panaudotas
ap$vietimui normalizuoti. Siuos duomenis galima perkelti i Microsoft Excel tipo programine

aplinka ir grafiSkai atvaizduoti — supaprastinti analizés procesa.
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Testavimo metu yra naudojami 2—ame Sio raSto darbo skyriuje apraSyti OpenCV
bibliotekos PCA, LDA ir LBP metodai. Iteraciniu bidu programa nuskaito visus CSV
apmokymo failus ir nurodyta eilés tvarka sudaro veidy poZymiy rinkinius. Tada vykdomas
testavimo procesas. Algoritmams pateikiamas nuotrauky, kurios nebuvo naudojamos
apmokymui, masyvas ir tikrinamas atpazinimo tikslumo koeficientas. Atlikus vieno algoritmo
junginio testavimo cikla, visa informacija yra iSsaugoma iSoriniuose CSV rezultaty failuose, o
matricy ir sveikyjuy skaiCiy tipo vektoriy atmintis yra iSlaisvinama. Apmokymo—testavimo

procesas pradedamas kitam normalizuotam veidy rinkiniui.

Verta paminéti, kad visos pateikiamos nuotraukos privalo biiti vieno kanalo pilky
lygiy, o apmokymui reikalingi bent du vieno asmens paveikslai. Sitilomo apsvietimo
normalizacijos algoritmo testavimo metodika ir rezultatai apraSomi ketvirtame Sio darbo

skyriuje.

3.3. Skyriaus apibendrinimas
Sitllomas apSvietimo normalizavimo modelis buvo realizuotas naudojant OpenCV
biblioteka bei pritaikytas Windows operacinei sistemai. Programa sudaro 4 pagrindinés dalys
atsakingos uz algoritmy iSkvietima, testavimo nuotrauky analizg ir veido aptikima, sitilomo
apSvietimo modelio implementacija bei testy atlikima. Sukurta sistema veiksmus atlicka

iteraciniu principu ir gali biiti naudojama kaip visuma arba atskiry klasiy rinkinys.

Pagrindiniai programos metu naudojami veidy duomeny bazés katalogai saugomi
DATASET aplanke. Jo struktiira sudaro numeruoti subjekty nuotrauky katalogy rinkiniai ir
nuotraukos regiony koordinates aprasantys CSV dokumentai. Sitilomo metodo testavimas
atlickmas naudojant standartinius veido atpazinimo algoritmus, integruotus OpenCV
bibliotekoje. Programos metu sugeneruoti skai¢iavimy rezultatai yra iSsaugomi RESULTS

kataloge sukuriamuose CSV failuose.
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4. SIULOMO APSVIETIMO NORMALIZAVIMO ALGORITMO
EKSPERIMENTINIS [VERTINIMAS

Siame skyriuje apradytos pagrindinés biometriniy sistemu vertinimo metodikos.
Detaliai aprasyta naudojamos veidy duomeny bazés struktira, sudarymo metodika ir
naudojama iranga. Pateikiami sitlomos apsvietimo normalizavimo metodikos testai ir

aptariami ju rezultatai.

4.1. Biometriniy sistemy vertinimo metodikos
Biometrinés sistemos yra vertinamos pagal ju gebéjima teisingai atpaZinti objekta,
Siuo atveju — veida. Naudojant subjekto apmokymo nuotrauky masyva, kiekvienam asmeniui
sukuriamas jo pozymiy modelis. Lyginimo metu tarp pateikty paveiksliuky ir iSsaugoty
subjekty modeliy sukuriama aibé panasumo jver¢iy, kuriuos galima grafiskai atvaizduoti

tikétinumy pasiskirstymo kreivése (14 pav.).

v

14 pav. Tikétinumy pasiskirstymo kreivés

Idealiu atveju pasiskirstymo kreivés turéty nepersikirsti, tai uztikrinty visiska
atpazinimo klaidy nebuvima. Praktikoje, biometriniy duomenuy euklidiniai atstumai tarp
zinomy ir nezinomy veidy pozymiy klasiy yra persidengiantys. Todél atsiranda tokiy
sprendimo priémimo algoritmo klaidy, kai svetimas veidas priimamas kaip zinomas, o
zinomas veidas atmetamas kaip svetimas. Vertinant biometrines sistemas privaloma nustatyti
kokio pobiidzio klaidos daro itaka esminiam sistemos funkcionalumui. Pavyzdziui, apsaugos

sistemoms svetimo asmens identifikavimas kaip Zinomo gali biiti kritinis.
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Sprendimy priémimo programose graZinamas tik vienas rezultatas — priimta arba
atmesta. Si atsakyma dar gali papildyti sprendimo uZtikrintumo koeficientas, arba euklidinio

atstumo skaitin¢ iSraiska. Priimto sprendimo biisena gali biiti apibiidinta reikSme i§ 2 lentelés.

2 lentelé. Sprendimy matrica

Zinoma nuotrauka NeZinoma nuotrauka
Sistemos priimta TP Fp
Sistemos atmesta EN TN

Tuo atveju, kai sistema priima zinoma nuotrauka, gaunama teisingo priémimo biisena
(angl. True positive — TP). Atmetant neZinoma nuotrauka — teisingo atmetimo biisena (angl.
True negative — TN). Sistemos priimtos nezinomos nuotraukos ir sistemos atmestos Zinomos
nuotraukos atitinkamai laikomos klaidingo priémimo (angl. False positive — FP) ir klaidingo

atmetimo (angl. False negative — FN) biisenomis [23].

Priklausomai nuo sistemos paskirties, didinti duomeny atskyrima ir mazinti klaidu
tikimybes galima naudojant optimaly slenksCio parametra. Tokiu atveju yra mazinamas
sistemos jautrumas ir didinamas tikslumas — arba atvirksciai. Klasifikatoriaus jautrumas, dar
vadinamas teisingo priémimo lygiu (angl. True positive rate — TPR), yra apibréziamas kaip

s¢kmingai identifikuoty Zinomy subjekty TP ir jy kiekio N santykis (27) [23].

_Ip__ TP
TPR= N TP+FN @7

Klasifikatoriaus tikslumas, dar vadinamas teisingo atmetimo lygiu (angl. True
negative rate — TNR), nurodo sistemos teisingai atmesty nezinomy subjekty TN ir ju kiekio

N santyki (28) [23].

TN TN

INR= " =TN +FP

(28)

Klaidingo atmetimo lygis (angl. False negative rate — FNR) nurodo sistemos

neteisingai atmesty zinomy subjekty FN ir testavimui pateikty nuotrauky kiekio N santyki
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(29). FNR reikSmés didéjimas pastebimas, kai slenksCio parametras naudojamas dideliam

klasifikatoriaus tikslumui uztikrinti [23].

_FN__FN
FNR= N  TP+FN (29)

Klaidingo priémimo lygis (angl. False positive rate — FPR) nurodo sistemos
neteisingai priimty subjekty FP ir testavimui pateikty nuotrauky kiekio N santyki (30).
Didelé FPR reikSmé nurodo, kad slenks¢io parametras naudojamas klasifikatoriaus jautrumui

padidinti [23].

_FP__FP
FPR= N  FP+TN (30)

ROC kreivé (angl. Receiver operator characteristics) yra praktikoje daznai
naudojamas irankis, skirtas vizualiems sitlomy algoritmy iverCiams pateikti. Grafas
sudaromas bréziant 7PR ir FPR reikSmiy peréjimus atitinkamai ordinatés ir abscisés aSyse.
ROC reikSmés svyruoja nuo 0 iki 1, o grafiko istrizainé naudojama kaip kokybés vertinimo
atskaitos linija. Plotas po ROC kreive (angl. Area under ROC — AUROC) nusako sitlomy
algoritmy tiksluma (15 pav.) [23, 27].

IP

15 pav. Plotas po ROC kreive
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Idealiu atveju AUROC turéty uzimti visa grafo plota, taciau praktikoje $i reikSmeé
svyruoja 0,5SAUROC<1 intervale. Nubréztame grafike, algoritmams jvertinti daZnai
naudojami tokie klasifikavimo slenksciai: 0,9-1 tobulas; 0,8 — 0,9 geras; 0,7 — 0,8

patenkinamas; 0,6 — 0,7 prastas; 0,5 — 0,6 bevertis.

4.2. Duomeny bazés paruoSimas

Dauguma literatiiroje apzvelgty apSvietimo normalizavimo algoritmy testy buvo
atlikti panaudojant Jeilio A arba Jeilio B veidy duomeny bazes [20]. Jas sudaro nuo 15 iki 38
individy su 11-64 nuotrauky kiekvienam. Kadangi Sie duomeny baziy rinkiniai yra
nebeprieinami vartotojui, o panasiy, internete randamuy nuotrauky rinkiniy, imtys yra per
mazos, siekiant iStestuoti nauja veido apSvietimo normalizavimo metodika, buvo sukurta

nauja veidy duomeny bazé.

Metodikos analizei naudojamas duomeny rinkinys buvo sukurtas valdomoje
aplinkoje. ApSvietimui naudota zaliojo ekrano sistema su 5 skirtingo galingumo lempomis: 2
pakabinamomis, 2 pastatomomis ir 1 prozektoriaus tipo. Fotografavimas atliktas naudojant
»Canon EOS 650D% fotoaparata ir ,,Canon EF 85mm f/1.8 USM* foto objektyva. 16

paveiksle atvaizduotas scenos iSdéstymas.

16 pav. Nuotrauky scenos iSdéstymas

Cia 1 numeriu pazyméta fotografuojamo subjekto seédéjimo vieta. 2 ir 3 numeriai —
pastatomi Sesiy lempuy Sviestuvai. Numeris 2 pasukta 30 laipsniy kampu, o numeris 3-90

laipsniy kampu. 4-5 pakabinami keturiy lempuy Sviestuvai, kurios scena apsviecia i§ virSaus
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~30-45 laipsniy kampu. 6 numeriu pazymétas ,,Canon EOS 650D “ fotoaparatas ir jo trikojis

stovas. Sudarant duomeny bazg, buvo nufotografuota 30 asmeny su 11 skirtingo apSvietimo

varianty, matomy 3 lentel¢je.

3 lentelé. Veido nuotrauky apsvietimo pavyzdziai

Visiska prieblanda

Kairysis 30 laipsniy
apSvietimas 100 %

Kairysis 30 laipsniy
apSvietimas 30 %

DeSinysis 90 laipsniy
apSvietimas 100 %;

DeSinysis 90 laipsniy
apSvietimas 30 %

Kairysis 30 laipsniy ir
deSinysis 90 laipsniy
apSvietimai 100 %

VirSutinis kairysis ir deSinysis
apSvietimai 100 %

Virsutinis kairysis 100 %

Virsutinis deSinysis 100 %
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Apatinis proZektoriaus Apatinis proZektoriaus
apSvietimas ~ 70 laipsniy apSvietimas ~ 90 laipsniy
kampu (pridengtas) kampu (pridengtas)

Siekiant praplésti apmokymo ir testavimo imtj, kiekvienam apSvietimo atvejui buvo
padaryta ~55-70 nuotrauky. IS Sio rinkinio buvo atmesti prastos kokybés elementai —
nesufokusuotos, daug triukSmo turinc¢ios nuotraukos. Taip pat, pasalinti paveikslai, kuriuose
subjektas yra uzsimerkes, nukreipgs akis, Sypsosi arba atlieka kitus veiksmus, kurie didina
atpazinimo paklaida. Atlikus pirmini filtravima i§ viso vienam asmeniui priskirtos 33
nuotraukos, po 3 kiekvienam apSvietimo variantui. Sukurtame nuotrauky rinkinyje yra 12
motery ir 18 vyry, amziaus grupéje nuo 18 iki 54 mety. Visos nuotraukos frontalios,
nedengiamos pasaliniy ar fono objekty, o fotografuojami subjektai nerodo emocijy. Bendras

nuotrauky kiekis — 990.

4.3. Eksperimentinio tyrimo rezultatai

Darbo metu sukurta duomeny bazé yra suskaidoma i du masyvus. 15-kos Zzmoniu
nuotraukos sudaro mokymo imtj, o likusiy — testavimo. Pirmo eksperimento metu yra
sickiama sumazinti nagrinéjamy algoritmy aibg. Tikriniy veidy, Fiserio veidy ir Vietiniy
dvejetainiy modeliy metodai yra apmokomi naudojant 19-kos asmenuy 2 geros kokybes
nuotraukas. Testavimui pateikiamos 3 itin prastos kokybés veido nuotraukos, su daug lokaliy
ir globaliy Ses¢liy bei papildomo triuk§mo. ApSvietimo normalizavimas atlieckamas taikant
sitloma metodika, algoritmai testuojami principu visi su visais. 4 lenteléje pateikiami
suvidurkinti $iy junginiy tikslumo koeficientai. Testai atliekami su visais trim analizés
metodais. Siuo atveju algoritmy numeracija atitinka 2 skyriuje apradyta algoritmy i§déstymo

tvarka:
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1. Gama korekcija;

2. CLAHEFE metodas;

3. Histogramos iSlyginimas;

4. Single—scale self quotient metodas;

5. Multi—scale self quotient metodas;

6. Single—scale retinex metodas;

7. Multi—scale retinex metodas;

8. Homomorfinis filtravimas;

9. Pleksiformo imitacijos normalizacija;

10.Tano ir Trigso metodas.

4 lentelé. ApSvietimo normalizavimo algoritmy junginiy rezultatai (%)

Mazo mastelio regiony pozymiy normalizavimo algoritmas
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

I 44 46 47 44 S0 4T 43 43 44 43
=
B 2 3 32 3 36 36 36 31 31 29 29
en
2 348 42 27 39 35 26 49 | 51 50 57
Eg, 4 3 4 26 35 3 29 37 49 57 5l
N D S
SEE 5 S0 43 55 64 44 48 54 54 64 54
$ES 6 51 4 ® 47 39 31 8 5 4| 56
hord <
S5 7 25 26 39 4 42 41 19 35 30 16
2 8§ 27 26 32 32 23 23 23 23 26 26
o]
2 9 26 23 35 40 33 36 36 29 16 24
10 33 30 27 36 47 31 43 44 44 30

Kaip matoma lentel¢je — smulkius poZymius turin¢iy veido regiony normalizavimo
algoritmai yra iSdéstyti stulpeliais. Juos papildantys, mazai pozymiy turin¢iu dideliy regionu
apSvietimo normalizavimo algoritmai — eilutémis. Ju susikirtimo laukelyje nurodytas PCA,

LDA, LBP tikslumo vidurkis, iSreikStas procentais. Pilkai pazymeétoje istrizaingje pateikiamas
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vienodais metodais normalizuotos nuotraukos atpazinimo koeficientas, o gauta reikSmiy

matrica yra ne veidroding, dél skirtingy normalizacijos algoritmy uZimamo regiony ploto.

D¢l apmokymo aibés dydzio ir testavimo metu naudojamy prastos kokybés
nuotrauky, istrizainéje gaunami zemi tikslumo koeficientai. Prasciausius rezultatus — 16 %
sugeneravo Pleksiformo imitacijos metodas, 19 % pateik¢ Homomorfinis filtravimas.
Auksciausig atpazinimo koeficienta — 44 % sugeneravo paprasta Gama korekcija bei Multi—

scale self quotient metodas.

Pirmasis eksperimentinio tyrimo etapo tikslas — iSrinkti 10 aukStus rezultaty
vidurkius pateikian¢ius apvietimo normalizavimo algoritmy junginius. Zalia spalva pazyméti
5 geriausius atpazinimo vidurkius sugeneravg¢ metodai, oranZine — 5 junginiai, kurie turi
aukSta pagerinimo santykj, palyginus su pagrindinés jstrizainés reikSme. AukSciausias
tikslumo koeficientas $iame rinkinyje yra 64 %. Zemiausias — 36 %, tadiau §i reik§mé yra 2,25
karto didesné uz pagrindinés istrizainés reikSme. Pirmojo rinkinio metodu PCA rezultaty TP

bei FP reik§mes pateikiamos 5 lenteléje. PCA ROC kreivé atvaizduota 17 paveiksle.

PCA rezultatai
1
0.9
0.8 P——
0.7 = 6_10
0.6 // 59
o 0.5 —o—5_4
+
04 4.9
3.10
0.3 —0.0
0.2
0.1
o
0
0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FP

17 pav. Pirmojo atrinkto algoritmy rinkinio ROC kreivés naudojant PCA
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5 lentelé. Pirmojo atrinkto algoritmy rinkinio TP ir FP santykiai naudojant PCA

3-10 4-9 5-4 5-9 6—-10
TP FP TP FP TP FP TP FP TP FP
0.1 0 0 0 0.01 0 0.01 0 0.01 0
0.4 0 0.03 0.01 0.05 0 0.1 0 0.19 0.06

0.64 0 0.22 0.21 0.21 0.12 0.45 0.24 0.73 0.82

0.69 0 0.43 0.71 0.47 0.42 0.7 0.66 0.78 0.97
0.71 0.14 0.5 0.84 0.6 0.68 0.75 0.81 0.79 0.99
0.77 0.66 0.51 0.91 0.78 0.84 0.82 1 0.79 1
0.78 1 0.51 1 0.78 1 0.82 1 0.79 1

17 paveiksle juoda linija 0 0 zymi nenormalizuoty nuotrauky ROC kreivg, kuri yra
daug Zemiau nei istrizainé. Tai parodo, kad testavimo duomeny atskyrimas yra itin prastas —
pastebimas zemas jautrumas ir atpazinimo koeficientas. 6-10, 4-9 ir 5-4 apSvietimo
normalizavimo algoritmy junginiai pagerino pradinj rezultata, taCiau visi jie yra arti sp€jimo
ribos. 5-9 algoritmy junginys pasizymi 82 % tikslumu, esant didZiausiam jautrumo
parametrui. Siuo atveju geriausiai duomeny atskyrima PCA veido atpaZzinimo metodui atliko
Histogramos islyginimo algoritmas, skirtas dideliy veido ploty normalizacijai, bei Tano ir
Trigso metodas, kuriuo normalizuojamas ap$vietimas akiy, nosies ir lipy regione. Sio
algoritmy junginio jautrumas siekia 78 %, o FPR esant patenkinamam pozymiy atskyrimui

tarp klasiy - 12 %.

Pirmojo algoritmy apjungimo rinkinio LDA rezultaty 7P ir FP reikSmés pateikiamos
6 lenteléje. Kaip matoma 18 paveiksle visos LDA metodu testuojamy algoritmy junginiy ROC
kreivés, iSskyrus nenormalizuoto rinkinio, yra auks$ciau istrizainés. Duomeny atskyrima Siuo
atveju geriausiai atliko Histogramos islyginimo bei Tano ir Trigso metody junginys. Veido
atpazinimo tikslumo koeficientas, esant optimaliam slenks¢io parametrui, siekia 77 %, o FPR
— 3 %. AukSciausias Siuo metodu pasiekas tikslumas lygus 84 %. Nustacius aukS¢iausia
jautrumo parametra, 5-9 algoritmy junginys pasiekia 97 % veido atpaZinimo tikslumo
koeficienta. 4-9 bei 6-10 junginiai siekia 92 % procenty riba, taciau SSR bei Tano ir Trigso

metodai geriau atskiria Zinomy veidy aibg.
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LDA rezultatai
1
6_10
59
a —o—5 4
= ——4 9
3_10
—0_0
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FP
18 pav. Pirmojo atrinkto algoritmy rinkinio ROC kreivés naudojant LDA
6 lentelé. Pirmojo atrinkto algoritmy rinkinio TP ir FP santykiai naudojant LDA
3-10 4-9 5-4 5-9 6—-10
TP FP TP FP TP FP TP FP TP FP
0.26 0 0 0 0.08 0 0 0 0.16 0.01
0.58 0 0.18 0.04 0.45 0.01 0.17 0 0.61 0.16
0.71 0 0.59 0.28 0.76 0.21 0.6 0.07 0.86 0.61

0.77 0.03 0.82 0.73 0.87 0.58 0.82 0.42 0.92 0.95
0.79 0.23 0.84 0.83 0.92 0.82 0.89 0.77 0.92 0.99
0.82 0.63 0.86 0.83 0.92 0.91 0.92 0.82 0.92 0.99
0.84 1 0.86 1 0.92 1 0.97 1 0.92 1

Kaip matoma 19 paveiksle — 5 geriausius rezultatus pateikiantys algoritmy junginiai
geriausia klasifikavima atlieka naudojant LBP veidy atpazinimo metoda. Siuo atveju 4-9, 5—
4 ir 5-9 algoritmy junginiai pateiké panaSius tikslumo koeficientus, siekiancius 94-95 %.
Esant geram duomeny atskyrimui, F/PR gali siekti 1 % ir 63 % tiksluma. Pastebima ir tai, kad
3—10 metody junginys, prieSingai nei LDA ir PCA analizés atveju, sugeneravo blogiausius
atpazinimo koeficientus ir atskyré veidy pozymiy rinkinius. Sio grafiko TP ir FP reikimés

pateiktos 7 lenteléje.
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LBP rezultatai
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19 pav. Pirmojo atrinkto algoritmy rinkinio ROC kreivés naudojant LBP

7 lentelé. Pirmojo atrinkto algoritmy rinkinio TP ir FP santykiai naudojant LBP

3-10 4-9 5-4 5=19 6-10
TP FP TP FP TP FP TP FP TP FP
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.47 0.03 0 0 0.09 0 0.22 0 0.1 0

0.75 0.27 0.05 0 0.63 0.02 0.64 0.03 0.62 0.03
0.75 0.36 0.62 0.01 0.71 0.2 0.73 0.19 0.68 0.19
0.75 0.42 0.71 0.19 0.73 0.45 0.76 0.59 0.74 0.42
0.75 0.51 0.76 0.45 0.78 0.58 0.95 1 0.75 0.78
0.75 1 0.95 1 0.93 0.94 0.95 1 0.78 1

Eksperimentinio algoritmo jvertinimo metu iStestuoti ir 5 algoritmy junginiai, kurie
santykinai pagerina istrizainés algoritmuy reikSmes. 8 lentel¢je pateikiamos Siy metody 7P ir
FP reikSmeés, o 20 paveiksle matomos antrojo rinkinio ROC kreivés, kai taikomas PCA veidu

atpazinimo metodas.
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PCA rezultatai
1
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20 pav. Antrojo atrinkto algoritmy rinkinio ROC kreivés naudojant PCA
8 lentelé. Antrojo atrinkto algoritmy rinkinio TP ir FP santykiai naudojant PCA
3-8 7-4 9-4 9-6 9-7
TP FP TP FP TP FP TP FP TP FP
0 0 0 0 0.03 0.02 0 0 0 0
0 0 0.31 0.81 0.44 0.71 0 0 0 0
0 0 0.40 0.92 0.57 1 0 0 0 0
0 0 0.43 0.95 0.57 1 0 0 0 0
0.18 0.82 0.45 0.98 0.57 1 0 0 0.03 0.02
0.2 0.92 0.45 0.99 0.57 1 0.4 0.5 0.41 0.57
0.23 1 0.45 1 0.57 1 0.6 1 0.57 1

Kaip matoma 20 paveiksle — sitilomo apSvietimo normalizavimo metodo MSR ir SSQO
algoritmy junginys bei Histogramos islyginimo ir Homomorfinio filtravimo metody
apjungimas generuoja prastesnius PCA rezultatus nei nenormalizuoty nuotrauky rinkinys. 9—
7, 9—6 bei 9—4 algoritmy junginiai pagerina veido atpazinimo koeficienta, taciau jis nevirSija

60 % ribos.
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Taikant sitiloma apSvietimo normalizavimo metodika ir antro rinkinio algoritmus

LDA yra pastebimi su PCA koreliuojantys rezultatai. 21 paveiksle matomos ROC kreivés yra

arti istrizainés, tad duomeny atskyrimas yra prastesnis nei pirmo algoritmy rinkinio.

Auksciausias veido atpazinimo koeficientas siekia 88 %. PrasCiausia rezultata sugeneruoja 3—

8 algoritmy junginys. 9 lenteléje pateikiami 7P ir FP rezultatai LDA atpazinimo metodui.

LDA rezultatai
1
0.9
0.8 7’/
0.7 / 9 7
9_6
N ——9 4
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0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FP
21 pav. Antrojo atrinkto algoritmy rinkinio ROC kreivés naudojant LDA
9 lentelé. Pirmojo atrinkto algoritmy rinkinio TP ir FP santykiai naudojant LDA
3-8 7-4 9-4 9-6 9-17
TP FP TP FP TP FP TP FP TP FP
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.38 0.47 0.24 0.03 0.66 0.63 0.28 0.06 0.31 0.03
0.6 0.63 0.7 0.58 0.84 1 0.62 0.56 0.64 0.62
0.65 0.79 0.8 0.79 0.84 1 0.88 0.87 0.79 0.87
0.70 0.86 0.82 0.91 0.84 1 0.88 1 0.87 1
0.73 0.94 0.84 1 0.84 1 0.88 1 0.87 1
0.77 1 0.84 1 0.84 1 0.88 1 0.87 1

LBP analize iStestuotas apSvietimo normalizavimo metodas pateiké pirmam

algoritmy junginiy rinkiniui panaSius rezultatus. Kaip matoma 22 paveiksle, poZymiuy
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atskyrimas tarp zinomy ir nezinomy veidy duomeny aibés yra itin tikslus. Tikslumo
parametras yra artimas pirmo rinkinio tikslumui, taciau pastebimas prastesnis jautrumas (10

lentel¢). Auksciausias veido atpaZinimo koeficientas siekia 84 %, Zemiausias FPR —2 %.

LBP rezultatai
1
0.9
0.8 - —————
_— -_— e —— '~
. / 9_7
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a 05 —8—29_4
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0 0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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22 pav. Antrojo atrinkto algoritmy rinkinio ROC kreivés naudojant LBP
10 lentelé. Antrojo atrinkto algoritmy rinkinio TP ir FP santykiai naudojant LBP
3-8 7—-4 9-4 9-6 U=17
TP FP TP FP TP FP TP FP TP FP
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.01 0 0.01 0 0.62 0.01 0.01 0 0.62

0.6 0.01 0.6 0.01 0.69 0.11 0.62 0.01 0.71 0.1
0.73 0.21 0.76 0.27 0.73 0.23 0.7 0.1 0.73 0.23
0.8 0.55 0.83 0.9 0.75 0.38 0.75 0.36 0.75 0.37
0.83 0.83 0.83 1 0.77 0.73 0.76 0.56 0.77 0.71
0.84 1 0.83 1 0.81 1 0.81 1 0.78 1

Atlikus 5 algoritmo junginiy, kurie pateikia geriausius atpazinimo koeficientus, ir 5
junginiy, kurie santykinai pagerina rezultatus, pastebéta, kad geriausias apsSvietimo

normalizavimo metodas PCA metodui yra junginys 3—10. LDA metodui atrinkti du algoritmy
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junginiai, 3—10 bei 5-9. Pastarasis, esant didZiausiam jautrumo parametrui, pateikia 97 %
tiksluma. Vietinio dvejetainio modelio algoritmas, visiems atrinktiems algoritmy junginiams
sugeneravo panaSius aukstos kokybés rezultatus. 4-9 apSvietimo normalizavimo algoritmy
junginys siekia 95 % tikslumo koeficienta ir Siek tiek geriau atskiria apmokymo duomeny
klases nei panaSy rezultata generuojantis 5-9 algoritmy junginys. Visi metodai pagerina
nenormalizuoty nuotrauky atpazinimo koeficienta ~ 2—7 kartus. Kaip matoma 23 paveiksle,
veido atpazinimo koeficientas svyruoja priklausomai nuo daug poZymiy turin€iy regiony

normalizavimo dydZzio.

Veido atpazinimo koeficiento priklausomybe nuo regiono dydzio
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23 pav. Veido atpazinimo koeficiento priklausomybé nuo regiono dydzio

PCA metodo Zemiausia reikSmé pastebima, kai mazy veido regiony kvadraty
krastinés lygios 10 px. Atpazinimo kokybé pastebimai auga iki 84 %, esant 40 px kvadrato
krastinéms ir 1étai maz¢ja didinant §] parametra. LDA ir LBP metodai veido atpaZinimo pika —
98 % bei 95 % pasiekia esant ~70 px iSskiriamo regiono krastinés ilgiui. I$ visy 3 algoritmuy,
LBP atpazinimo kokybé labiausiai priklauso nuo optimalaus regiono dydZio parametro
parinkimo. Analizuojant Sia kreive pastebimas staigus atpazinimo koeficiento kilimas ir
kritimas. Tikslumo koeficientas parinkus optimaly smulkiy poZymiy regiono dydi svyruoja

tarp 10-20 %.

68



Apsvietimo normalizavimo algoritmy tyrimas veidams atpazinti

ISVADOS
Darbo metu sukurta funkcionuojanti veido atpazinimo sistema, integruota kartu su
OpenCV. Pasitilytas naujas apSvietimo normalizavimo modelis ir atliktas jo eksperimentinis

[vertinimas.

1. Literatiiros analizés metu nustatyta, kad apSvietimo normalizavimo problema yra
viena pagrindiniy problemu, su kuriomis susiduria Siuolaikinés veido atpazinimo
sistemos, o optimalus $io uZzdavinio sprendimui skirtas algoritmas dar néra
sukurtas. Remiantis Siuo pastebéjimu suformuluotas naujas efektyvus apSvietimo
normalizacijos modelis, o jam realizuoti atrinkta 10 moksliniuose darbuose daznai

aptinkamy nuotraukos normalizavimo algoritmy.

Pasiulymas: Siekiant uztikrinti aukStesni veido atpazinimo koeficienta, biity
efektyvu vienai nuotraukai taikyti keleta skirtinguy normalizacijy. Sis procesas

sulétinty programos skaic¢iavimo laika, ta¢iau pagerinty sistemos kokybe.

2. Sukurtai veido atpazinimo programai pasiiilytas efektyvus apSvietimo
normalizacijos modelis. Sitlomo metodo ir nenormalizuoty nuotrauky
atpazinimo koeficientai, esant skirtingoms slenks¢io reikSméms, skiriasi ~ 2—7
kartus. Tiesioginis regiony atskyrimas ir normalizavimas palengvina matemating
algoritmo iSraiSka, yra lengvai suprantamas ir realizuojamas programinéje

aplinkoje.

Pasitlymas: Siekiant pagerinti apSvietimo normalizavimo algoritmo kokybg,
siilloma jvertinti ne tik standartiniy, bet ir naujai sukurty algoritmy junginiy itaka

veido atpazinimo koeficientui.

3. Siilomo apSvietimo normalizavimo modelis buvo integruotas kartu su
OpenCV. Naudojama programiné jranga palengvina veido atpazinimo programos
kiirima. OpenCV biblioteka turi automatizuota veido aptikimo algoritma, taip pat
PCA, LDA ir LBP algoritmy apmokymo ir testavimo metodus. Sistema dirba
sklandziai, o skaiCiavimai atliekami greitai. OpenCV objektiné programos
strukttiros prigimtis leidzia sukurta produkta naudoti kaip visuma arba atskiromis
dalimis. Naudojama biblioteka yra optimali sukurtos biometrinés sistemos

realizacijai.

69



Apsvietimo normalizavimo algoritmy tyrimas veidams atpazinti

Pasiiilymas: Algoritmo testavimo metu pastebéta, kad standartinis Haar pozymiy
klasifikatorius prastai aptinka veidus dél esamu Sviesos nuokrypiy. Siekiant
geresnés programos automatizavimo kokybés, pirmiausia siiloma normalizuoti
nuotrauka, o tada pritaikius FAST, ORB arba kita algoritma, aptikti akies, nosies

bei lupy regionus.

4. Sukurto apSvietimo normalizacijos metodo eksperimentinis jvertinimas
patvirtino hipotezg, kad atskiras veido regiony apSvietimo normalizavimas gali
pagerinti asmens identifikavimo kokybg. PCA metodui nustatytas optimalus
algoritmy junginys — Histogramos islyginimas bei Tano ir Trigso metodas —
pagerino maksimaly veido atpazinimo tikslumo koeficienta nuo 45 % iki 84 %, kai
smulkiy regiony krastinés ilgis lygus 40 px. LDA metodo atpazinimo koeficientas
buvo pagerintas nuo 45 % maksimalios reik§meés iki 98 %, kai regiono krastiniy
dydziai lygiis 70 px. Optimalus algoritmy junginys Siuo atveju yra Pleksiformo
imitacijos normalizacijos bei Multi—scale self quotient metodai. LBP algoritmo
atpazinimo lygis buvo pagerintas nuo 57 % iki 95 %, kai regiono dydis lygus 70
px. Siam metodui naudojami Single—scale self quotient ir Pleksiformo imitacijos

normalizacijos algoritmai.

Pasitlymas: Taikant sitloma apSvietimo normalizavimo metodika, geriausius
rezultatus sugeneravo LBP ir LDA metodai. PCA veido atpaZinimo algoritmas
buvo pakankamai nepastovus. Biisimus algoritmo gerinimo eksperimentus

rekomenduojama atlikti atsisakant §io metodo.
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