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Anotacija

Magistro studijy tiriamojo darbo esmé — susipazinti su veidu biometrijos pagrindais,
iSanalizuoti egzistuojancias ir placiausiai taikomas $iuolaikines automatines veidy segmentacijos
skaitmeniniuose vaizduose metodikas bei véliau pritaikyti minétos analizés rezultatus savojo
segmentavimo algoritmo igyvendinimui. Pastarajam svarbiausiam uZzdaviniui jgyvendinti
magistro tiriamojo darbo eiga buvo nuspresta suskaidyti i tris nuoseklius etapus, kiekvienam is ju
iSkeliant atitinkamus Zemiau i§vardintus tikslus:

e susipazinti su populiariausiomis Siuolaikinémis veidy segmentacijos metodikomis ir
atlikti geriausiy i$ ju teoring bei prakting analizg (2 semestras);

e vystyti tolimesng iSrinkty geriausiy segmentacijos algoritmy, jy galimy kombinacijy
bei savy idéjy prakting analizg, igyvendinant naujaja segmentavimo metodika (3
semestras);

e testi prasmingy (su realizacija susijusiy) veidy segmentacijos algoritmy apzvalga
analizg, siekiant isitikinti sprendimo naujoviSkumu, palyginti ankstesniame etape
igyvendintos sistemos rezultatus su kitais mokslinéje literatiiroje apraSytais metodais
bei galimai algoritmiskai ir / arba programiskai optimizuoti sistema tikslumo ir / arba
naSumo prasme (4 semestras).

Antrojo semestro tikslams igyvendinti buvo atlikta su veidy automatine segmentacija
susijusios mokslinés literatiiros apzvalga. Sios teorinés apzvalgos rezultate buvo isrinkti geriausi
tikslumo ir naSumo santykio prasme ,,boosting algoritmai, kurie buvo iSbandyti praktiskai.
Pastaryjy algoritmy teoriniams jverCiams praktiskai pagristi / paneigti buvo naudojamos ju
egzistuojanCios realizacijos vieSai prieinamose kompiuterinés regos bibliotekose. Taip pat
praktiSkai patikrinta binarizuoty (angl. binarized) vaizdy segmentavimo iprastomis pilkiems
(angl. grayscale) vaizdams skirtomis metodikomis hipoteze.

TreCiojo semestro tikslams igyvendinti buvo panaudoti antrajame semestre atliktos mokslinés
literatiiros apzvalgos ir analizés rezultate iSrinkti geriausi iSvaizda pagristy (angl. apperance-
based) klasei priklausantys ,boosting” metodai. Klasikinés Sy metodu realizacijos buvo
algoritmiskai patobulintos ir sujungtos su naujuoju naiviuoju Bajeso klasifikatoriumi grindziamu
veidy segmentavimo algoritmu. Tokiu biidu siekiama iSgauti tikslesnius prieSakiniu veidu
lokalizacijos rezultatus. PraktiSkai jgyvendinta sistema buvo tobulinama ir testuojama taikant
atitinkamai mokymo ir testavimo duomenis i§ FERET ir FRGC veidy duomenuy baziy, kurios
dazniausiai minimos ir naudojamos veidy iSskyrimo ir palyginimo algoritmy moksliniy
straipsniy autoriy.

Ketvirtajame semestre buvo atlikta iSsamesné mokslingje literatiiroje aprasyty veidu
segmentacijos algoritmy ir ju rezultaty analizé, kuri jgalino isitikinti realizuotos sistemos
unikalumu ir palyginti gautus tikslumo jverCius su kitais metodais bei ju kombinacijomis.
Igyvendinti universaliis realizuotos sistemos testavimo protokolai, skirti segmentacijos tikslumo
tverciy taisyklingam apskaiciavimui vaizdams su daugiau nei vienu veidu. Naujieji testai buvo
atliekami naudojant zinomiausias, butent prieSakiniy veidy segmentacijos testavimui skirtas,
duomeny bazes — MIT/CMU ir BioID. Testavimo duomeny baziy praplétimas leido izvelgti
sistemos privalumus ir trukumus, praktiniy eksperimenty eigoje pagerinti jos tiksluma bei
pateikti iSsamesnéms tikslumo / naSumo tobulinimo gaires.

Taigi, esminis $io magistro baigiamojo darbo rezultatas — prieSakiniy veidy segmentacijos
skaitmeniniuose vaizduose algoritmo praktiné realizacija, grindZiama studijy metu ir papildomai
atliktos mokslinés literatiiros apZvalgos bei analizés pasekoje igytomis Ziniomis. [gyvendinta
metodika testuota naudojant vieSai prieinamas veidy populiariausias atpaZinimo (FERET,
FRGC) ir segmentacijos (MIT/CMU, BiolD) duomeny bazes. Testy rezultatai demonstruoja
klasikiniy ,,boosting* tipo veidy suradimo metody rezultaty pagerinimo galimybes kombinuojant
jas su pasiilytomis vaizdy glodinimo ir klasifikavimo naiviaisiais Bajeso klasifikatoriais
metodikomis. Gautieji segmentacijos rezultatai palyginti su kity mokslingje literatiiroje aprasyty
veidy suradimo algoritmy ir ju kombinacijy rodikliais. Ivertinti sistemos privalumai ir trikumai.




Taip pat pateiktos gairés perspektyvioms tolimesnio tyrinéjimo kryptims, kurios galéty
potencialiai dar labiau pagerinti veidy lokalizacijos tiksluma ir / arba nasuma, kuris yra itin
svarbus realaus laiko verifikavimo ir identifikavimo sistemoms.



Summary

Face detection algorithms

The main aim of the current master work — to make oneself familiar with the basics of the
face biometry science, analyze the most widely used automatic face detection (a. k. a. face
segmentation) within digital images techniques and to apply results of the analysis to the
implementation of the own detection algorithm. The process of achieving the latter main goal has
been further divided into three consequent stages. Each stage has been (respectively) assigned a
task from the list below:

e make oneself familiar with nowadays widely used face detection techniques and
analyze the best ones of those in both theory and practice (2™ term);

e proceed practical analysis of previously chosen best detection techniques and their
combinations along with own ideas while implementing oneself face detection
method (3™ term);

e extend general overview and theoretical analysis of scientific literature to prove the
uniqueness of proposed solution as well as to compare implemented system with
analogue face segmentation methods published by other researchers; attempt to
algorithmically and / or programmatically optimize the algorithm for higher accuracy
and / or performance rates (4™ term).

The survey on different face segmentation related articles has been done to accomplish the
tasks assigned to the 2™ term. Results of this survey enabled to choose the best algorithms in
terms of general detection and speed ratio — “boosting” methods. These were further tested in
practice. To approve / negotiate the estimates of the chosen algorithms that were claimed in
theory (i. e. within articles), existing implementations from the currently publicly available
computer vision libraries were mostly used. Also an additional practical work has been done to
test some primary hypothesis regarding binarized image classification using the same grayscale
images detection techniques.

The 2™ term research survey conclusions have been used to select the best methods to fulfill
the tasks assigned to the 3™ term. Sophisticated versions of chosen classical appearance-based
“boosting” algorithms were combined with own Naive Bayesian classifiers based segmentation
method to achieve more precise frontal faces localization results. Practically implemented system
has been tuned up and tested on the training and testing sets (respectively) of the FERET and
FRGC face databases, which are most usually referenced by face extraction and matching
algorithms articles authors.

An extended overview and more in-depth analysis of state of the art face detection scientific
papers has been accomplished within the recent (4™) term. The main aim of it was to convince
oneself with the uniqueness of the approach proposed within the master work and compare
achieved segmentation rates with other existing methods and their combinations. Secondly,
implemented face segmentation framework has been evaluated on the most popular up to date
MIT/CMU and BiolD frontal face detection evaluation databases. Additional practical wotk has
been done to implemented correct evaluation protocols for multi-face image cases, tune the
accuracy and performance of the system also to propose possible further optimization guidelines
in terms of speed and / or accuracy.

Thus, the main result of this master work — frontal face detection within digital images
algorithm implementation, built on the basis of knowledge obtained while studies and additional
scientific papers survey and analysis. Implemented system has been tested on the publicly
available well-known face recognition (FERET, FRGC) and face segmentation (MIT/CMU,
BioID) evaluation databases. Testing results demonstrate possibilities to improve accuracy of the
classical “boosting” based face detection algorithms while combining the former with proposed
fast image blurring and naive Bayesian classification methods. Aforementioned results have
been compared with other published face segmentation methods and their combination rates.
Moreover, the guidelines for further perspective research directions are provided, since those are
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believed to improve faces localization accuracy and / or performance. The latter is very
important for a real-time face verification and identification systems.



Ivadas

Siais laikais biometriniai atpaZinimo algoritmai yra pla¢iai taikomi prieigos prie tam tikros
informacijos saugumui uztikrinti. Triju populiariausiy Siems tikslams naudojamy subjekty
biometriniy poZymiu tarpe yra veidai. Siuolaikiniu veidy atpaZinimo sistemy tikslumas yra
prastesnis nei kity dviejy — pirSty atspaudy ar akies raineliy. Tadiau veidai igyja vis didesni
populiaruma dél savo natiralumo, t. y. itin nedidelio kiekio pastangu, kurias reikia sutelkti
vartotojui, bendradarbiaujanc¢iam su tokia sistema. Be to, skirtingai nuo minéty dviejy
biometriju, veidy atpazinimas gali buti taikomas netgi islaptintuose sistemose, pvz., oro uostuose
identifikuojant sistemoje registruotus nusikaltélius / teroristus. Be to, biometrin¢ veidy
atpazinimo sistema nereikalauja tokiy specifiniy brangiai kainuojanciy prietaisy, kaip pirstu
atspaudy ar raineliy skeneriai. Veidy sistemai uztenka vos vienos ar keliy internetiniy vaizdo
kamery (angl. web camera). Taciau biitina paminéti, kad Siame darbe toliau iSvardintos veidy
segmentavimo skaitmeniniuose vaizduose problemos parodo, kad geresnés kokybés i§ kameros
gaunami vaizdai leidzia tikétis geresniy veidy segmentavimo (angl. face detection), o karty ir
veidy atpazinimo (angl. face recognition) sistemos rezultaty.

Veidy atpazinimo biometrinés sistemos rezultatai priklauso nuo keliy esminiy jos
komponen¢iy — pozymiy iSskyrimo (angl. feature extraction) i biometrinius Sablonus (angl.
biometric templates) bei gautyjy Sablony palyginimo (angl. matching) algoritmy, kur antrojo
rezultatai priklauso nuo pirmojo. Nesant surastiems veidams ir atitinkamai iSskirtiems
pozymiams, sistema toliau tiesiog neturi kg lyginti, t. y. negali spresti individu verifikavimo (1 :
1 palyginimo) arba identifikavimo (1 : N palyginimo) problemy. Taigi, bandant nuosekliai kurti
veidy biometring atpaZinimo sistema, i$ karto susiduriama su pirmuoju klausimu: ,,Kaip surasti
(segmentuoti) veida skaitmeniniame vaizde?*. Norint atsakyti i §i klausima, reikia iSspresti labai
sudétinga problema, kadangi veidy iSskyrimas vaizduose itin priklauso nuo salygu, kuriomis Sie
vaizdai buvo gauti. [taka didelei intraklasinei veidy skaitmeniniy atvaizdy variacijai daro net tik
vadinamieji iSoriniai veiksniai (angl. extrinsic factors)

e filmavimo / fotografavimo aplinkos apSvietimo, kitimas,

e filmavimo / fotografavimo kampo kitimas,

e veida uzstojanciy objekty atsiradimas,
taciau ir vidiniai veiksniai (angl. intrinsic factors)

e filmuojamo subjekto Sukuosenos ir galvos apdangaly ( kepuriy) kaita,

e veido iSraiSkos kitimas,

e amziaus kaita,

e akiniai,

e barzda ir Usai.

Taigi, esminé problema, su kuria susiduriama jgyvendinant automatizuotas veidu atpazinimo
sistemas — itin sunkus mimiky, amziaus kitimo (brendimo, sené¢jimo), posukiy kameros atzvilgiu
(dvimatéje ir trimatéje erdvése) tolerancijos autonomine programa uzdavinys. Biometriné veidy
atpazinimo sistema, kuri biity atspari visiems iSvardintiems faktoriams praktiSkai neegzistuoja. Ji
egzistuoja tik kaip teorinis idealas, kurio reikia siekti, ir yra sieckiama daug mety. Visos
Siuolaikinés veidy atpazinimo biometrinés sistemos veikia tik tam tikromis maziau arba labiau
ribotomis salygomis, kurios deklaruojamos minéty kintanciy faktoriy konstantiniais arba
intervaliniais apribojimais (angl. contsraints). Tac¢iau visa laikq stengiamasi tobulinti sistemas,
siekiant sumaZinti jy taikymo salygoms keliamus apribojimus. DaZniausiai tai daroma algoritmy,
kartais — kitos techninés jrangos panaudojimo déka. Pvz., apSvietimo salygu kaitos problema gali
biiti sprendziama veidy gavimui naudojant infraraudonyjy spinduliy kameras (Zr. pav. 1). Taciau
Siuo metu jy taikymas realiose sistemose néra itin paplitgs. Be to, visy anks¢iau jvardinty
problemy Sios kameros neeliminuoja. Taigi, efektyvaus veidy automatinio iSskyrimo
skaitmeniniuose vaizduose algoritmy kiirimas yra aktualus ir Siais laikais. Kadangi kalbama
biitent apie automatinio segmentavimo algoritmo kiirima, tai jo efektyvumui keliami



reikalavimai ne tik algoritmo tikslumo, taciau ir algoritmo nasumo atzvilgiu (t. y. algoritmas turi
pakankamai tiksliai segmentuoti veidus realiu laiku).

Pav. 1. ,,Equinox IR“ duomeny bazés vaizdy pavyzdziai. VirSuje pateikti jvairiomis ap$vietimo
salygomis gauti skirtingy veido israisky pilkuju (angl. grayscale) vaizdy pavyzdziai, apacioje —
atitinkami ilgujy bangy infraraudonieji vaizdai. [LJ04]

Magistro studijy tiriamojo darbo tikslas — prieSakiniy (angl. frontal) veidu segmentacijos
skaitmeniniuose vaizduose algoritmo sukiirimas.

Siam tikslui pasiekti, visy pirma buvo bitina apZvelgti $iai dienai pladiausiai taikomas veidy
segmentavimo (angl. face detection) metodikas. Pazangiausia i§ ju — ,,boosting" technika
grindziamas AdaBoost mokinimo algoritmas kartu su galimomis jo modifikacijomis (Discrete
AdaBoost, Gentle AdaBoost, Real AdaBoost, LogitBoost, toliau atitinkamai — DAB, GAB, RAB,
LAB) buvo iSanalizuoti nuodugniau tiek teoriSkai, tiek praktiSkai. Praktinei analizei buvo
pasitelkta OpenCV [OB09, OHTO09] kompiuterines regos biblioteka bei asmenines realizuotos
programos. Minéta analizé jgalino sudaryti gaires tolimesniems galimoms algoritmo
modifikacijoms, patobulinimams bei kombinacijoms su kitomis segmentavimo technikomis. Visi
teorinés analizes ir praktiniy bandymy rezultatai pateikti Zemiau i§déstytuose skyriuose.

Veidy segmentavimo algoritmo praktinio jgyvendinimo etape buvo pritaikytas analizés
rezultate vienas geriausiy iSrinktas klasikinis DAB algoritmas, kuris yra placiai taikomas jvairiy
klasiy (t.y. ne tik veidy) objektams skaitmeniniuose vaizduose lokalizuoti. Kaip ir tikétasi, DAB
algoritmas (kuris buvo papildomai modifikuotas iSpleiant mokymo fazéje naudojamu poZymiy
ivairovg) 1§ esmés pateisino liikkesCius teisingai surasty ir nesurasty veidy santykio ivercio
prasme. Taciau, viena esminiy DAB problemy — netiksli surasty veiduy lokalizacija tikrosios
pozicijos atzvilgiu, kas neigiamai jtakoja veidy verifikavimo / identifikavimo sistemos i§skyrimo
(angl. extraction), o véliau — palyginimo (angl. matching) etapo rezultatus. Taip pat iSlicka DAB
neteisingai surasty netikry veiduy (angl. false faces) eliminavimo segmentacijos etape
problematika (siekiant iSvengti biometrinés sistemos resursy iSnaudojima jy apdorojimui kituose
etapuose). [vardintoms problemoms spresti, DAB klasifikatorius buvo sujungtas su naujuoju
segmentacijos algoritmu, kuris apdoroja DAB graZintas veidy sritis ir ju aplinkas, pritaikydamas
Zemiau apraSyta greitaji eksponentini glodyji filtra ir naiviyjy Bajeso (angl. Naive Bayesian,
toliau — NB) klasifikatoriy metodologija. Minéty metodiky ir ju kombinacijos praktinés
realizacijos apraSymas pateikti Sio darbo tolimesniuose skyriuose. Taip pat pateikiama praktinés
realizacijos eigoje atlikta papildoma NB klasifikatoriy ir ju kombinacijy su kitais algoritmais
taikymo Siuolaikinése veidy biometrijos sistemose mokslinés literatiiros apzvalga.




Igyvendintai veidy segmentacijos sistemai mokinti, o véliau — tikslumui vertinti, pirma
pasitelktos vieSai prieinamy bene populiariausiy veidy atpazinimo FERET ir FRGC duomenuy
baziy (zr. prieda Nr. 1) mokymo arba etalony ir kandidaty vaizdy atitinkami poaibiai. Taciau
paskutiniame semestre atliktos iSsamesnés analogisky veidy segmentacijos algoritmy straipsniy
analizés pasekoje iSaiskéjo, kad dauguma autoriy Sias atpazinimo duomeny bazes naudoja
skirtingais budais ir proporcijomis segmentacijos algoritmams mokinti, derinti ir vertinti. Taigi,
sistemos tikslumas buvo papildomai jvertintas ant dazniausiai minétuose straipsniuose minimy
kur kas mazesniy MIT/CMU ir BioID duomenuy baziy (Zr. prieda Nr. 1), kurios yra skirtos tik
veidy suradimui vaizduose testuoti. Pastarieji testai igalino realizuoto metodo palyginima su kity
autoriy darbais.Visy ivardinty mokymo ir testavimo duomeny baziy aprasai, igyvendintos
metodikos testavimo rezultatai, pastaryjy analiz¢ ir palyginimas pateikti toliau.



1. Veidy segmentacijos teoriné analizé

Siame skyriuje toliau pateikiami veidy segmentacijos uzdavinio apibrézimas ir jo
problematika (zr. skyrius 1.1.). Trumpa labiausiai zinomuy veidy segmentacijai dvimaciuose
skaitmeniniuose vaizduose taikomy i§vaizda grindziamy klasés metodiky apzvalga ir jos iSvados
yra pateiktos darbo skyriuose 1.2 ir 1.3. Skyriuje 1.4 ir 1.5. apraSyta iSsamesné informacija apie
su Siuo darbo praktine realizacija susijusius ,,hoosting* ir naiviojo Bajeso (NVB) klasifikatoriy
metodikas.

1.1. Veidy segmentacijos uzdavinys ir problematika

Veidy suradimas yra pirmasis uzdavinys veido atpazinimo biometrinei sistemai atlikti.
Sistemos geb¢jimas sékmingai ir greitai segmentuoti veidus tiesiogiai jtakoja visos sistemos
patikimuma ir naSuma. Tai reiSkia, kad idealiu atveju biometrinés sistemos segmentavimo
algoritmas turi surasti bet kokiame skaitmeniniame vaizde arba ju sekoje visus esancius veidus.
Tai yra idealus, bet toli grazus ne realus atvejis, kadangi veidu segmentacija skaitmeniniuose
vaizduose yra itin problematiSkas uzdavinys, itakojamas tokiy Zemiau iSdéstyty faktoriy:

e subjekto pozos (galvos postkiy dvimatéje (angl. in-plane rotations) ir trimatéje
erdvése (angl. out-of-plane rotations));
subjekto veido iSraiskos (angl. expression);
papildomos subjekto atributikos (pvz., kepurés, akiniy) buvimo / nebuvimo,
subjekto Sukuosenos (taip pat plauky, dengianciy veida),
subjekto barzdos ir disy,
subjekto amziaus kaitos,
filmavimo aplinkos apSvietimo salygu,
filmavimo kampo,
persidegimo (angl. occlusion) su kitais objektais (t.y. matoma tik dalis veido) (zr.
pav. 2 ir pav. 3).

22222
L222R2

Pav. 2. Intraklasinés vieno subjekto veidy variacijos pavyzdys (posiikiu,
iSraiskos, apSvietimo kaita bei persidengimai su kitais objektais). [[LJ04]

Visos Sios problemos atsiranda dél to, kad ieskant veidy skaitmeniniuose vaizduose, realiai
bandoma i8spresti trimacio objekto, kuris yra jtakojamas apSvietimo, iSraiSkos ir visy kity
minéty salygy, paieSkos jo dvimaciame atvaizde (projekcijoje) uzdavini. Itin didéles veidy
intraklasinés variacijos rezultate kartais skirtumas tarp tuo paties subjekto atvaizdy pasikeitus
apSvietimui ir filmavimo kampui biina didesnis, nei pasikeitus paciam subjektui.

Minétai veidy intraklasinei variacijai mazinti ir veidy bei neveidy interklasinei variacijai
didinti yra pasitelkiamos jvairios geometrinés ir fotometrinés normalizacijos. Taip pat veidy
klasé btina skaidoma { poklasius, kiekvienam i§ juy atskirai sprendziant veidy segmentavimo
problema.
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Pav. 3. Intraklasinés vieno subjekto veidy variacijos pavyzdys (veido israiskos kaita).
PavyzdZziai paimti i$ ,,JAFFE* veidy duomeny bazés (7r. prieda Nr. 1, [JAFFE].

Pastarasis sprendimas yra gana populiarus dél to, kad daZniausiai veidy suradimas yra
traktuojamas kaip skaitmeninio vaizdo sri¢iy klasifikavimas { dvi klases: veidus ir neveidus.
Tokia strategija yra taikoma iSvaizda grindZiamuose algoritmuose (angl. Appearance-Based
Algoritms, toliau — ABA). Tokie algoritmai, tarp ju — Siame darbe toliau iSnagrinétas
,boosting ““metodika grindziamas diskretus AdaBoost — pasiteisino kaip pazangiausi veidy
segmentacijos algoritmai. Taciau egzistuoja ir kity metodiky, kurios yra grindziamos odos spalva
(spalvotuose vaizduose), judéjimu (angl. motion), veido / galvos forma ir kontirais ir t. t..
Trumpa veidy segmentacijai dvimaciuose skaitmeniniuose vaizduose taikomy metodiky
apzvalga yra pateikta kitame skyriuje.

1.2. Veidy segmentacijos algoritmy apZvalga

Siame skyriuje trumpai apZzvelgtos $iai dienai populiariausios veidy segmentacijai taikomos
technikos..

Dazniausiai veidy segmentacijai taikomi metodai naudoja tokius algoritmus:

e odos segmentavimo (taikomi spalvotiems vaizdams);
principiniy komponenty analiz¢ (angl. Principal Component Analysis, toliau — PCA);
neuroninius tinklus (angl. Neural Networks, toliau — NN);
atraminiy vektoriy masinas (angl. Support Vector Machines, toliau — SVM);

Bajeso diskriminantinius pozymius (angl. Bayesian Discriminating Features, toliau —

BDF);

e, Boosting* grindziamas AdaBoost mokinimo metodikas (su klasifikacijos ir regresijos
medziais (angl. Classification and Regression Trees, toliau — CART) arba kelmais (angl.
stumps)) , tarp ju:

Discrete AdaBoost (toliau — DAB),

Gentle AdaBoost (toliau — GAB),

Real AdaBost (toliau — RAB),

LogitBoost (toliau — LAB).

5. FloatBoost (dvigubo praéjimo ,, boosting “ algoritmas, toliau — FAB)

Sie algorltmal gali biti kombinuojami vienas su kitu (pvz, PCA su BDF). Tokiy pavyzdziy bus

matyti ir toliau iSdéstytoje trumpoje Siy algoritmy bei ju modifikacijy moksliniy straipsniy

apzvalgoje.

Veidy segmentavimo algoritmai naudojantys odos segmentacija taikomi tik spalvotiems
vaizdams ar juy sekoms. Sie algoritmai yra grindziami teiginiu, kad Zzmogaus oda turi savita
pasiskirstyma, skirtinga nuo daugumos neveidy tipo objekty. DaZniausiai odos spalva
grindZiama veidy segmentacija sudaro tokie Zingsniai:

1. veidy sri¢iy kandidaty suradimas;

2. pirmajame Zingsnyje gauty sriiy apjungimas (angl. merging);

=
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3. klaidingy segmentacijy eliminavimas.

Paskutinis zingsnis yra neprivalomas ir naudojamas tik labiau pazengusiuose tokio tipo
algoritmuose.

Veido odos spalva grindziamuose algoritmuose dazniausiai i§ turimy apmokinimo vaizdy
apskaiiuojamas p(spalva | veidas) tipo tikimybinis modelis. Si tikimybé apskaiiuojama tam
tikroje spalvy erdvéje (pvz., normalizuotoje Red-Green-Blue (toliau — RGB), Hue-Saturation-
Value (toliau — HSV), YCbCr) [Mar02, ZSQ99]. Zemiau patektame pav. 4 pateiktas
segmentacijos pavyzdys, kai taskelis priskiriamas veido sriciai, jeigu HSV erdvéje p (H | veidas)
> ().3, o S ir ¥ komponenciy reik§més pakliting { tam tikrus leidziamy reikSmiy intervaly rézius.

Pav. 4. Veido odos spalvos segmentacija. Kairéje pateiktas originalus paveiksliukas.
Desinéje — odos spalvos segmentacijos rezultate iSgautos potencialios veidy sritys. [LJ04]

Veido spalva grindZziama segmentacija yra nasSi. Taciau veiduy segmentacijos prasme néra
stipri, kadangi segmentacijos kriterijus, kuris remiasi vien apribojimais taSkelio (angl. pixel)
spalviniams atributams, yra nepakankamas geram veidy suradimo tikslumui pasiekti. Kriterijaus
silpnuma jtakoja didel¢ veidu odos spalviné variacija dél filmavimo salyguy skirtumo
(apSvietimo, Seséliy) veiksniy bei etniniy grupiu skirtumo. Spalviné veidu informacija kartais
taikoma kaip papildomas kriterijus veidy sekimui vaizdy sekoje (angl. tracking). Be to, dauguma
Siuolaikiniy veidy segmentavimo algoritmy dirba tik su pilkais paveiksliukas (angl. grayscale), t.
y. narinéja tik vieno kanalo (pilkumo) lygi, o ne spalving keliy kanaly informacija. Toliau
aprasomi pilkus (angl. grayscale) paveikslus nagrinéjantys veidy segmentacijos algoritmai.

M. A. Turk ir A. P. Pentland [TP91] aprasé¢ segmentavimo sistema, kuri yra grindZziama
principiniy komponenty analize (PCA) poerdvio arba tikrinio veido (angl. eigenface)
reprezentacija. Baziniame PCA metode yra naudojama tik PCA poerdvio tikimybé, taciau B.
Moghaddam ir A. Pentland [MP97] siiilo taip pat naudoti ortogonalaus papildinio poerdvio
tikimybe. Naudojant tokia sistema, tikimybé skaitmeninio vaizdo erdvéje (t. y. dvieju poerdviuy
sajungoje) yra modeliuojama kaip dviejy minéty tikimybiniy dydziu sandauga, kuri jgalina
tikslesng veidy segmentacija. K. -K. Sung ir T. Poggio [SP98] visu pirma suskaido vaizdo erdve
1 kelias veidy ir neveidy grupes (angl. cluster) ir véliau atlieka kiekvienos i§ ju dekompozicija 1
PCA ir tusCius poerdvius. Toliau statistiniams poZymiams iSgauti yra taikomas Bajeso ivertis
(angl. Bayesian estimation). H. A. Rowley ir kt. [RBK98] sukurta sistema naudoja sujungtus
neuroninius tinklus (/VNV). [eities skaitmeninis vaizdas po ilgo iSankstinio apdorojimo proceso
(angl. preprocessing) yra tikrinamas naudojant slenkancio lango (angl. slinding window)
strategija (analogiSkai AdaBoost daugiamastelinio segmentavimo strategijai). Tai vienas
populiariausiy ir geriausiy tikslumo prasme veidy segmentavimo algoritmy. Jis atsilieka nuo P.
Viola ir M. Jones [VJ01b] AdaBoost metodo tik savo Zemais nasumo rodikliais. E. Osuna ir kt.
[OFG97] apmokino netiesing atraminiy vektoriy masing (SVM) veidy ir neveidy Sablonams
klasifikuoti. M. -H. Yang ir kt. [YRAOO] naudoja iSsklaidyto vétymo tinklo SNoW (angl. Sparse
Network of Winnows, toliau — SNoW) apmokinimo architektiira veidams surasti. Visose
iSvardintose sistemose yra iteraciSkai taikomas pakartotiny imciy (angl. bootstrap) statistinis
algoritmas prasmingiems neveidams i§ veidy neturin¢iy vaizdy iSrinkti (tolimesniam veidy
segmentatoriaus (angl. face detector) mokymui).
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H. Schneiderman ir T. Kanade [SK00] naudoja daugiarezoliucinio pobiidzio informacija
skirtingiems banginés (angl. wavelet) transformacijos lygiams. AdaBoost algoritmo pagalba i§
veidy ir neveidy mokymo aibés vaizdy gauty histogramy sandaugy statistiky jie sukonstravo
netiesinj klasifikatoriy [Sch00]. Sis algoritmas yra efektyvus segmentacijos atzvilgiu, taiau itin
sudétingas ir brangus skaiCiavimo prasme. Nors algoritmas kelis kartus tobulintas, taciau jo
veikimo laikas iSliko apie 5 sekundes net nedideliam 240 x 256 taskeliy (pikseliy) dydzio
paveikslui (naudojant kompiuterj su Pentium IT 450 MHz procesoriumi).

P. Viola ir M. Jones [VJO0la, VI01b] padaré tikra proverzi veidy ir kity objekty segmentacijos
skaitmeniniuose vaizduose srityje. Naudodami AdaBoost apmokinimo metodika, jie suktré itin
greita ir tiksly netiesini veiduy kaskadini klasifikatoriy. Ankstesni ne tik veidy bet ir vaizdy
klasifikacijai spresti skirti AdaBoost algoritmo straipsniai pateikti [TVO0O] ir [Sch00]. AdaBoost
bendru atveju sprendzia tokias tris fundamentalias problemas:

e godzia (angl. greedy) metodologija atrenka efektyvius pozymius i§ itin gausios
pozymiy aibés;

e sukonstruoja silpnuosius klasifikatorius (angl. weak classifiers), kiekvienas 1§ kuriy
yra grindziamas pasirinktu(-ais) pozymiu(-iais);

e sukomponuoja silpnuosius klasifikatorius | vieng stipryji klasifikatoriy (angl. strong
classifier) (angliSkai toks silpnesniy klasifikatoriy sujungimas duodantis stipresni
rezultata vadinamas ,,boosting*).

Silpnieji klasifikatoriai yra grindziami jprastais Haar bangelés (angl. wavelet) tipo pozymiais (zr.
sk. 1.3). Vienas 1§ P. Viola ir M. Jones esminiy nuopelny yra sparti integralinio vaizdo schema,
pasiiilyta efektyviam tokiy pozymiy apskai¢iavimui esant skirtingiems masteliams ir pozicijoms
paveikslo viduje. Tai pirmasis sprendimas, padares labai didele teigiama itaka nasSumui. Taip pat
nuoseklus ,,nuo papras€iausios iki sudétingiausios® problemuy (angl. ,.simple-to-complex*)
sprendzianciy atitinkamy klasifikatoriy sekos apjungimas i kaskada daro skaiCiavimus dar
spartesnius. Tai antrasis svarbus sprendimas naSumui pagerinti. Siy autoriy sistema buvo
pirmoji, kuri veiké realiu laiku, t. y. 14 kadry (320 x 240 taskeliuy dydzio) per sekunde [VIO1b].

C. Liu [Liu03] savo straipsnyje pristat¢ Bajeso diskriminantiniy poZymiy metoda (BDF).
[eities skaitmeninis vaizdas, jo Haar bangelés (angl. wavelet) reprezentacija ir jo amplitudés
projekcija yra sujungiami { iSpléstini 768 dimensijy ieties vektoriy. Algoritme daroma prielaida,
kad Sie veidu vektoriai turi (viena) daugiavariacini normaly pasiskirstyma. Tuomet atlickamas
tiesinis dimensiju mazinimas PCA modeliams iSgauti. Tikimybinis jvertis yra iSgaunamas i§ PCA
ir jo ,liekany®, taikant Bajeso technikas [MP97]. Neveidy klasifikatorius yra sudaromas
analogiskai. Klasifikavimo sprendimas, ar tai veidas, ar neveidas yra daromas remiantis dviem
tankio jverciais. Autoriai teigia, kad Sis algoritmas savo tikslumu artimas H. Schneiderman ir T.
Kanade [SKO00] metodikai. [domus ir tas faktas, kad tokie geri rezultatai yra pasiekiami taikant
tik vieng Gauso pasiskirstyma veidams ir neveidams, bei apmokinat BDF' ant santykinai mazos
mokymo duomeny aibés: 600 FERET duomeny bazés (Zr. prieda Nr. 1) veidy ir 9 natiiraliy
neveidy vaizdy. Apmokintas klasifikatorius gerai veikia ant testavimo duomeny. Taciau Siam
metodui, kaip ir daugeliui kity iSvardinty anksCiau, suvokti, reikia nuodugnesnés analizes, kuri
Sioje apzvalgoje néra pateikiama.

Daugelio aplikacijy atveju svarbi yra ir galimybé segmentuoti ne vien prieSakinius, bet ir
pasuktus veidus. Vienas i§ protingy biidy ne itin sudétingai i§spresti pasukty veidy suradimo
vaizduose problema — ribotu rege¢jimo lauku (posiikio kampu) grindziama strategija [PMS94],
kurioje yra kuriami keli veidy klasifikavimo modeliai, t. y. po viena kiekvienam tam tikram
ribotam veido posiikio kampui ar intervalui. Tokiu budu vél gi iSvengiama sudétingo trimacio
veido modelio sudarymo. J. Feraud ir kt. [FBCOO] adaptavo Sia strategija pasukty veidy
segmentacijai ir naudoja penkiy klasifikatoriy masyva kiekvienam i§ analizuojamy vaizdy. Kai
kuriy velesniy S$ia strategija grindZiamy straipsniy autoriai naudojo papildomas medZiy
struktiiras, leidzian¢ias iSvengti visy masyvo klasifikatoriy paleidimo, o vertinti tik dalj ju,
priklausomai nuo veido posiikio prognoziy paveiksle. S. Gong ir kt. [CMC96] studijavo veidy
trajektorijas (kai Sie sukasi) tiesinése PCA pozymiy erdvése ir naudojo branduolines atramos
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vektoriy metodikas (angl. Kernel Support Vector Mahines) daugiapoziciniam veidy
segmentavimui ir pacios pozos ivertinimui. [LGLO00, NG99]. J. Huang ir kt. [HSW98] naudoja
SVM veido pozicijai (pozai) nustatyti. Jau ne karta minéti H. Schneiderman ir T. Kanade [SKO00]
taip pat naudoja penkiy veidy segmentatoriy (klasifikatoriy) masyva skaidyty ribotais postkio
intervalais grindziamoje sistemoje (angl. view-based framework).

S. Z. Li ir kt. [LZS+02, LZZ+02, LZ04] pristate {vairius posikius toleruojancia (angl.
multiview) veidy segmentavimo sistema, iSplésdamas kity straipsniy darbus [SKO00, VIOla,
VIJ01b]. Véliau Sis autorius pasiiilé nauja AdaBoost algoritmo modifikacija — Floating Boost
(arba FloatBoost, toliau — FAB) algoritma, kuris idiegé slankios pozymiy paieskos (angl. floating
search) principa 1 originalius DAB bei RAB algoritmus. Griztantis (angl. backtrack) naujojo
algoritmo mechanizmas leidzia Salinti silpnuosius klasifikatorius (angl. weak classifiers) 18
stipriyju klasifikatoriy (angl. strong classifiers), kai silpnieji yra neefektyvus klasifikavimo
klaidos daznio (angl. error rate) prasme. Tai dar labiau sumazina silpnyjy klasifikatoriy skai¢iy
stipriajame klasifikatoriuje. Taip pat buvo pasitlyta iSplésta paciy Haar pozymiy aibe
susidorojimui su veidy trimaciais postkiais (angl. out-of-plane rotations) 1 kairg ir 1 deSing (tokio
tipo pozymiai pritaikyti ir Siame darbe). Kartu apraSyta nuo ,,paprasto prie sudétingo* arba nuo
»prasto prie gero* (angl. ,,coarse-to-fine*) tipo architektiiros segmentacijos piramide, skirta
pasukty veidy greitajam segmentavimui. Ji veikia apie 200 ms ant 320 x 240 taSkeliy vaizdy
(naudojant kompiuteri su Pentium III CPU 700MHz procesoriumi). F4B apmokymo rezultate
gautas klasifikatorius dazniausiai yra spartesnis ir tikslesnis nei DAB gautas klasifikatorius.
Taciau kaina uz toki pager¢jima yra didelé — ir taip nemazas AdaBoost algoritmo mokymosi
laikas padvigubéja. Tai apsunkima FAB algoritmo testavima, tobulinimg ir, atitinkamai, jo
taikyma.

R. Lienhart ir kt. [LKP02] savo darbe naudoja iSplésta aibe pasukty Haar pozymiy dirbdamas
su veidais, kurie gali buti pasukti plokStumoje (angl. in-plane rotated). Taip pat Sis autorius
vietoje DAB naudoja GAB [FS97] algoritma su keliy vir$iiniy klasifikacijos ir regresijos CART
medzias baziniams silpniesiems klasifikatoriams. Straipsnyje pateikti rezultatai parodo, kad $i
kombinacija yra geresné¢ lyginant su jprasta DAB metodika, naudojancia tik vienos virSiinés
CART medziy silpnuosius klasifikatorius, t.y. kelmus (ang. stumps). Buvo ir kity silpnyju
klasifikatoriy modifikacijy, pvz., T. Mita ir kt. [MKHO0S5] savo straipsnyje sitilé panaudoti tam
tikru pozymiu koreliacijos,.t.y. pasitaikymo veido vaizde kartu (angl. co-occurence) statistika ir
naudoti jungtinius silpnuosius pozymius (Zr. pav. 5). Autoriai deklaruoja rezultatus, kuriuose
keliy pozymiu jungtis i silpnuosius klasifikatorius duoda geresni tiksluma nei naudojant
silpnuosius pavieniuy pozymiy klasifikatorius. Pozymiy bendras skaiCius biina apytiksliai lygus,
tadiau tikslumas geresnis. Sio algoritmo apmokymo fazé taip pat gali biti ilgesné nei bazinio
DAB algoritmo, kadangi reikia naudoti nuosekly iSrinkima i prieki (angl. Sequential Forward
Selection, toliau — SFS) veidy vaizduose kartu pasitaikantiems pozymiams atrinkti. Taip pat
reikalingi papildomi testai optimaliam jungiamu pozymiy skaiCiui F' nustatyti, kadangi autoriai
teigia, kad jungiant nuo 3 iki 6 poZymiy gaunamas bendros klaidos sumaZéjimas net 37,4%
(lyginant su pavieniais pozymiais). Taciau naudojant jau 9 pozymius, klasifikatoriaus rezultatai
ant testavimo duomeny prastéja., t.y. ivyksta persimokymas (angl. overtraining) — pernelyg
didel¢ adaptacija prie apmokymo duomeny (angl. overfitting) neigiamai jtakojanti rezultatus ant
duomeny, kurie nebuvo itraukti i mokymo duomeny aibg. Koks biity optimalus jungiamy
pozymiy skai€ius — vienas $io metodo klausimy, kurie dazniausiai sprendziami empiriskai

. L
-— r | |
j=(110), =6

Pav. 5. Jungtinis poZymis sudarytas i$ trijy dazniausiai karty pasitaikanciy veido vaizduose pozymiy.
Ciaj —pozymio atsakas, apskaiciuojamas remiantis jungiamy pozymiy binariniais atsakais [MKHOS5].
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Yra ir kity maziau zinomy algoritmy, kurie, pvz., yra grindziami aktyvaus pavidalo (formos)
(angl. Active Shape) bei aktyvaus kontiiro (angl. Active Contour, dar vadinamas ,,Snake )
[BP02, GBAO2] principais. Dauguma tokio tipo algoritmy yra naudojama vaizdy sekoje veidams
sekti, nes geriausiai veikia, kai yra uzduotas pirminis ne itin nutolusio vaizdo, kuriame yra
dominantis veido objektas, kontiiras. Tada kituose vaizduose metodas evoliucionuoja | veido
kontiira gerai. Tadiau bendru atveju algoritmai kenéia nuo nesékmingo pradinio kontiiro
parinkimo problemos. Daznai pasitaiko tokios segmentavimo klaidos: itraukiamos perteklines
kaklo ar plauky zonos; arba atvirks¢iai — nukerpama viena i$ akiy. Be to, daugelyje su aktyviais
kontlrais veidams segmentuoti skirty straipsniy yra paminéta, kad testavimo metu buvo
eliminuojamos individy su akiniais, Gisais ar barzda nuotraukos. Taip pat dazniausiai testuotos
tik vienos etninés grupés zmoniy mazos duomeny bazés. Tai reiSkia, kad tokiy metodiky
taikymas jgalinty sukurti sistema su gana dideliais suvarzymais biometrinés sistemos taikymo
aplinkai. O gali buti iSkelty papildomy reikalavimy ir su ja saveikaujantiems vartotojams, kas
eliminuoty esminj biometrini veidy sistemy privaluma — lengva priimtinuma visuomengje d¢l itin
paprasto, papildomy pastanguy nereikalaujancio naudojimo. Tokiy metody taikymas taip pat
riboja veidy biometrijos taikyma islaptintose sistemose.

1.3. Teorinés apZvalgos iSvados

Taigi, veidy segmentacijai skirty algoritmy yra i§ tiesu daug. (Ankstesniame skyriuje buvo
iSvardinta tik dalis jy. Placiau galima pasiskaityti iSsamiose apzvalgose [HLO1, YKAO02]).
Kiekviena iSvardinty algoritmy grupiy turi savy privalumy ir trikumy, esminiai i§ kuriy yra
trumpai iSvardinti toliau algoritmy palyginimui.

Veido odos spalva grindziami segmentacijos algoritmai yra nasiis, taciau teikia maza veidy
segmentacijos kokybe¢ (angl. Detection Rate, toliau — DR) ir daug klaidingy veidy sriciy
kandidaty (angl. False Acceptions, toliau — FA), kurias reikia apdoroti papildomame klaidingy
sriciy eliminavimo Zingsnyje. Netgi patobulinty Sy algoritmy versijy [SPJO4], kuriose
kombinuojamos veiduy odos spalvos pasiskirstymo charakteristikos ivairiose spalvinése erdvése,
autoriai deklaruoja segmentavimo kokybe kintancia 71 — 94 % réziuose. Realiai tokio tipo
algoritmy segmentavimo tikslumas yra gana silpnas ir siekia apie 80%. Be to, vis dar lieka opi
didelio klaidingy segmentacijy skaiciaus (angl. False Detection Rate, toliau — FAR) problema.

PCA ir tikriniy veidy (angl. eigenfaces) grindziamos technikos atveju veidy sékmingo
suradimo daznis varijuoja nuo 64 iki 96 %, priklausomai nuo apsSvietimo, orientacijos ir mastelio
veiksniy [TP91]. Algoritmy, naudojan¢iy S¥M metodika [OFG97] tikslumas varijuoja nuo 74 iki
97 % (ant labai mazo skai€iaus testavimo duomeny). SNoW metodika [YRAOO] pagal straipsniy
autoriy pateiktus jvercius veikia apytiksliai 91 — 94 % tikslumu (tac¢iau vél gi testuota ant
nedidelio 150 paveiksly su 600 veidy skaiciaus). Ju metodo tikslumas artimas neuroninius
tinklus taikanciuy veiduy segmentacijos algoritmy tikslumui. BDF algoritmo straipsnio [Liu03]
autorius teigé pasiekgs 97% seékmingo veidy suradimo vaizduose statistika. Taciau tokius
tvercius jis pateikia atlikgs testus ant 80 paveiksly su 227 veidais. Savo metodika jis lygina tik su
[SKOO] straipsnio autoriy metodais, kurie pirmieji taiké AdaBoost pagalba apmokintus
klasifikatorius.

Pirmuosius AdaBoost taikymo rezultatus publikave H. Schneiderman and T. Kanade [SKO0O0]
deklaravo apytiksliai 90 — 93 % s¢kmingos veidy segmentacijos statistika. Taciau véliau P. Viola
ir M. Jones mokslininky pagalba apmokinti ne vienos, o keliy pakopu (angl. stages) AdaBoost
kaskadiniai veidy klasifikatoriai (angl. cascade detectors) teiké 93.7 % segmentavimo kokybg,
kartu su nepalyginamu deSimtis karty geresnis naSumu [VJ0la, VJO1b]. Nors savo straipsnyje
minéti mokslininkai nurodo rezultatus ant labai nedideliy duomeny aibiy (pvz., MIT/CMU), Sio
kaskadinio algoritmo pranaSumas (pvz., pusiau naivaus Bajeso (angl. semi-naive Bayesian) ir
SNoW klasifikatoriy atzvilgiu) buvo patvirtintas ir kity vélesniy straipsniy autoriy [BAS+07],
kurie atliko lyginamuosius testus ant naujos, kur kas didesnés FRGC duomeny bazés (Zr. prieda
Nr. 1). Taigi, lygi Siy dieny né vienas veidy segmentavimo / klasifikavimo algoritmas neteikia
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tokio auksto sekmingo veidy suradimo vaizduose ir grei¢io rodikliy santykio. Sis algoritmas
igalino taikyti veidy segmentacija realaus laiko sistemose. Be to, Viola-Jones AdaBoost
algoritmas leidzia balansuoti ir labiau nukrypti pageidaujamo naSumo arba tikslumo prioriteto
linkme. Itin nestipriai jtakojant kaskadinio klasifikatoriaus naSuma, segmentavimo kokybg
galima pagerinti, parenkant reprezentatyvesng¢ apmokinimo duomeny baz¢ arba naudojant
daugiau pozymiy. (zr. sk. 1.4), taip pat parenkant racionalesnius mokymosi parametrus
(dazniausiai — eksperimentu budu). Geriausius (galimai dar geresnius) segmentacijos tikslumo ar
naSumo {verCius deklaruojantys naujausi straipsniai yra Viola-Jones metodikos iStobulintos
modifikacijos, naudojancios platesng pozymiy aibg arba kiek sudétingesni mokyma, kaskados
zingsniy gardelg¢ (angl. grid). Kitame skyriuje bus iSsamiau aprasytas AdaBoost kaskadiniy
klasifikatoriy konstravimo principas.

1.4. ,,Boosting* metodika grindZiama segmentacija

P. Viola ir M. Jones [VJ01a] savo darbe pristaté tris esminius dalykus:

1. integralinio paveikslo (angl. integral image) 1d€ja greitam poZymiy atsaky
apskaiciavimui;

2. efektyvy AdaBoost apmokinimo algoritma, kuris sukonstruoja gerais segmentavimo ir
grei¢io rodikliams pasiZyminc€ius stipriuosius klasifikatorius;

3. stipriyju klasifikatoriy (angl. strong classifiers) kombinacija | kaskada, sprendziant veidy
klasifikavimo problema ,nuo paprasciausio prie sudétingiausio® (angl. ,,simple-to-
complex*) principu.

Integralinio paveikslo id¢jai aprasyti, 1§ pradZiy biitina pristatyti pozymius, kuriuos naudojo
straipsnio autoriai veidy ir neveidy klasifikavimo problemai spresti. Jie naudojo staciakampius
Haar tipo pozymius, kuriuos galima matyti pav. 6. Bet kurio i§ naudojamy pozymiu
sta¢iakampiai visada yra tokios pacios formos ir dydzio bei vertikaliai arba horizontaliai gretimi
(t.y. turi bendra krasting). Pozymio atsakas — jeties skaitmeniniame vaizde baltais sta¢iakampiais
dengiamy taskeliy sumos skirtumas su juodais staciakampiais dengiamy taskeliy suma.

Pav. 6. P. Viola ir M. Jones naudojami Haar tipo pozymiai. Juodos taskeliy sritys yra
sumuojamos su neigiamu Zenklu, baltos — su teigiamu.

Integralinis paveikslas [/ — tai greitam pav. 3 poZymiy apskaiiavimui skirta tarpiné

segmentuojamo jeities vaizdo / reprezentacija, kurios reikSmé taske /7 (x,y) yra lygi sumai visy
vaizdo taSkeliy esanciy vir$ ir po kairg nuo esamo taskelio /(x, y) ( iskaitant patj taskeli), t. y.

I(x,y) = Z[ x',"). (1)
x'Sx,y'<y
Integralinis atvaizdas /I gali biiti apskaiiuojamas vienu pra¢jimu per jeities skaitmenini
vaizda naudojant tokius rekursinius sarysius (2) ir (3):

16



sum(x,y) = um(x,y— )+ (x,), @)
I(x,y)= I(x— ,y)+ um(x,y). 3)

Cia sum(x, y) — kaupiamoji ( angl. cumulative) eilutés suma. Daroma prielaida, kad sum(x, -1) =
0 ir 7I(-1, y) = 0. Naudojant integraling reprezentacija bet kokio stac¢iakampio taskeliy suma gali
biiti apskaiciuota per keturis taskus integraliniame atvaizde (Zr. pav. 7).

Pav. 7. Integraliniame vaizde skaiciai nuo 1 iki 4 Zymi atitinkamy stac¢iakampiy nuo A iki D
originaliame vaizde taskeliy sumas. Bet kurio originalaus vaizdo staciakampio D taskeliy suma
gali biti apskaiciuojama kaip tokia integralinio vaizdo tasky israiska: 4 + 1 — (2 + 3).

Minéti spar€iai apskaiiuojami pozymiai yra naudojami silpniesiems klasifikatoriams /7;(x)
(angl. weak classifiers) atrinkti, kurie turi geriausiai atskirti pozityviy (veidy) ir negatyviu
(neveidy) mokymo vaizdy priklausomybe atitinkamoms klaséms. Silpnaji klasifikatoriy /;(x)
sudaro:

® pozymis f;(x);

e jam taikomas optimalus slenkstis 6; (angl. threshold), kuris minimizuoja klasifikatoriumi

daromu klaidy skaiciy;

e poliskumo p; (angl. polarity) koeficientas, kuris nusako, kurioje slenksCio puséje yra

atitinkamai veidy ir neveidy klasiy atsakai.

Taigi, silpnaji klasifikatoriy galima apibrézti Zemiau apraSyta lygtimi.

Lkai p.f(x)<0v.0
J J (4)
b (x) =
0,kai p,f(x)2v,0

Cia x — originaliame vaide nagrin¢jamo stadiakampio langas, kurio dydis apmokinimo metu yra
fiksuotas ir lygus apmokinimo paveiksliuky dydziui, pvz. 20 x 20 taskeliy. Reikty pazyméti, kad
algoritmu atrenkami pozymiai pasizymi klasifikavimo klaida e; svyruojancia [30%, 50%)
intervale. (D¢l to jie vadinami silpnaisiais.) Pirmuosiuose iteracijose atrenkami stipriausi
poZymiai su apytiksle 30% klaida. Keli i$ juy yra pavaizduoti pav. 8.
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Pav. 8. P. Viola ir M. Jones algoritmu atrinkti stipriausi silpnieji klasifikatoriai [VJO1a].

Taigi paties algoritmo esmé yra naudojant sutarto dydzio, pvz., 20 x 20 taskeliy
normalizuotus veidy ir neveidy apmokinimo vaizdus, atrinkti i§ placios galimy tokio dydzio
vaizde staCiakampiy poZymiy aibés A; stipriausius /4, su klaida e, < 50%. Tada apjungti Siuos
stipriausius /4, 1§ silpnyjy klasifikatoriy 4; 1 stipryji klasifikatoriy H, suteikiant silpniesiems
svorinius balsavimo koeficientus o, pagal atvirkS¢ia proporcija ju daromai klaidai e,. T.y.
didziausia balsa a, stipriojo klasifikatoriaus H galutiniame ,,veidas / neveidas‘ tipo atsake igyja
silpnieji klasifikatoriai 4, su maziausia klasifikavimo klaida e,. (angl. misclassification error).
Biitent tokia ,,boosting® kombinavimo technika jgalina 1§ ,,kazko* silpnesnio iSgauti ,,kazka‘
stipresnio. Ir tokia strategija i§ tiesy pasiteisino algoritmo tikslumo prasme. Pats algoritmas yra
pateiktas schemoje 1. Esminis skirtumas palyginus su kitomis apmokinimo technikomis — tai
svorinis klasiy apmokinimo pavyzdziy pasiskirstymas: kiekvienas mokymo duomeny pavyzdys
x; (angl. sample) turi savo svori w;;., kuris normalizuotas jo klasés y;. viduje. Po kiekvienos
iteracijos, t.y. naujo silpnojo klasifikatoriaus 4, su pozymiu f; pridéjimo i stipryji klasifikatoriy
H, mokymo pavyzdziy svoriai w,; yra perskaiCiuojami tokiy biidu, kad didziausius svorius
igauna klaidingai klasifikuoti elementai, maziausius — teisingai. Taip susikoncentruojama ties
netesingai klasifikuoty elementy problema.

Kaip jau buvo minéta, straipsnio autoriai naudoja ne viena klasifikatoriy, o kombinuoja
stipriuosius klasifikatorius H i viena kaskadinj klasifikatoriy (zr. pav. 9). Kai yra analizuojamas
tam tikras modelio lango dydzio vaizdas, jis nuosekliai keliauja per kaskadoje esancius
stipriuosius klasifikatorius. Taciau, jeigu bent vienas stiprusis klasifikatorius grazina neigiama
atsaka (t. y. klasifikuoja kaip neveida), toliau vaizdas nebekeliauja klasifikatoriy grandine —
kaskados galutinis atsakas yra ,neveidas®. Tai reiskia, kad tik veidai yra apdorojami visy
kaskadoje esanciy klasifikatoriy. Kadangi veiduy langy tikimybé yra maza (palyginus su neveidy
langy statistika) — kaskados darbas paspartéja deSimtis karty. Dazniausiai pirmieji klasifikatoriai
yra sudaryti vos i$ keliy poZymiy (pvz., 8 pav. pavaizduoti poZymiy) paprasciausiems neveidams
atmesti. Veliau apmokyti kiti stiprieji klasifikatoriai buina didesni ir sudétingesni skai¢iavimo
prasme, nes jiems tenka sudétingesnis veidy ir neveidy klasifikavimo uzdavinys. Tai jgalina
greita | neveidus ne itin panaSaus fono tekstiiros langy atmetima ir itin greita itin paprasto fono
atmetima.

D¢l anksciau apraSyty pozymiy savybiy, algoritmas leidZia segmentuoti bet kokio dydzio
veidus bet kokiuose vaizduose. Tai jgyvendinama kas tam tikra Zingsnj taikant apmokinta
ivairiems masteliams apskaiciuota kaskadini klasifikatoriy.

Straipsnio autoriai aprasé rezultate gauta 38 stipriyjy klasifikatoriy H pakopy klasifikatoriy su
i§ viso 6061 pozymiy f; prieSakiniams veidams segmentuoti. Kiekviena pakopa apmokinta
naudojant 24 x 24 taskeliy dydzio 9544 veidy 10000 neveidy paveiksliukus. Véliau apmokintos
pakopos spregsdavo vis sudétingesnes klasifikavimo problemas, kadangi klasifikavo labiau {
veidus panaSius neveidy egzempliorius, neatmestus ankstesniais klasifikatoriais.
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Stiprusis Stiprusis Stiprusis
langas x| klasifikatorius Nr. 1 T klasifikatorius Nr. 2 T klasifikatorius Nr. S T
—> (18 K silpnyju > (18 K silpnujuy —> e00 —P (18 K silpnyju —>
klasifikatoriu /) klasifikatoriu /) klasifikatoriy /)
N N N

Pav. 9. Kaskadinio P. Viola ir M. Jones klasifikatoriaus bendra schema.

Gautasis klasifikatorius yra 15 karty greitesnis uz populiaryji H. A. Rowley ir kt.
segmentatoriy [RBK98]; taip pat 600 karty greitesnis uz H. Schneiderman and T. Kanade
detektoriy [SKOO]. Vidutinis 384 x 288 taSkeliy dydzio paveiksliuko apdorojimo laikas
naudojant kaskadinj algoritma ant kompiuterio su Pentiun II 700 Mhz procesoriumi — 67
milisekundés. Algoritmo tikslumas gali siekti 94.8% ant MIT/CMU prieSakiniy veidu duomeny
bazés (Zr. prieda Nr. 1). Kaskadinio klasifikatoriaus algoritmo tikslumas yra kiek prastesnis,
negu nekaskadinio su tokiu paciu bendry silpnyju klasifikatoriy skai¢iumi, taciau algoritmo
naSumas yra bent deSimt karty geresnis [VJOla]. Reikéty paminéti, kad algoritmo tikslumas
priklauso ne tik nuo apmokinto klasifikatoriaus, bet ir nuo zingsnio, kuriuo mes ieSkome veidy
skaitmeniniame vaizde; taip pat nuo zingsnio, kuriuo mes kei¢iame kaskados klasifikatoriy
mastel].

P. Viola ir M. Jones pasiiilytas kaskadinio veidy klasifikatoriaus algoritmas yra i$ tiesy geras,
taciau jis palieka daug klausimy teoriniam ir praktiniam nagrinéjimui, pvz.:

e Koks yra optimalus pakopu skai¢ius?

e Koks turi biiti poZymiy skaicius pakopose?

e Koks turi biiti pakopos slenkstis, kad mes neatmestume per daug veidy (neiSaugty
False Rejection Rate, toliau — FRR), taCiau visa laika nenagrinétuméme ir per daug
neveidy (pvz., fono) langy (neiSaugty FAR)?

Deja, daugelis Sios strategijos naudojimo klausimy sprendziami praktiSkai nagrinéjant
algoritma ir tyrin€jant veidy ir neveiduy klasiy statistikas. Tokio tyrin€jimo rezultatai yra pristatyti
Sio darbo praktinés analizés dalyje. Taip pat buvo iStestuotos AdaBoost algoritmo modifikacijos,
kurias kiti autoriai deklaravo kaip tikslesnius sprendimus veidy segmentacijai atlikti, t. y. RAB,
GAB ir LAB (zr. lentele 1) naudojantis CART medzius vietoje vieno pozymio silpnuyju
klasifikatoriy. Ne visi minéty autoriy iSdéstyti lyginamieji teiginiai pasitvirtino praktiniy
eksperimenty (aprasyty skyriuje 2) eigoje.
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Sudaroma (x,, y;), (X2, ), ..., (x;, y;) mokymo duomeny bazé. Cia x; — skaitmeninis modelio
dydzio vaizdas, y;= {0, 1} —klasés zymé.

1, kai x, — reidas

Vi =

0, kai x, — 1eveidas
Inicializuojami mokymo duomeny bazés egzemplioriy svoriai.

L,kaiyj =

wl,j = 21

1
—,kaiy, =
2m i

Cia m — skaicius neveidy vaizdy, / — skai¢ius veidy vaizdy.
Kol atrinkty pozymiy skaiCius t # T, t.y. t=0.. T
3.1. Normalizuoti svorius.

Wi
w, . = —

t,i n
Z j=1 Wi

. Kiekvienam poZymiui f; apmokinti silpnaji klasifikatoriy 4; (Zr.fromulg (4)). PoZymio
klasifikavimo klaida e; jvertinama pagal zemiau esan¢ia formulg.

€; 22:1 Yi hj(xi)_ ’;

. I8sirinkti A, kurio klaida /, = min(e;)
. Atnaujinti svorius.

0, kaih,(x,) # v,
L kaih, (x;)=v,.

Rezultatas — stiprusis klasifikatorius:

H(x) = Lkaiy | a ,(x)>05> a

0, priesingu atveju.

Schema 1. P. Viola ir M. Jones AdaBoost algoritmas stipriajam klasifikatoriui apmokinti

VirSiiniy skaicius silpnajame 1 2 3 4
CART klasifikatoriuje

DAB 45.09 44.43 31.86 44.86
GAB 30.99 36.03 28.58 35.40
RAB 26.28 33.16 26.73 35.71

Lentelé 1. Vidutinis skai¢ius kaskados pozymiy atsaky, apskaiciuojamuy klasifikuojant neveidy 20 x 20
taskeliy dydzio langa. Kuo Sis skai¢ius mazesnis, tuo mazesnis stipriyjy klasifikatoriy klaidingy neveidy
klasifikavimo (kaip veidu) klaidos daznis. (FAR) ir geresnis kaskados naSumas. Tac¢iau mazesnis FAR
gali biti didesnio FRR pasekmé. Lentelé paimta i3 [LKPO02].
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1.5. Naiviaisiais Bajeso klasifikatoriais grindZiama segmentacija

Naivusis Bajeso (NVB) klasifikatorius yra grindziamas Bajeso salyginiy tikimybiy teorema
[Wik11], kuri pateikta Zemiau esancioje formuléje (5). Sioje formuléje P(Y|X) Zymi ieskoma
salyging klasés Y tikimybeg, kai Zinomi duomenys X. P(X|Y) vadinamas tikétinumo iverciu (angl.
likelihood) — salygine duomeny X tikimybe, kai zinoma, kad $ie priklauso klasei Y. P(Y) yra
nurodoma aprioriné klasés Y tikimybé (prieS bandyma). P(X) zZymi duomeny X tikimybe, kuri
dazniausiai interpretuojama kaip klasifikavimo rezultaty nejtakojantis normalizacijos faktorius
(nes Sis nepriklauso nuo klasés Y, o tik nuo duomeny X).

\
PC| X = P‘E('Y?‘:(/% (%)
PE
¢ ~ P€,x,0nx, |Y D (6)
P |x,x,,.,x, = PE.x FEEE

12420000 Ay M

- H X | Y) 0
PO |x,x,,....x, = )‘,/Pk; X X D
15425y

Reikéty pastebéti, kad duomenys X daZzniausiai néra trivialiis ir yra sudaryti i§ n > [ atributy,
ty. X = { x5, x2,.., x,}. Tokiu atveju formul¢je (5) pateikta Bajeso teorema jgauna (6) pavidala.
NB metodika daro prielaida apie atributy tarpusavio nepriklausomybe. Jei visi atributai x;, x;,..,
X, kinta nepriklausomai vienas nuo kito, duomeny X priklausomybeés klasei Y tikétinumas P(X|Y)
yra ijvertinamas kaip minéty atributy tikétinumuy P(xx|¥Y) sandauga (7). Nors minéta
nepriklausomybés prielaida yra gana grubi, taciau ji pasiteisina daugeliy klasifikavimo uzduociy
atveju (pvz., paveikslo tapytojo identifikacijai [Ker02], rasytiniy simboliy [Hua07], [Bas10b],
gesty [ASM+03] ir transporto priemoniy numeriy [WZM+10] atpazinimui), netgi kai atributai
galimai néra visiSkai nepriklausomi. Tai salygojama tuo, kad NB klasifikatoriaus sprendimai
grindziami maksimalios salyginés posteriorinés klasés tikimybés P(Y|X={ x;, x,,.., x»}) iSrinkimu
(angl. maximum a posteriori, toliau — MAP). Si taisyklé aprasyta formuléje (8). Reikia pripaZinti,
kad NB klasifikatorius atsilieka nuo ivairiy sprendimy medziy algoritmy savo tikslumu, ta¢iau jis
yra itin patrauklus daugiadimensiniy duomenu klasifikavimo uzdaviniams spresti, kadangi
konvertuoja pastaruosius i kiekvieno i§ atributy paprastesnius vienos dimensijos klasifikavimo
uzdavinius. Taip pat daugelio NB klasifikatoriy taikan¢iy medicinos, biologijos ir kity sriciy
straipsniy autoriy pabrézia, kad $i metodika pateikia Zmonies intuityviai suvokiamus sprendimus,
skirtingai nuo daugybés egzistuojanciy sunkiau tobulinamy ir derinamy ,juodos dézés“ tipo
klasifikavimo techniky. Intuityvus klasifikavimo modelio suvokimas itin svarbus jvardintose
pirmosiose srityse, kur dazniausiai vykdomas pusiau automatinis klasifikavimas, t.y. galutini
sprendima priima ekspertas. Si savybé pasitarnavo ir Siame darbe realizuotos visiskai
automatinés veidy segmentacijos sistemos derinimui bei jos tikslumo tobulinimui. Dar vienas
vertas pamingjimo NB metodikos esminiy patrauklumy — itin nedidelis duomeny kiekis,
reikalingas klasifikatoriui sukonstruoti (apmokinti). Tai iSrySkéjo ir miisy darbe palyginus DAB
ir NB klasifikatoriams apmokinti reikalingy duomeny kiekj ir laika.

- H X, [ Y) )
Classifier,, €,,x,,...,x, = nax P€, —= - ®)
c P& ., x,,...x

n -~
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Bitina pabrézti, kad NB klasifikatorius gali buti taikomas tiek diskretiems, tiek tolydiems
atributams. Pastaruoju atveju atributy tikimybiniai modeliai sudaromi pasirenkant tam tikra
pasiskirstyma, pvz., Gauso normalyji pasiskirstyma x; ~ N(u, 04°) parametrizuota vidurkio sz ir
nuokrypio o’ reik§mémis, kurios praktiskai apskai¢iuojamos mokymo duomenims. Tolydiems
duomenims gali biiti taikoma ir diskretizacijos strategija — duomeny kvantavimas i intervalus
(angl. bins). Praktikoje turint didesni mokymo duomenu kieki patariama taikyti pastaraja
strategija, t.y. diskreCius duomenis. Taciau, jeigu diskreciu reikSmiy kiekis kiekvienam i
atributy yra pernelyg didelis, NB klasifikatorius tampa labai griozdiskas ir ne itin tinkamas
klasifikavimui. Todél, Siame darbe sprendziant fiksuoto modelio dydzio vaizdy sri¢iy duomeny
X = { x4, x2,.., x,} 1 viena 1§ dviejuy (c = 2) veidu (Y;) arba neveidy (Y>) klasiy buvo naudojamos
ne taskeliy pilkumo reikSmés x; € [0, 255], o, ieSkoma kity patikimy diskreiy pozymiy. NB
klasifikatoriaus praktinis pritaikymas realizuotoje priesakiniy veidu segmentacijos sistemoje
aprasytas skyriuje 3.2.2.

NB klasifikatoriais grindZziama veidy segmentacija néra itin populiarus sprendimas, todél jis
nebuvo pateiktas populiariausiy veidy segmentacijos metody apzvalgos skyriuje 1.2. Taciau
ketvirtajame semestre atliktos iSsamesnés mokslinés literatiiros (susijusios su ,,boosting* ir
naiviaisiais klasifikatoriais) apZvalgos rezultate iSaiskéjo, kad NB Kklasifikatoriy naudojimas
veidy biometrijai néra naujové. Dazniausiai veidy suradimo etape NB klasifikavimo algoritmai
néra naudojami pavieniui, o yra kombinuojami su kitomis segmentacijos metodikomis geresniam
naSumui ir/ arba tikslumui i§gauti. S. L. Phung ir kt. [PBC+03] naudojo veido odos, akiuy spalva
ir veido geometriniu modeliu (Zr. pav. 10) grindZiama segmentacija veidy kandidatinéms sritims
surasti. Toliau normalizuotos kandidatinés sritys buvo klasifikuojamos i veidus ir neveidus
naudojant kombinacija atsaky i$ triju NB klasifikatoriy, apmokinty ant 64 x 64 dydzio krasty
(angl. edge) binarizuoty vaizdy, 16 x 16 taSkeliy dydzio kvantuoty intensyvumo reikSmiu bei
PCA tikriniy veidy,. Ju algoritmas pasizymi veidy teisingo klasifikavimo dazniu DR = 90.04%
(218 18 231 veido) prie netesingai klasifikuoty neveidy absoliutaus skaiciaus F4 = 10. Juy atlikty
lyginamyju eksperimenty rezultatuose deklaruojama, kad minétas metodas teikia ekvivalenty
tikslumag CMU detektoriui [ST98], taciau suranda daugiau nei 20 karty mazesni netikry veidu
skaiciy.

Pav. 10. Geometrinis veido modelis, kuriuo remiantis S.L. Phung ir kt. [PBC+03] sudaré atstumy tarp tam
tikry veido tasky (pvz, akiy) euristikas pirminei kandidatiniy veidy sri¢iy segmentacijai vaizduose.

S. L. Phung su kitais bendraautoriais [PBD+04] taip pat naudojo veido spalvos tipo
segmentatoriy galimiems veidy kandidatams vaizde surasti. Toliau jie eksperimentavo su
kandidaty klasifikavimo { veidus ir neveidus problematika mokindami NB klasifikatorius ant
poZymiy, iSgauty skirtingais biidais apdorojus 64 x 64 taskeliy dydzio vaizdus (pvz., pritaikius
vidurkio ar dispersijos normalizacija, histogramos iSlygiavima (angl. histogram equalization)),
Siekdami iSsiaiSkinti NB pritaikomuma veidy klasifikacijos uZzdaviniui ir {vairiy normalizacijos
techniky jtaka NB tikslumui, autoriai naudojo tokius poZymius: kvantuotas pikseliy intensyvumo
reik§mes, veidy poerdvio projekcinius vektorius, binarizuotus kraSty (angl. edge) vaizdus,
vertikalias ir horizontalias vaizdo matricos projekcijas. Eksperimenty i§vadose jie nurodo, kas
NB Kklasifikatorius veikia geriau nei koreliacinis Sablony lyginimo algoritmas. Jie deklaruoja
geriausius rezultatus naudodami histogramos iSlygiavimo tipo normalizuoty vaizdy kvantuotas
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pikseliy intensyvumo reikSmes arba kombinuodami visy keturiu pozymiy NB klasifikatoriy
atsakus. Pirmuoju atveju jie pasieké 6000 veidy i§ ivairiy veidy duomeny baziy (BiolD, UMIST,
AT&T, kt.) teisingo klasifikavimo dazni DR = 77.8% ir DR = 92.2% , antruoju — DR = 96.2% ir
DR = 99.2% atitinkamuose netesingo 6000 neveidy klasifikavimo daznio taskuose FAR = 1% ir
FAR = 5%. Kaip ir Sio darbo eigoje atlikty praktiniy bandymy ant FERET ir FRGC duomeny
baziy rezultate (zr. skyriy 3.2.2), krasty pozymiai pasirodé¢ esa netinkami tiksliai veidy
klasifikacijai, nes jie yra zenkliai jtakojami apSvietimo ir intraklasinés veidy klasés variacijos.

B. S. Venkatesh ir S. Marcel [SM10] savo darbe kombinuoja NB klasifikatoriy su Viola-
Jones analogiska 5 stipriyju klasifikatoriu DAB kaskada. Kaskada yra sukonstruota ne i§ Haar,
bet i§ kitokio tipo vadinamuju MCT (angl. Modified Census Transfrom) pozymiu, kurie autoriais
apbuidinami kaip atsparesni apSvietimo kaitai pozymiai. NB klasifikatorius S$iuo atveju
naudojamas ne galutinéje kandidaty sri¢iy verifikavimo fazéje, o kaskados taikymo etape — Sios
spartumui pagerinti maksimizuojant tiksluma. Tam jie naudojo veido persidengianciy daliy
(angl. patch, zr. pav. 11) NB klasifikatorius tam tikrose kaskados pozicijy praretintos gardelés
reliatyviuose vietose galimo veido gaubian¢iajam stadiakampiui nustatyti. Sio gaubiandiojo
staciakampio aplinkoje jie taiké DAB kaskada. Patys NB klasifikatoriai naudoja paparcio tipo
pozymius (angly kalba pavadintus u-ferms), kurie grazina binarinius atsakaus koduojancius
atsitiktiniy taskeliy pozicijose esancias reikSmiy palyginima su vidutine pilkumo reikSme veido
dalies modelio lange. Autoriai deklaruoja, kad veido daliy NB Kklasifikatoriy pritaikymas
pagerino greiCio ivercius bei padidino DR 15 — 30% prie pakankamai iSretintos skenavimo
pozicijy gardelés, palyginus su jprastine skenavimo kaskada technologija,
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Pav. 11. DAB MCT pozymiy kaskados modelio i§vestinés persidengiancios veido daliy sritys. Sias sritis B.
S. Venkatesh ir S. Marcel [SM10] klasifikavo naudodami paparc¢io pozymiy apmokintus NB klasifikatorius
gaubianciajam veido staciakampiui surasti kaskados veikimo fazéie.

Dauguma kity moksliniy straipsniy autoriy apraso NB klasifikatoriy ir ju kombinacijos su
kitomis metodikomis taikymus veidy iSraiSkai ir orientacijai erdvéje nustatyti segmentacijos
etape. S. M. Lajevardi ir Z. M. Hussain [LHO09] (taip pat ju darbas [LNHO09]) naudoja AdaBoost
ir NB algoritmus veidy paiesSkai ir klasifikavimui i viena i§ Ses$iy galimy emocijy klasiy: pykcio,
nepasitenkinimo, baimés, laimés, liidesio, nuostabos. Visu pirma, DAB kaskada iesko veidu
kandidaty normalizuotame (naudojant histogramos iSlygiavima) vaizde ir toliau priskiria juos
tam tikrai emocijos klasei naudojant NB klasifikatoriy, grindZiama genetiniu algoritmu iStrinktais
efektyviausiais /og-Gabor filtro pozymiais. N. Sebe ir kt. [SLC+02] pasitle veidy iSraisky
klasifikavimo sprendima remiantis i§ suzyméty metaduomeny sukonstruotu trimaciu véliniu
rémeliu (angl. 3D wireframe), Jie iSrinko 12 judesio vektoriy (angl. motion units) — nuotolio nuo
neutralios emocijos pozymiuy (zr. pav. 12). Vienai i§ minéty SeSiy arba neutraliai iSraiSkai
nustatyti jie taiké NB klasifikatorius su prielaida, kad pozymiai turi Ko8i pasiskirstyma. Savo
praktiniais eksperimenty rezultatais jie parodé, kad Kosi pasiskirstymo prielaida teikia geresnius
emocijy veido iSraiSky klasifikavimo rezultatus nei Gauso. S. Baluja [Bal99] nagrin¢jo veido
orientacijos erdveje nustatymo iS5 tekstliros galimybes naudojant NB, Bajeso tinkly (angl.
Bayesian networks) ir medzias papildytus NB (angl. Tree Augmented Naive Bayes, toliau — TAN)
klasifikatorius. Klasifikatoriai buvo apmokami ant histogramos iSlygiavimo filtru normalizuoty
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ir binarizuoty skirtingai pasisukusiy veidy, naudojant tiek suzymétus (pagal posiikio klases), tick
nesuzymeétus duomenis geresnéms tikslumo rezultatams pasiekti. Z. Zhang ir kt. [ZHL+07] sitlo
kombinuoti NB klasifikatorius su FAB kaskady ir pasléptojo Markovo modelio (angl. Hidden
Markov Model, toliau — HMM) metodais. Jie naudojo penkias FAB kaskadas priesakiniams,
desinés bei kairés pusés pusiau pasuktiems, deSinés bei kairés pusés visiSkai profiliniams
veidams surasti vaizdy sekose, kurios gaunamos i§ skirtingais fiksuotais kampais nustatytu
kamery. Toliau kiekvienos i§ kameros FAB Kklasifikatoriy atsakai (kampy informacija) yra
paduodama NB klasifikatoriui, kuris apmokintas maksimizuoti teisinga kampo erdvéje nustatyma
remiantis 1§ keturiy kamery gautais kaskaduy numeriais (t.y. kampais filmuojancios kameros
atzvilgiu). HMM taikomas pereinamosios biisenos pozoms nusakyti.

Verta paminéti ir viena i§ NB taikymo pavyzdziy veidy atpazinimui. D. Maturana ir kt.
[MMSO09] sugebéjo pritaikyti NB klasifikatorius ir veiduy atpazinimui naudojant lokalius
binarinius poZymius (angl. Local Binary Patters, toliau — LBP). Veidas buvo tam tikro dydZio
gardele suskaidomas 1 regionus. Kiekvienam 1§ regiony apskai¢iuojama LPB poZymiy
histograma. Lyginant veidus buvo naudojamas artimiausio kaimyno NB klasifikatorius (angl.
Naive Bayes Nearest Neighbor — NBNN), kuris kiekvienam kandidato veido regionui ieSkojo
artimiausio kaimyno tarp visy etaloniniy veidy atitinkamuy regiony. Artimiausi regionai buvo
iSrenkami naudojant LBP histogramy NB klasifikatorius. Tada maZiausia kvadraty metodu buvo
iSrenkamas veidas su artimiausias regionais.

Pav. 12. N. Sebe ir kt. [SLC+02] naudojamas veido vélinis rémelis bei juo grindziami nuotolio nuo
neutralios veido iSraiskos 12 pozymiy. Veidai klasifikuoti | 7 emocijy klases remiantis $iy pozymiy Kosi
NB Kklasifikatoriumi.

Visi auks$ciau iSvardinti mokslinéje literatiiroje aprasSyti NB klasifikatoriy taikymai veidy
segmentacijos bei kitiems veidy biometrinés sistemos uzdaviniams spresti jgalino manyti, kad §i
metodika galéty buti sékmingai pritaikyta ir realizuotos veidu segmentacijos DAB kaskada
tikslumui pagerinti. Didelg itaka pasirinkimui padar¢ ir ne karta minétas metodikas paprastumas
mokymo ir taikymo atzvilgiu. NB metodikos pritaikymas antrajame realizuotos prieSakiniuy veidu
segmentacijos sistemos zingsnyje kartu su darbo vadovu pasitlytu sparciuoju eksponentiniu
filtru apraSyti Sio darbo skyriuje 3.2.2.

2. Veidy segmentacijos praktiné analizé
2.1. Veidy duomeny bazés

Algoritmams praktiSkai {vertinti ir testuoti Siame darbe buvo naudojami prieSakiniy veidy
atvaizdai i$ tokiy zinomy veidy duomeny baziy:

e FERET,

e BANCA,

o XM2VTS,

e Notre Dame HumanlID,
e BiolD.
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Taip pat buvo naudojama viena privati nedidelé duomeny bazé, skirta testuojamy veidy etniniai
grupei iSplésti.

Daugiau informacijos apie Sias ir kitas veidy duomeny bazés galima rasti remiantis priede Nr.
1 pateiktomis nuorodomis.

2.2. ,Boosting* metodikos praktinis nagrinéjimas

,wBoosting” DAB, GAB, RAB, LAB technikomis [LMO02, LKP02] nagrinéti ir testuoti buvo
naudojama vieSai pricinama kompiuterinés regos biblioteka OpenCV [OCV09]. Sioje
bibliotekoje kaip vienas i§ automatinio apmokinimo (angl. machine learning) algoritmy yra
realizuotas P. Viola ir M. Jones pasiillytas AdaBoost stipriyjy klasifikatoriy (angl. strong
classifiers) apmokinimas ir ju apjungimas i klasifikavimo medi arba kaskada.

OpenCV esanti ,haartraining® aplikacija suteikia galimybg apmokinti naujus kaskadinius
klasifikatorius ant savuy teigiamu (pvz., veidy) ir neigiamy (pvz., neveidy) apmokinimo
duomenu. T.y. Sios aplikacijos pritaikymas neapsiriboja veidy segmentavimo sritimi — ji gali buti
taikoma ir pésciyju bei kituy subjekty / objekty segmentacijai skaitmeniniuose vaizduose. (Tai
irodo OpenCV pagal nutylé¢jima duomeny direktorijoje esantys Lienhart ir kt. apmokinti
klasifikatoriai, skirti prieSakiniams bei pasuktiems veidams, taip pat visam kiinui arba atskirom
jo dalim surasti vaizduose.) Minéta aplikacija pasizymi daugybe ivairiy opciju, tarp kuriy
svarbiausios leidzia nurodyti [OHT09, OB09]:

e pageidaujama pakopuy, t.y. stipriyjy klasifikatoriy H, skaic¢iy kaskadoje;

e kiekvienam 1§ stipriyjy klasifikatoriy minimaly priimting teisingo veidy
klasifikavimo daznio iverti (angl. Detection Rate arba Hit Rate, toliau — DR);

e kiekvienam 1§ stipriyjy klasifikatoriy maksimaly priimtina neteisingo neveidy
traktavimo veidais klaidos dazni (angl. False Acceptance Rate arba False Alarm
Rate, toliau — FAR);

e naudojamo lango modelio (kartu ir mokymo aibése esanc¢iy vaizdy pavyzdziu dydj);

e _boosting* algoritmo rezima: DAB, GAB, RAB arba LAB — kiekvienas i§ kuriy
skiriasi svoriy w;; perskaiiavimo po kiekvienos iteracijos i strategija;

e silpnojo klasifikatoriaus /; poZymiy f; optimalaus slenksc¢io 6; parinkimo strategija:
minimizuoti bendra klasifikavimo klaidy dazni (angl. misclassification error rate),
naudoti Gini indeksa, entropijos ivertj arba maziausiy kvadraty metoda;

e maksimaly virSiniy, t.y. poZymiy f; silpnojo klasifikatoriaus CART medyje 4; (nuo 1
iki 4) skaiciy;

e mokymo aibés nagrinéjamy ir atnaujinamy svoriy wy; (po iteracijos i) maksimalia
suma (procentais), siekiant nukirpti (angl. #7im) jau ankstesnése iteracijose gerai
klasifikuotus mokymo pavyzdzius, kurie igijo itin mazus svorius w;; ir didelés jtakos
algoritmui esamoje iteracijoje neturi; algoritmui paspartinti perskaiCiuojami tik
didesnes klasifikavimo problemas turin¢iy mokymo elementy svoriai;.

e Haar tipo poZymiy f; aibés jvairovg ir dydi (P. Viola ir M. Jones [VJ0la] bazing,
praplésta arba net naudojancia pasuktus (angl. tilted) pozymius [LKP02]);

e Kklasifikuojamy objekty simetriSkumo savybe, kuriai gali biiti taikomas simetriSky
pozymiy f; (atspindZiy vertikalios aSies atzvilgiu) kas antroje iteracijoje generavimo
rezimas, naudojant mazesng bazing tyrinéjamy poZymiy aibg.

OpenCV taip pat realizuotos kelios papildomos aplikacijos automatiniam teigiamy (pvz., veidy)
bei neigiamy (pvz., neveidy) mokymo pavyzdziy generavimui i§ pirminiy vaizdy (ar juy saraso)
Tai igyvendina ,,createsamples‘ aplikacija, kuri taip pat leidZia generuoti vaizdus klasifikatoriaus
testavimui, t.y. leidzia ,,iklijuoti transformuotus ir maskuotus veidy paveikslukus i neveidy
atvaizdus, o transformacijos ir maskavimo parametrus nurodo pats vartotojas. Nors tai yra gana
efektyvus dirbtinis testavimo duomeny sukiirimas, FAR klaidai tiksliau jvertinti klasifikatoriy
geriau testuoti ant natiiraliy veidy atvaizdy su atitinkamais natiiraliais jy fonais. OpenCV
mperfromance® aplikacija iSveda klasifikatoriaus testavimo ant tam tikro saraso vaizdy su
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pazymétais veidy staciakampiais minéty DR, FAR bei tikry veidy nesuradimo (angl., False
Rejection Rate, toliau — FRR) klaidy statistikas.

Sio darbo eigoje atlikty testy mety pastarosios dvi aplikacijos nebuvo naudojamos, t.y.
mokymo duomenys (10000 veidy ir 10000 neveidy) buvo sugeneruoti naudojant savas
aplikacijas (zr. pav. 13). Kiek pakeistas pacios ,,haartraining* aplikacijos kodas, kad atsisakyti
priverstinio mokymo duomeny aibiy pakrovimo i$ .vec faily, taikkomo pagal nutyléjima. Taip pat
klasifikatoriy patikimumui jvertinti buvo naudojamos ROC (angl. Receiver Operating
Charactrestics) kreivés [WRO09], kurios igalina lengviau vizualiai jvertinti algoritmy tiksluma.
Kaip jau buvo minéta, klasifikatoriai buvo mokinami ant 10000 veidu 10000 neveidy, o
testuojami ant daugiau kaip 200000 modelio dydzio veidy ir tokio paties skai¢iaus neveidy ROC
kreivéms sugeneruoti.

Kadangi pats mokymo procesas trunka pakankamai ilgai, tai mokinti pilnas kaskadas bity
neefektyvu. Todél buvo nuspresta testavima vykdyti ant atskiry stipriujy klasifikatoriy H, kurie
teoriSkai jeity 1 galutini kaskadini klasifikatoriy. Bendros skirtingy ,.boosting* algoritmy
variacijy efektyvumo tendencijos turéjo iSryskéti ir ant ir atskiry pavieniy stipriyjy klasifikatoriy:

I. 1§ pradziy apmokinty ant veidy bei labai paprasty neveidy (triukS§mo) mokymo vaizdy
egzemplioriy;
II. véliau mokinty ant veidy ir kiek sudétingesniy neveidu egzemplioriy;
III. dar véliau ant veidy ir itin daug su veidais panasiy savybiy (pilkumo lygiy prasme) turinciy
neveidy.
Tampant sudétingesnei veidy ir neveidy klasifikavimo problemai, proporcingai tur¢jo didéti ir
pozymiy skaiCius f; stipriuosiuose klasifikatoriuose H. Tikslinga buvo iSsiaiSkinti, kurios
,boosting* metodikos generuoja daugiausiai pozymiy turinCius klasifikatorius, ir ar visada
didesnis pozymiy skaiCius teikia atitinkamai geresng segmentavimo kokybe. Taip pat, ar galioja
bendra tendencija, kad algoritmai, naudojantys GAB visada yra geresni uz DAB? Ar tas pats yra
tiesa lyginant algoritmu su keliy virSiiniu CART medziais bei CART kelmais silpnuosiuose

klasifikatoriuose?

Pav. 13. OpenCV ,haartraining* aplikacijai paduodamy mokymo duomeny (veidy ir neveidy)
pavyzdziai.

Bendros visy atlikty testy iSvados yra pateiktos Zemiau:

1. LAB (LogitBoost) algoritmas buvo eliminuotas i§ testuojamuy ,,boosting* algoritmy aibés
po (D) testy atlikimo, kadangi visada atrinkdavo dvigubai daugiau poZymiy f; palyginus
DAB, GAB ir RAB strategijomis, taciau tuo paciu neteiké né kiek geresniy segmentavimo
rezultaty. LAB algoritmas yra literatiroje apibréziamas kaip algoritmas, tolerantiSkas
duomeny aibéms su iSsiSokéliais. Taciau bendru atveju praktikoje su veidais jis veiké itin
prastai.

2. DAB algoritmo versijos naudojancios entropijos ir Gini jver¢ius poZymiy #4; slenksciy
parinkimui 6; pasizyméjo kaip daugiausiai pozymiy f; (palyginus su visomis kitomis
»boosting* algoritmo rezimy ir poZymiy slenks¢iy parinkimo kombinacijomis, iSskyrus
jau atmesta LAB) atrenkancios metodikos. Atrinkdamos daugiau poZymiy $ios strategijos
nepasireiSké geresniu tikslumu. Be to, jas siejo gana keistas bendras bruozas: simetriniu
apmokinimo rezimu (t.y. nurodZius ,,-sym" opcija), Sie algoritmai daznai nuosekliai
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atrinkdavo simetriniy pozymiy poras, o nesimetriniy rezimu — tg pati pozymj tik su kiek
modifikuotais slenkséiais. Siy dviejy DAB versijy siiiloma netaikyti veidy klasifikatoriaus
apmokymui.
DAB algoritmas, kuris naudoja klasifikavimo klaidy (angl. misclassification)
minimizavimo strategija, silpnuyjy klasifikatoriu 4; pozymiy slenks¢iams 6; parinkti
dazniausiai atrenka daugiau pozymiy f; negu GAB ir RAB algoritmai bei juy modifikacijos.
Silpnyju kelmy, t. y. vienos vir§inés CART medziy atveju, didesnis pozymiy skaicius
itakoja geriausia DAB klasifikavimo tiksluma (palyginus su kelmus naudojanc¢iomis GAB
ir RAB versijomis). Taciau CART su trimis arba keturiomis vir§inémis atveju tai jau ne
visada yra tiesa. Nors paskutiniyju atveju DAB dazniausiai vél gi atrenka daugiausiai
pozymiy, taiau Sio algoritmo ROC kreivés jau nebiitinai biina geriausios. Vis délto GAB
ir RAB geresniy ROC kreiviy tendencija néra stabili.
GAB algoritmas 85% testavimy rezultate pateike stiprivosius klasifikatorius H, sudarytus
1§ 20% maZesnio pozymiy f; skai¢iaus negu analogiSkos DAB ir RAB versijos. Taciau toks
didelis poZymiy skaiCiaus sumazéjimas neigiamai atsiliepé klasifikatoriaus tikslumui (Zr.
pav. 14). GAB algoritmo atzvilgiu galimos tokios i§vados:
e Sis algoritmas teikia mazesnj tiksluma, kai naudoja maZziau poZymiy f;, negu kity
algoritmy i8eities klasifikatoriai H;
e kai Sio algoritmo rezultate iSgautas klasifikatorius H naudoja tokj patj skaiCiy
pozymiy f;, kaip ir kity algoritmy (DAB arba RAB) analogiS8kai apmokinti
klasifikatoriai, GAB pasiZymi geresniu klasifikavimo tikslumu.
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Pav. 14. DAB (68 pozymiai, raudona), GAB (34 pozymiai, zalia) ir RAB (48 pozymiai, mélyna)
algoritmais gauty atitinkamy stipriujy klasifikatoriy, naudojanciy vienos virstnés silpnuosius
CART Klasifikatorius (kelmus) segmentacijos ROC kreivés.

Sie testavimo rezultatai leidzia galvoti, kad norint turéti bent kiek maZesnj skaiciy
poZymiy f; nei DAB generuojamame klasifikatoriuje H, bet apylygi tiksluma, reikia
sugrieztinti pac¢ius apmokinimo parametrus, t.y. minimalyji priimting DR ir maksimalyji
priimting FAR. Tai gali priversti kelmus 4, naudojant; GAB atrinkti kiek daugiau poZymiy
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fi ir iSlaikyti klasifikavimo tiksluma pageidaujamuose réziuose. Taciau c¢ia iSkyla
nezinomy d > 1 ir 0 < /< 1 koeficienty parinkimo problema (d * DRp4p) it (f * FARp4s)
GAB mokymo parametrams siekiant iSgauti DAB analogiska klasifikavimo klaida.

Kitas biidas iSnaudoti GAB gebéjima atrinkti mazai pozymiy f; (ir tokiu biidu paspartinti
klasifikavimo laika) — mokinti klasifikatorius, naudojan¢ius daugiau nei vienos vir§iinés
CART silpnuosius klasifikatorius 4, Nors tokiu atveju GAB klasifikatoriai dazniausiai
atrenka kiek maziau pozymiy negu DAB ir RAB algoritmy klasifikatoriai, taciau vis tiek
pasizymi gera klasifikavimo kokybe. Verta paminéti, kad RAB ir GAB stiprieji
klasifikatoriai su trijy ir keturiy virStiniu CART silpnaisiais klasifikatoriais gali veikti
labai panasiai, o kartais R4B klasifikatorius gali veikti netgi kiek geriau. (Zr. pav. 15).
Bendru atveju keliy virStiniy CART silpnyju klasifikatoriy naudojimas lenkia vienos
virsinés CART kelmus naudojancius klasifikatorius tiek tikslumo, tieck naSumo (mazesnio
poZymiy skaiCiaus) prasme.

RAB algoritmas su entropijos ir Gini jverciais pozymiy f; slenks¢iams 6; parinkti atrenka
maziausiai pozymiy 1§ visy testuojamy algoritmy. ,,Boosting* algoritmus pagal
atrenkamy poZymiy skai¢iy galima surikiuoti didéjimo tvarka taip:

RAB su entropijos / Gini jverciu;

GAB;

RAB su neteisingy klasifikacijy absoliu¢ios klaidos minimizavimo strategija;

DAB,;

DAB su Gini jverciu (nerekomenduojamas taikyti veidy klasifikavimui);

DAB su entropijos jverciu (nerekomenduojamas taikyti veidy klasifikavimui);

LAB (nerekomenduojamas taikyti veidy klasifikavimui).

RAB algoritmui su silpnaisiais CART kelmais 4, galioja tie patys patarimai tikslumui
iSsaugoti kaip ir GAB atveju. RAB ir GAB algoritmai tiesiogiai konkuruoja keliy virStiniy
CART silpnyjy klasifikatoriu naudojimo atveju. Taciau tuo atveju, kai pozymiy skaicius
RAB ir GAB klasifikatoriuose sutampa, maziau klaidingy klasifikavimo sprendimy daro
GAB algoritmas (t.y. GAB ROC kreivé yra zemesne).

ChProgram Files\OpenCWVibin\TRAINED_CASCADESVI0000_10000stage 1 IROCSINONSYMBASIC_GAB_CART4_24_24_nonsymteststage00_D044 1095%
\OpenChibin! AINED_CASCADESY10000_100 Ista 3 2 . l.’/ 4"
[FiCProgram Flles\OpenChipin,T RAINED_CASCADESYT6000_100 10672
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Pav. 15. DAB (48 pozymiai, zalia), GAB (44 pozymiai, mélyna) ir RAB (48 poZymiai, raudona)
algoritmais gauty atitinkamy stipriyju klasifikatoriy, naudojanciy keturiy vir$tiniy silpnuosius

CART Klasifikatorius ROC kreivés. 28



6. Visi minéti testai buvo atlickami naudojant tiek bazing (OpenCV ivardijama kaip
,»BASIC*) pozymiy f; aibg [VIOla], tiek iSplésting (,,CORE®), tiek pilna (,,ALL®), kur
pastaroji jtraukia ir 45 laipsniais pasukty pozymiy naudojima, kurie gali praversti pasukty
veidy segmentacijai vaizduose [LKPO02]. Taciau pastariesiems apskaiciuoti reikia dar
vienos tarpinés vaizdo reprezentacijos — pasukto integralinio paveiksliuko (angl. tilted
integral image) [LKPO02]. Tai reikalauja papildomy atminties ir skai¢iavimo mokymo bei
segmentacijos metu resursy, todél buvo idomu issiaiskinti, ar i§ tikryjy tokiy pozymiy
taikymas, ypatingai prieSakiniams veidams, duoda koki nors pager¢jima segmentacijos
atzvilgiu. Testai parodé, kad prieSakiniu veidy segmentacijos atveju pozymiy aibés
praplétimas nuo bazinés iki iSpléstinés jtakoja didesni klasifikavimo rezultaty pageréjima
negu per¢jimas nuo iSpléstinés prie pilnos pozymiy aibés. Tai reiSkia, kad pasukti
pozymiai yra atrenkami labai retai, tod¢l dél papildomai jiems palaikyti reikalingy
skaiciavimy juy naudoti (bent jau prieSakiniams veidams) neverta (Zr. pav. 16).

Distribution of Haar features selected by different algorithms

ODAB

= DAB GINI

4 ODAB ENTROPY
OGAB

ERAB

FeatCount

O RAB GINI
B RAB ENTROPY
L] L | ==
)

Haar feature type

Pav. 16. DAB, GAB, RAB ir LAB algoritmais iSrenkamy pozymiy pasiskirstymas (kai silpnasis
klasifikatorius sudarytas i§ CART kelmo). Pasukti pozymiai pazyméti prefiksu ,tilted *, nepasukti —
be prefikso. Tokiy pozymiy priesSakiniy veidy stipriuosiuose klasifikatoriuose btina labai mazai.

7. Praktinés analizés eigoje buvo atlikti modelio dydzio testai (nuo 18 x 18 iki 24 x 24
taskeliy), bandant nustatyti optimaly veidy / neveidu mokymo aibés paveiksliuky dydi.
22 x 22 dydzio langas gerai aproksimuoja 24 x 24 langa ir sumazina pozymiy aibe iki
30%, kas pagreitina apmokinimo procesa. Naudojant maZesnius, pvz., 18 x 18
paveiksliukus, patariama geriau naudoti didesniy paveiksliuky 22 x 22 apkarpymo (angl.
cropping) strategija negu mastelio keitima (angl. scaling). Svarbiausia, pernelyg stipriai
neapkarpyti virSutinés kaktos ir antakiy srities. Ji labai svarbi klasifikavimui. Smakro
svarba yra mazesné.

8. Taip pat patariama nenaudoti OpenCV , haartraining™ aplikacijos ,—sym* opcijos
veidams. Taip iSlaikant beveik ta pati tiksluma atrenkama Zymiai maziau (kartais
dvigubai) pozymiy f;. Be Sios opcijos padidéja nagrinéjamy pozymiy f; aibg, t. y. sulétéja
mokymas, taciau rezultate turimas greitesnis klasifikatorius H.

9. Minétos aplikacijos ,,-weighttrimming* opcijos argumentu sitiloma naudoti 0.95 reik§mg
Tada, pvz., DAB, mokymosi algoritmas vidutiniSkai naudoja 75 — 79% mokymo
egzemplioriy svoriy ir pakankamai gerai aproksimuoja visus svorius naudojanti
algoritma (t. y. su argumentu lygiu 1.0). Su argumentu lygiu 0.90 pilno apmokymo
aproksimacijos pasiekti jau nepavyksta — gauti stiprieji klasifikatoriai H silpnéja.
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2.3. ,,Boosting“ praktinio nagrinéjimo iSvados

Apibendrinant, galima tikétis, kad GAB algoritmui sékmingai parinkus grieztesnius nei
tikimasi minimalaus DR ir maksimalaus FAR mokymo paraméty jvercius, galima sukurti ne tik
spartesni, bet ir tikslesni klasifikatoriy H nei su RAB ir DAB. (Deja, neaisku, kaip tokius ivercius
parinkti sékmingai i§ pirmo karto, iSvengiant pakartotinio ilgo mokymo proceso.) RAB
algoritmas yra kiek prastesnis, bet nelabai atitriksta no GAB segmentacijos kokybe, ypac
naudojant keliy virStiniu CART silpnuosius klasifikatorius 4, Keliy virSiniy CART silpnyju
klasifikatoriy naudojimas visada teikia geresnius rezultatus kokybés prasme nei kelmy taikymas.
Tokia kaskada isliks sparti (palyginus su kelmy atveju), jeigu bendras atrenkamuy pozymiy f,
stipriajame  klasifikatoriuje skaiCius bus mazesnis, kadangi sprendimy medzio struktiiros
silpnajame klasifikatoriuje gali kiek létinti greiti segmentacijos metu (ypatingai didesnio, pvz.,
keturiy, virSiiniy skai¢iaus atveju). DAB algoritmas daugelio silpnuyjy klasifikatoriy tipy (CART
virStniy skaiCiaus) atveju atrenka daugiau pozZymiy, taciau atitinkamai pasizymi geresniu
klasifikavimo tikslumu, kuris (remiantis atliktais testais) yra pastovus DAB bruoZzas fiksuotiems
mokymo ir testavimo duomenims.

Reziumuojant, Zemiau yra pateikiami patariamy naudoti algoritmy kombinacijy sarasai.

» Silpnyju CART medziy klasifikatoriy 4, kai Sie sudaryti i§ dvieju — keturiy pozymiy f;
vir§iniy, atveju sitiloma naudoti tokius algoritmus (prioriteto mazéjimo tvarka):

o (GAB,
e RAB,
e DAB.

» Silpnuju CART kelmy klasifikatoriu /4, kai $ie sudaryti i§ vieno pozymio vir§iinés f;,
atveju sitiloma naudoti tokius algoritmus (prioriteto maz¢jimo tvarka):

e DAB,
o (AB,
o RAB.

LAB naudojimas neatrodo esas efektyvus algoritmas veidy segmentacijai spresti dél itin
didelio pozymiy f, skaiCiaus klasifikatoriuje, kuris lemia tiek zymiai ilgesni mokymo, tiek
segmentacijos laika neteikiant geresnés veidy suradimo kokybés.

Kaip jau buvo minéta, taip pat nepatariama taikyti mokymo bei paiesSkos laika létinancius
pasuktus pozymius prieSakiniams veidams nuo neveidy atskirti, nes tokie pozymiai reikalauja
pasukto integralinio atvaizdo apskaiiavimo. Kur kas prasmingiau yra naudoti nepasukty
pozymiy didesng ivairove, kuri turi bene didziausia teigiama jtaka segmentacijos kokybei kartu
iSlaikant gera balansa su segmentacijos naSumu. Deja, pastaruoju atveju mokymo laikas taip pat
ilgéja.

Remiantis visomis auk$¢iau iSvardintomis teorinio ir praktinio nagrinéjimo iSvadomis, veidu
segmentacijos algoritmo skaitmeniniuose vaizduose realizacijoje buvo pritaikytas DAB
kaskadinio klasifikatoriaus algoritmas su stipriaisiais klasifikatoriais H, sudarytais i§ CART
kelmy (vienos virStinés f;) silpnyju klasifikatoriy 4, Kelmy silpnieji klasifikatoriai buvo
pasirinkti del savo paprastumo realizuojant klasifikatoriy i§vengiant segmentacija létinanciy
papildomy vidiniy medziy struktiry. DAB pasirinktas dél savo stabilumo gaunamos kaskados
kokybés atzvilgiu, turint kiek létesni uz konkurencingos tikslumu GAB metodikos greiti. Be to,
prieSingai GAB, nereikia dirbtinai keisti mokymo parametry (mazinti FAR ir didinti DR) siekiant
iSgauti kokybés rezultatus, kuriy tikimasi.

2.4. Binarizacijos jtaka veidy segmentacijai DAB metodika

Sio tiriamojo darbo eigoje taip pat buvo praktiskai patikrinta skaitmeninio vaizdo
binarizacijos jtaka tolimesnés veidy segmentacijos rezultatams. Siam tikslui buvo realizuotas
Flojdo-Steinbergo binarizacijos (angl. Floyd-Steinberg dithering, toliau — FS) algoritmas.

FS binarizacijos algoritmas [WFS09] daZniausiai yra taikomas konvertuojant skaitmenini
vaizda i tam tikra formata su ribotu spalvy arba pilkumo lygiy skai¢iumi. Algoritmas iSsklaido
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taskelio kvantavimo klaida jo kaimynystéje esantiems taskeliams, remiantis Zemiau pateiktu
paskirstymu.

(fooo
2 loo 7
1613 5 1

Pav. 17. FS binarizavimo algoritmu apdorotas vaizdas (kairéje) ir originalusis vaizdas (desinéjé).

Algoritmas pavieniui kvantuoja taSkeliy reikSmes, skenuodamas vaizda 1§ kairés i deSing ir i$
virSaus 1 apacia. Kaip jau buvo minéta, kiekvieno tokio apdorojimo metu kvantavimo paklaida
paskirstoma kaimynams, né kiek neveikiant ty taskeliy reikSmiy, kurios jau buvo kvantuotos.
Taigi, jeigu ankstesnis taskelis buvo suapvalintas | mazesn¢ pusg, tai yra didelé tikimybé, kad
kitas bus suapvalintas i didesng. Tokiu bidu i§gaunama vidutiné kvantavimo paklaida lygi 0. Sio
algoritmo sklaidos koeficientai uztikrina, kad jeigu originalios taSkeliu reikSmeés yra lygiai
,pusiaukeléje nuo galimy spalvy, tai rezultate gaunamas Sachmaty lentos Sablonas. Algoritmo
taisyklingam veikimui reikia naudoti kvantavimo klaida tam tikru tikslumu, pakankamu
apvalinimo klaidoms i§vengti.

Reikia paminéti, kad Siame darbe jgyvendintoje FS realizacijoje yra naudojamas
,vingiuojantis (gyvatés)“ skenavimas, kuriame lyginés ir nelyginés eilutés skenuojamas
skirtingomis kryptimis. Siuo algoritmu buvo apdorojami skaitmeniniai auk$¢iau minéty veidy
duomeny baziy vaizdai prie§ taikant jiems ,boosting“ metodika apmokinta kaskadini
klasifikatoriy, skirta veidams segmentuoti pilkuose (angl. grayscale) vaizduose. Toliau buvo
lyginama to paties klasifikatoriaus atsaky i pilkuosius ir binarizuotus paveiksliukus statistika.

Rezultatai gali buti apibendrinti taip: klasifikatorius be jokiy jo modifikacijy veikia ant
didesniy masteliy veidy (kuriy atstumas tarp akiy apytiksliai > 50 taskeliy), taciau prasciau
veikia ant mazo mastelio veidy. Jeigu apmokinto klasifikatoriaus vidutinis teisingo veidy
segmentavimo pilkuose skaitmeniniuose vaizduose daznis DR yra apie 99,5%, tai tuose paciuose
binarizuotose vaizduose DR bus lygus 99, 15%. Kai apmokinto klasifikatoriaus vidutinis teisingo
veidy segmentavimo pilkuose skaitmeniniuose vaizduose daznis DR siekia 98,67% , tai
atitinkamuose binarizuotose vaizduose DR lygus 96,9%. T.y binarizuoty vaizdy atveju
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segmentavimo DR gali sumazéti 0,35 — 1,77 %. Kadangi binarizuoty vaizdy segmentavimo
atveju mazeéja DR, t. y. didéja FRR, tai dazniausiai kiek sumazéja FAR. Taciau, jeigu testuojamas
klasifikatorius naudoja pozymius, kuriy atsakams naudojamas ne vienas slenkstis, o sudétingesné
intervaly ar tikimybiné sistema, tuomet FAR gali kiek iSaugti dél dalies pilkumo informacijos
praradimo, kuri gali buti svarbi sudétingesnio klasifikatoriaus papildomiems apribojimams

D¢l tos pacios informacijos praradimo problemos §is algoritmas prastai veikia ant mazo
mastelio veidy. Tai galima pamatyti i§ klasifikatoriui mokinti naudoty veidy ir ju binarizuoty
versiju vidurkio (zr. pav.18), kuris, palyginus su originaliuoju kenc¢ia, nuo daugybés iskraipymu.
Todél mokymo algoritmo paleidimas ant binarizuoty paveiksliuky yra beprasmiskas (mokymosi
algoritmas nesugeba surasti binariniams veidams pozymiy, tenkinan¢iy duotus minimalaus DR ir
maksimalaus FAR kriterijus).

Taciau Sia idéja galima pritaikyti itin dideliems skaitmeniniams vaizdams segmentuoti
(sickiant iSvengti integralinio paveikslo reikSmiy perpildymo (angl. overflow) ir / arba
klasifikatoriaus atsako skaiCiavimams pagreitinti, perteikiant silpnyju klasifikatoriy 4, svorius o
stipriajame klasifikatoriuje naudojant bitiny manipuliaciju operacijas.

Pav. 18. Kairéje — AdaBoost mokymo metodui pateikiamy veidy klasés mokymo duomeny vidurkis. DeSinéje—
ty paciy veidy, apdoroty FS binarizavimo metodu, vidurkis. FS labai iSkraipo veidy reprezentatyvia aibe, tokiu
biidy neleisdamas sukurti efektyviai veidy ir neveidy klases atskiriancio klasifikatoriaus.

3. Veidy segmentacijos sistemos jgyvendinimas ir tyrimas

Siame skyriuje yra aprafoma praktiskai igyvendinta prieSakiniy veidy segmentacijos
skaitmeniniuose vaizduose sistema bei jos sudedamyjy daliy algoritmai. Taip pat pateikta
informacija apie sistemos mokymui, derinimui bei testavimui naudotas vieSai prieinamy ir
placiai Zinomy veidy duomeny baziy rinkinius. Kartu su segmentacijos rezultatais pateikiamos
gairés tolimesniam tyriné¢jimui realizacijos tikslumui ir / arba naSumui pagerinti.

3.1. Mokymo ir testavimo veidy duomeny bazés

Pirminiams praktiniams tyrimams nusprgsta taikyti vieSai prieinamas, dazniausiai su veidy
biometrija susijusiy algoritmy ir straipsniy autoriais naudojamas apazZinimo tduomeny bazes ir
joms taikomus testavimo protokolus. Sios duomeny bazés kartu su vaizdy duomenimis turi
etaloniniy vaizdy galerijos (angl. referente set, gallery set) bei tiriamy kandidaty aibés (angl.
candidate set, probe set) metaduomeny apraSus, kurie itraukiami i verifikacijos ir / arba
identifikacijos sistemy minétus patikimumo {vertinimo protokolus.

Galerijos rinkinys apraso individy vaizdus, kurie yra dazniausiai saugomi (ang. enrolled)
biometrinés veidy sistemos duomeny bazéje. Sie aprioriskai zinomi duomenys (jeigu ju sankirta
su kandidaty rinkiniais yra tuScia) dar gali buto vadinami mokymo rinkiniais, kadangi gali buti
naudojami papildomam sistemos automatiniam apsimokymui prie§ priimant identifikavimo

32



(1:N) arba verifikavimo (1:1) uzklausas. Kandidaty rinkiniai, prieSingai — reprezentuoja
nezinomy galimy uzklausy duomeny aibes. Tod¢l jie dar vadinami uzklausy rinkiniais (angl.
query set).

Sistemos tobulinimo ir testavimo metu buvo naudojamos dvi biometrijos pasaulyje gerai
zinomos FERET pilkujy vaizdu (angl. The Facial Recognition Technology (FERET) Database
Grayscale,) it NIST FRGC (angl. National Institute of Standards and Technology Facial
Recognition Grand Challenge) duomeny bazés. Ju rinkiniy apraSus ir testavimo protokolus
galima rasti vadovaujantis nuorodomis, kurios pateiktos §io darbo priede Nr. 1.

Zemiau pateikti §iame darbe naudojami FERET duomeny bazés kontroliuojamos salygomis
gauty prieSakiniy veidy pilkyjy vaizdy rinkiniai bei juy sutrumpinti zyméjimai:

o FERET FA — etaloniniy subjekty galerijos rinkinys FA;

o FERET FB - analogiskas FERET FA kandidaty vaizdy rinkinys su kitokios veido
iSraiskos subjekty atvaizdais;

e FERET DUPI -3 mety laikotarpyje (nuo FA) fiksuoty kandidaty vaizdy rinkinys;

e FERET DUP2 — nuo 18 iki 36 ménesiy laikotarpyje (nuo FA) fiksuoty kandidaty
vaizdy rinkinys (FERET DUPI poaibis).

Zemiau pateikti Siame darbe naudojami FRGC duomenuy bazés gauty prieSakiniy veidy
pilkyju vaizdy rinkiniai bei jy sutrumpinti Zymeéjimai:

e FRGC TRAINING — FRGC mokymo vaizdy rinkinys;

e FRGC EXPI - FRGC protokolo pirmajam eksperimentui priklausantis
kontroliuojamomis salygomis fiksuoty subjekty galerijos ir kandidaty vaizdy
rinkinys;

e FRGC EXP4 — FRGC protokolo ketvirtajam eksperimentui priklausantis
nekontroliuojamomis salygomis fiksuotu subjekty galerijos ir kandidaty vaizdy
rinkinys;

FERET FA ir / atba FRGC TRAIN rinkiniai naudoti segmentacijos algoritmo realizacijos
mokymo ir derinimo faze¢je. Kiti rinkiniai taikyti sistemos testavimui.

Siekiant atlikti jgyvendintos veidy sistemos lyginamaja analize, testavimo duomenis buvo
papildyti rinkiniais 1§ populiariausiy, tik veidy segmentacijai skirty duomeny baziy — MIT/CMU
ir BioID. Pirmoji yra seniausia zinoma veiduy segmentacijos testavimo duomeny bazé, kurios
duomeny rinkiniai néra taisyklingi realios veidy segmentacijos sistemos vertinimo prasme dél
itraukty nupaiSyty ir nezemiskos prigimties filmy herojy veidy, itin menkos rezoliucijos
skenuoty laikras¢iy paveiksliuky, maksimaliy veidu posiikiu plokStumoje ir erdvéje
neapibréztumo rinkiniams. Antroji duomeny bazé yra kur kas naujesné ir realesnés kokybés. Ji
yra sudaryta 1§ prie§ kamera sédin¢iy Zmoniy, kalbanciy ir bekeiCianciy veidy israiskas vaizduy
seku. Abieju duomeny baziy nuodugnesnius apraSus ir testavimo protokolus galima rasti
vadovaujantis nuorodomis, kurios pateiktos Sio darbo priede Nr. 1.

Zemiau pateikti iame darbe naudojami MIT/CMU duomeny bazés priesakiniu veidy pilkyju
vaizdy rinkiniai bei jy sutrumpinti Zymeéjimai:

o MIT/CMU- MIT/CMU priesakiniy veidy rinkinys, sudarytas apjungus A, B ir C
rinkinius;

e MIT —MIT/CMU priesakiniy veidy rinkinys, sudarytas i§ seniausio B rinkinio;

o MIT80 — MIT/CMU astuoniasdeSimties vaizdy rinkinio poaibis, naudojamas [Liu03]
prieSakiniams nepasisukusiems veidams testuoti.

Zemiau pateikti §iame darbe naudojamas BioIlD duomeny bazés priesakiniy veidy pilkujy
vaizdy rinkinis bei jo sutrumpintas Zyméjimas:

e BIOID — BiolD duomeny bazés vaizdy rinkinys.

3.2. Pagrindinés realizuotos sistemos komponentés

Realizuota sistema yra sudaryta i§ dviejy pagrindiniy komponenc¢iy:
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o _boosting” metodika (zr. sk. 1.4) grindziamo pilkyju paveiksliuky kaskadinio
klasifikatoriaus, kuris naudojamas pirminiams veidy kandidatams surasti;
¢ naiviojo(-iyjy) Bajeso klasifikatoriaus(-iy), kuris(-ie) taikomi i§ kaskados gauty
kandidaty pozicijoms patikslinti ir / arba netikriems veidy kandidatams eliminuoti.
Komponentés sudaro algoritmo Zingsnius, nuosekliai taikomus veidy segmentacijai vaizduose.
Kiekviena i§ komponenéiy ir joms igyvendinti reikalingy algoritmy apras§ymai pateikti zemiau.

3.2.1. DAB kaskadinis klasifikatorius

Remiantis ankstesniuose skyriuose pateikta veidy segmentacijos algoritmus aprasancios
mokslinés literatiros apzvalga bei analize (zr. sk. 1), taip pat ,,boosting” metodikos praktine
analize (zr. sk. 2) buvo nusprgsta veidy segmentacijai naudoti Discrete AdaBoost (DAB)
kaskadinio klasifikatoriaus realizacija. ,,Boosting* metodika grindZiama segmentacija jgalina itin
sparCiai lokalizuoti vaizduose ivairius objektus (tarp ju - veidus), sprendziant ,,objekty* ir
,heobjekty‘ klasifikavimo problema. Lygi Siu dieny tai yra labiausiai paplites metodas butent deél
nepranokstamos spartos tuo paciu iSlaikant daugeli sistemy tenkinancia teisingy objekty
suradimo statistika. Konkretaus DAB ,boosting* modifikacijos pasirinkimas yra pagristas
ankstesniame skyriuje 2.3.

Mokymo metu buvo pritaikytos 3.1. skyrmje apraSytu duomenu baziy FERET FA ir
FRGC TRAINING etaloniniai veidy vaizdy rinkiniai. Sie rinkiniai turi atitinkamai 1196 ir 12776
vaizdy. Siekiant i§gauti geresnius rezultatus, buvo bandoma padaryti mokymo imti didesng bei
reprezentatyvesng prieSakiniy veiduy klasés populiacijos atzvilgiu. Tuo tikslu kiekvienam i$
13972 mokymo vaizdy buvo pritaikytos atsitiktinés postkio transformacijos, leidziant
absoliuciai veido postikio plokStumoje reikSmei varijuoti uzdarajame intervale [0; 10]. Taip buvo
gauti 55888 veidy klasés mokymo vaizdai geometriskai normalizuoti i 24 x 24 dydzio mokymo
vaizdus. Veidu mokymo aibés vaizdu pavyzdziai pateikti Zemiau pav. 19. Neveidy klasés
reprezentacinei aibei naudoti jvairiis vaizdai (kuriuose néra veidy) i§ interneto Saltiniy. Naudotas
vadinamasis simetrinis mokymo duomeny atzvilgiu variantas, kai veiduy ir neveidy klasiy
mokymo aibiy elementy skaiciau yra vienodas. Nors teoriSkai skirtingas elementy skaicius yra
kompensuojamas AdaBoost algoritmo viduje svoriy w;; déka (zr. sk. 1.4, schema 1), praktiniai
tyrimai parodé, kad didelis disbalansas tarp veiduy ir neveidy mokymo aibiy dydziy (ypatingai kai
Sie yra nedideli) neigiamai atsiliepia mokymo rezultatams.
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Pav. 19. DAB veidy klasifikatoriui apmokinti naudoty veidy klasés vaizdy pavyzdziai. Mokymo bazé
sugeneruota i§ FERET FA ir FRGC_TRAINING veidy rinkiniy.

Remiantis praktinés analizés (Zr. sk. 2.3) ir kity praktiniy tyrinéjimy patirtimi, veidy
klasifikatoriui apmokinti buvo naudojamas patobulintas klasikinis mokymo algoritmas su
praplésta nepasukty pozZymiy f; tipy aibe. Omenyje turimas ne OpenCV kompiuterinés regos
mokymo programos ,EXTENDED* poZymiy aibés varianto analogas, kuris tik padidina
generuojamy pozymiy dydziy jvairovg. Buvo pridéti i§ pagrindy kitokio tipo Haar poZymiai
analogiSki nesilieCianciy stac¢iakampiy poZymiams, apraSytiems apzvalgos skyriuje minétuose S.
Z. Li ir kt. [LZS+02, LZ04] straipsniuose. Praplétimo rezultate silpniesiems CART kelmy
klasifikatoriams /; konstruoti mokymo procese buvo panaudota apie 900000 Haar poZymiy f;.su
neteisingo klasifikavimo (angl. misclassification) optimalaus slenks¢io 6, parinkimo strategija.
Vir§ 50% naudojamuy poZzymiy priklausé prapléstyju poZymiy aibei su nesiliecianciy sriciy
staciakampiais.
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Ilgo DAB trijy savai€iy ant keliy giju paleisto klasifikatoriaus mokymo proceso rezultate
buvo gautas veidy kaskadinis klasifikatorius sudarytas i§ 21 stipriyjy klasifikatoriy H pakopuy,
kurios sumoje turi 590 silpnyju CART kelmu klasifikatoriy 4, t.y. pavieniy Haar pozymiy f,.
Kaip ir tikétasi, silpnujy klasifikatoriy 4, skaiCius stipriuosiuose klasifikatoriuose H tendencingai
auga, t.y. did¢jant pakopos numeriui. Pirmyjy deSimties pakopu stiprivosiuose klasifikatoriuose
vidutinis pozymiy skaicius yra 9, tuo tarpu vienuolikoje paskutiniy pakopu vidutinis skaicius yra
43. Chaotisko pozymiy skai¢iaus pakopose svyravimo nebuvimas ir tendencijas ju didéjimas yra
efektyvaus mokymosi pozymis, kuris nurodo kad su kiekviena pakopa mokymo problema darési
vis netrivialesné — kaskados pakopos klasifikatorius mokési atskirti labiau i veidus panasius
neveidus. Daugiau nei 21 pakopa nebuvo mokinama dél itin ilgo mokymosi proceso (apie
ménesj) bei gresiancio pernelyg didelio prisitaikymo prie mokymo duomeny (angl. overfitting)
problemos

P. Viola ir M. Jones [VJO1b] praplésta metodika apmokinto DAB kaskadinio klasifikatoriaus
veidy segmentacijos vaizduose rezultatai pateikti toliau iSdéstytame sistemos testavimo rezultaty
skyriuje (zr. sk. 3.3).

3.2.2. Naivusis Bajeso klasifikatorius

IS toliau pateikty testavimo rezultaty (zr. sk. 3.3, lenteles 2 ir 3) matyti, kad P. Viola ir M.
Jones [VJO1b] kombinuota su S. Z. Li ir kt. [LZS+02, LZ04] analogiskais pozymiais metodu
pagristas kaskadinis klasifikatorius pasizymi gerais veidy suradimo patenkinamos rezoliucijos
vaizduose rodikliais, taciau ne itin tiksliai lokalizuoja surastus veidus tikryjy veidy atzvilgiu.
Taip pat egzistuoja netesingai surasty veidu, kurie i§ tikryju néra veidai problema. Sioms
problemoms spresti buvo pritaikytas papildomo Zingsnis naudojantis intuityvy naiviojo Bajeso
(NB) Kklasifikavimo algoritma. Sio algoritmo bendras apibrézimas kartu su sékmingo taikymo
rasSytiniy skaitmeny, gesty ir numeriy atpazinimui bei veidy biometrijai (veidu segmentacijai,
emocijy ir orientacijos nustatymui) pavyzdziai yra pateikti skyriuje 1.5. NB klasifikatorius buvo
apmokomas ir taikomas A. Basc¢io [Bas10a] pasitilyto spartaus glodaus simetrinio eksponentinio
filtro rezultate gautiems pozymiams, pvz., glodinto veido vaizdo gradiento kryp¢iu kvantuotoms
reikSmeéms klasifikuoti.

A. Bascio pasitilytas glodus eksponentinis filtras (zr. formule (9)) suglodina vaizdo pilkumo
lygmeny reikSmes eliminuodamas lokaliy iSsiSokeéliy / ekstremumy triukSminga informacija. Sio
filtro privalumai — eksponentinés prigimties déka iSgaunama efektyvi realizacija ir galimybé per
du vienmacio filtruojamo signalo praéjimus vienu metu apskaiCiuoti glodinto vaizdo bei jo
pirmos ir antros eilés iSvestiniy reikSmés. Dvimaciy atveju filtras yra vienmaciy filtry sandauga
(zr. formules (10) ir (11)). T.y. norint atlikti vaizdo filtravima minétu dvimaciu eksponentiniu
glodziuoju filtru, reikia pritaikyti vienmatj filtra eilutéms, o véliau — gautojo tarpinio filmavimo
rezultato stulpeliams (arba atvirksc¢iai). Filtro taikymo vienmaciams ir dvimaciams veidy vaizduy
signalams pavyzdZiai pateikti pav. 20 ir pav. 21.
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v, €y =, €3, € (11)

Exponential averaging filter application to 1D
signal results

3.5

[ N

1.5

0.5

111
121
131
141
151
161
171
181
191
201
211
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231
241
251
261
271
281
291

0.5 ]

-1.5

original signal filtered signal

filtered signal 1st order derivative filtered signal 2nd order derivative

Pav. 20. (9) formuléje aprasyto vienmacio glodaus eksponentinio filtro taikymo signalui pavyzdys (¢ = 2).

| £ Originalus vaizdas (]S RS @ Glodintas vaizdas =B % |

Pav. 21. (10) formuléje aprasyto dvimacio glodaus eksponentinio filtro taikymo veidy vaizdams
pavyzdys (o = 1.5).

Filtro parametras o apibréZia filtro spinduli. Kuo Sis parametras didesnis, tuo labiau
suglodinimas vaizdas, ir atvirk§¢iai — kuo ¢ mazesnis, tuo maziau vidurkinamas vaizdas. Filtro
teisingas pritaikymas visam vaizdui be apriorinés informacijos apie galima veido mastelj néra
galimas. Neteisingai parinkus pernelyg maza o, vaizdo filtravimas gali neturéti beveik jokio
efekto. Parinkus neadekvaciai didelg segmentuojamy objekty atzvilgiu ¢ parametro reikSme, dar
blogiau — gali biiti eliminuojami ne tik triuk§mai, bet it naudinga tiksliai segmentacijai biitina
tekstliros informacija. Taigi, efektyviam triukSmy eliminavimui bei pirmos ir antros eilés
iSvestinéms apskaiCiuoti spartusis filtras taikomas realizuotos veidy segmentacijos sistemos
antrajame zingsnyje, panaudojant DAB kaskada graZinty kandidatiniy sri¢iy apytikslio mastelio
informacija. Tada veidai geometriSkai normalizuojami | sukonstruoto NB klasifikatoriaus veido
modelio dydZio langa, kuris jgalina taikyti fiksuota filtravimo paraméta (Siame darbe realizuoto
ir toliau Siame skyriuje aprasSyto NB klasifikatoriaus atveju optimalus ¢ = 2). Tokia strategija yra
racionali ir sparti, skirtingai nuo kity algoritmy autoriy sitilymy taikyti tam tikrus normalizacijos
biidus visam vaizdui pries leidziant kaskada,
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Kaip buvo minéta skyriuje 1.5, Siame darbe buvo siekiama klasifikuoti fiksuoto modelio
dydzio vaizdy sric¢iu (DAB kandidaty) duomenis X i viena i§ dviejy veidy (Y;) ir neveidy (Y>)
klasiy. Duomenys X yra dvimatis taskeliy masyvas dydzio d; x d, = n, kurj galima isivaizudoti
kaip vektoriy X= {x;, x,, .., x,}. NB klasifikatoriaus apibrézimas yra pateiktas sk. 1.5. formuléje
(8). Taciau siekiant paspartinti klasifikavimo procesa buvo vengiama daugybos operacijos
tikimybés (7) apskai¢iavimo metu. Tam tikslui klasifikacijos metu buvo apskaiiuojama ne
salyginé duomeny priklausomybés klasei Y; tikimybé P(Yi|X), o jos natiiralusis logaritmas
In(P(Y;|X)). Tikimybés logaritmo apskaiCiavimas leido pakeisti taSkeliy sandaugos operacija
suma. Normuojanc¢io P(X) daliklio reikSmé nebuvo jtraukiama i skaic¢iavimus. Taip pat, P(xt|Y))
nulinéms tikimybéms buvo priskiriama labai maza & nenuliné reik§mé, kad iSvengti logaritminiy
iver¢iy apskaiCiavimo problemy. Vienetinéms tikimybés buvo pagal analogija priskiriamos (7 -
&) reikSmés. Galutinis praktinéje realizacijoje taikomas NB klasifikatoriaus apibrézimas
pateiktas formuléje (12).

\ —~ )
*)

Classifier,, €,,x,,.

max(]nu\ZP £ |7, rh@€€¢ -he€&, x,,...x, =0 |

Skaitmeny ar kity raSomyjy simboliy vaizdams klasifikuoti naudojami NB klasifikatoriai
dazniausiai yra apmokinami and binariniy vaizdy, kuriuose kiekvienas taSkelis atitinkamai gali
1gyti 0 arba 1 reikSmes (Zr. [Abb10]). Skaitmeny klasifikacijos uzdavinys yra paprastesnis nei
veidy vaizdy, kadangi simboliy vaizduose dazniausiai dominuoja kelios pagrindinés Sviesioji
(fono) ir tamsioji (simbolio kontiiro) sritys, lengvai atskiriamos taikant pastovaus binarizacijos
slenksCio metoda. Veidy atveju vaizdy tekstiiros yra kur kas informatyvesnés ir sudétingesnés.
Pastovaus ar adaptyvaus slenks¢io binarizacijos taikymas néra tinkama strategija veidams,
kadangi prarandama didel¢ dalis placia intraklasing variacija turinCiy veidy teksttros
informacija.

Tyrimy eigoje buvo analizuotas spartaus glodaus eksponentinio filtro taikymo rezultate
gautos informacijos pritaikymas veidy suradimui naudojant NB klasifikatorius. Dalis pirminiy
hipoteziy varianty yra pateikiama Zemiau esan¢iame pav. 22. Pozymiy pritaikomumui veidy ir
neveidy klasifikavimo uzdaviniui spresti ir vizualizuoti buvo vertinami vidutiniai vaizdai, véliau
— apmokinty NB klasifikatoriy tikimybiniy modeliu atvaizdai, kurivose tam tikroje pozicijoje
esanti taskelio spalva nurodo labiausiai veidy klasei biidingos (maksimalios tikimybés) taskelio k&
reikSmés jverti, o spalvos intensyvumas — proporcingas minétos tikimybés P(xx|Y;) dydziui (zr.
pav. 23). Praktinio tyrimo eigoje buvo ieSkoma veidy pozymiy, kuriy naiviyju klasifikatoriy
vaizduose egzistavo sritys su sodriomis spalvomis. Tokie vaizdai charakterizuoja veidy NB
klasifikatorius, kuriuose taSkeliy reikSmés gali gana tvirtai ,nubalsuoti“ uz nagrin¢jamy
duomeny X priklausomybe vienai i§ V; klasiy. Geriausiai minéta kriterijy atitinkanciy veidy
vaizdy pozymiy NB klasifikatoriy modeliy tikimybiniai atvaizdai pateikti pav. 23.
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Pav. 22. NB klasifikatoriams tyrinéty veidy vaizdy pozymiy (gauty taikant sparty glody eksponentini filtra
pavyzdziai (¢ = 2.0). I8 kairés | deSing, 1S virSaus | apacia: 1) filtruoto vaizdo lokaliyjy ekstremumy taskai; 2)
filtruoto vaizdo gradiento lokaliy maksimumy taskai; 3) filtruoto vaizdo gradiento skeletonizuoty kontiiry ir
gradiento kryp¢iy (kvantuoty i 8 intervalus) kontliruose taskai; 4) filtruoto vaizdo antros eilés daliné i$vestiné
x ir y kryptimis (neigiamos reikSmés mélynos, neneigiamos — raudonos); 5) Laplaso taskai (neigiamos
reikSmés mélynos, neneigiamos — raudonos); 6) Laplaso nulio kirtimy taskai.

(1) (2) (3)

(4)
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(5)

(6)

Pav. 23. Geriausiy filtruoty veidu vaizduy pozymiy (auksty tikimybiu P(x|Y;) sri¢iy egzistavimo kriterijaus
atzvilgiu) NB klasifikatoriy tikimybiniy modeliy atvaizdai. Sodresnés spalvos reprezentuoja veidu klasés
reikSmiy didesnes tikimybes. I§skyrus (1), mélyna spalva nusako neigiamas reikSmes, raudona — neneigiamas.
(1) — (3) eksponentinio filtro parametras ¢ = 2.0. 1) filtruoty veidy vaizdy gradiento krypc¢iy (kvantuoty i 8
intervalus) reikSmiy modelis; 2) filtruoty veidy Laplaso Zenklo modelis; 3) filtruoty vedu iSvestinés x ir y
kryptimis zenklo modelis; 4) filtruoty veidy kryptiniy (0, 45, 90, 135 laipsniy) pirmos eilés iSvestiniy zenklo
modelis; 5) filtruoty skirtingais ¢ veidu skirtumu kryptiniu (0, 45, 90, 135 laipsniy) pirmos eilés i§vestiniy
zenklo modelis; 6) filtruoty skirtingais o veidy skirtumy kryptiniy (0, 45, 90, 135 laipsniy) antros eilés
i8vestiniy Zenklo modelis.

Praktinés realizacijos ir tyrimu eigoje iSaiSkéjo, kad reikia nagrinéti pozymius platesnése
veido vaizdo srityse, o ne tik jo kontliruose (apie tai taip byloja ir [LHO9] darbe aprasyti
optimaliy pozymiy parinkimo NB eksperimentai). Taip buvo nuspresta jvertinus tik kontiiruose
apskaiciuotos informacijos pozymiy (Zr. pav. 22, (1) — (3), (6)) FERET FA mokymo rinkinio
vidutinius veidus bei NB klasifikatoriaus modelius. Vidutiniai vaizdai buvo neryskus, o
naiviuosiuose modeliuose visiSkai nebuvo matyti vyraujanCiy tikimybiy (t.y. dauguma
tikimybiniy modeliu poziciju k& turéjo tikimybinius jvercius P(xx|Y;) = 0.5) arba tiesiog neturéjo
informacijos (dominavo juoda spalva). Taip yra todé¢l, kad Zmoniy veidy formos kontirai
vaizduose labai varijuoja ne tik dél natiiraliy Zzmoniy veidy skirtumy, bet dél ty paciy subjekty
veido iSraiskos, posiikiy bei nuotrauky fiksavimo aplinkos apSvietimo ir kt. salygy. Taigi, toliau
binariniai ir gradiento kvantuoti kryp¢iy poZymiai buvo nagrinéjami visose kandidatinio veido X
pozicijose, o ne tik konttiruose.

Siekiant isitikinti NB klasifikatoriy veiksmingumu praktikoje, jiems buvo visy pirma iSkeltas
veidy ir neveidy klasifikavimo wuzdavinys ant mokymo duomenu. Jeigu klasifikatorius
nepasiteisinty mokymo duomenis, galima nutraukti jo tolimesnj tyrima, kadangi jis juo labiau
neveikty ant nezinomy testavimo duomeny. FERET FA mokymo rinkinio veidai buvo
geometrisSkai normalizuoti | NB klasifikatoriams pasirinkta 166 x 192 dydzio veido modeli.
Neveidai buvo suformuoti iSkerpant 166 x 192 dydzio sritis atsitiktinose X ir y pozicijose i$
atsitiktiniu (pakankamai dideliu / mazu iSvengti veidams) masteliu pakeistu to paties FERET FA
rinkinio veidy vaizdy. Tai yra analogas situacijai, kurioje buvo planuojama taikyti naivyji
klasifikatoriy: nagrinéjama DAB kaskada grazinto kandidatinio veido aplinka X ir, parenkant
optimalius mastelio s, posiikio a, x ir y poslinkiy ¢ ir ¢, jvercius, ieSkoma didZiausios veido
tikimybés P(Y;=; |X) pozicija. Atlikus minétus klasifikavimo testus ant mokymo duomeny bei
analogiSkus testus ant testavimo FERET DUPI duomeny, buvo jsitikinta tiesioginiu sarysiu tarp
NB Kklasifikatoriy tikimybiniy modeliy vaizdy (zr. pav. 23) ir klasifikavimo rezultaty. Visi
reprezentatyvus pagal tikybinio modelio vaizdai parodé pakankamai gerus klasifikavimo
rezultatus: maZziausiai 89.9% teisinga klasifikuoty veidy vaizdy ir daugiausiai 10% neteisingai
klasifikuoty neveidy vaizdy. Tuo tarpu blankesnius naiviojo modelio atvaizdus turinios
filtruoto vaizdo antros eilés kryptinés iSvestiniy 1§ tikryju nepasiteisino ir atmestos kaip nevertos
nagrinéti (Zr. pav. 24).
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Pav. 24. Testavimo fazéje atmesto filtruoty veidy kryptiniy (0, 45, 90, 135 laipsniy) antros eilés iSvestiniy
zenklo NB modelis (apacioje). Tikimybinio modelio spalvy sodrumo palyginimui pateikiamas perspektyvus
filtruoty veidy kryptiniy (0, 45, 90, 135 laipsniy) pirmos eilés iSvestiniy Zenklo modelis (vir§uje). (o = 2.0).

Toliau, paprastumo délei, sistemos realizacijai pasirinktas naudoti turtingiausias informacijos
prasme ir perspektyviausiu pasirodes filtruoto vaizdo gradiento kvantuoty krypciu NB
klasifikatorius (Zr. pav. 25). Kity atrasty perspektyviy pozymiy — filtruoto vaizdo Laplaso zenklo
ir iSvestinés x ir y kryptimis — tyrinéjimas ir galimas junginys su gradientais grindZiama
segmentacijos patikslinimo metodika paliktas galimam tolimesniam sistemos algoritmo
tobulinimui. Tas pats galioja ir kryptinéms pirmos bei antros eilés iSvestinéms, pritaikytoms
filtruotiems vaizdams ir filtruoty su skirtingais ¢ vaizdu skirtumams, kadangi Sy pozymiy
taikymas reikalauja papildomuy laiko ir resursy segmentacijos metu. Papildomas laikas butinas
tick galimiems papildomiems filtravimams, tiek papildomiems krypiniy iSvestiniy
skaiCiavimams po filtravimo atlikti.

Pav. 25. Veidy segmentacijos sistemos patikslinimo zingsniui pasirinkto kvantuoty gradiento kryp¢iy filtruotame
(o = 2.0) veido vaizde NB klasifikatoriaus modelis ir jo didziausiy tikimybiy sritys. IS kairés | deSing: 1)
tikimybinio modelio vaizdas; 2) modelio tikimybés P(xx|Y;) > 0.5; 3) modelio tikimybés P(xx|Y;) > 0.6; 4)
modelio tikimybés P(xx|Y;) > 0.7. Modelis apmokintas naudojat FERET FA duomeny rinkinj.

Gradiento kryp¢iy NB klasifikatorius buvo apmokintas ant 166 x 192 dydZio normalizuoty
veidy modeliy 1§ FERET FA, o veliau ir FERET FA kartu su FRGC TRAINING rinkiniy.
Apmokymas atitinkamai truko kelias minutes ir apie deSimt; minuciy. Toks geras mokymo laikas
ir salyginai nedidelis mokymo duomeny kiekis suteikia kur kas platesnes eksperimentavimo ir
tobulinimo galimybes per trumpa laikotarpi nei AdaBoost godZioji metodika, Apmokinty
naiviyjy Bajeso klasifikatoriy pritaikymas DAB segmentacijos korekcijai rezultatai pateikti toliau
iSdéstytame skyriuje 3.3.
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3.3. Realizacijos segmentacijos rezultatai

Realizuotojoje veidy segmentacijoje i$ pradziy visam vaizdui yra pritaikomas DAB metodika
apmokintas kaskadinis klasifikatorius (zr. sk. 3.2.1). Véliau kaskados grazintos kandidatiniy
veidy vaizdo sritys (kartu su kaimynine aplinka) yra geometriskai normalizuojamos i NB
modelio dydZio regionus ir perleidziamos naiviajam Bajeso (NB) klasifikatoriui. Sis yra
apmokintas klasifikuoti veidy ir neveidy vaizduy kvantuotas gradiento kryptis, kurios iS§gaunamos
panaudojant vertikaliosios ir horizontaliosios krypties pirmos eilés iSvestines, apskaiciuotas
taikant anks¢iau apra$yta spartuji glody eksponentinj filtra (Zr. sk. 3.2.2). (Siame darbe filtro
parametras ¢ buvo parinktas ant mokymo duomeny ir fiksuotas (o = 2) visoms testavimo
duomeny bazéms). NB klasifikatorius buvo iteratyviai kvieCiamas iki triju kartq (1<j<3)su
sklrtlngals vis mazéjanciais mastelio s’ € [S’ 1, s3], horizontalaus 7, € [/, 7.,] ir vertikalaus 7,
€ [t’y 1, t),2] poslinkiy, kampo d € [d}, o] kitimo intervaly ir §iy parametry keitimo Zingsniais
{AY, AL, AY,, Ad'}, ieskant DAB kandidato aplinkoje maksimalios tikimybeés (tiksliau, tikimybés
logaritmo /n(P(Y;=;|X))) veido. Jeigu po NB klasifikatoriaus kvietimo j patikslinimas nejvyko
(t.y. grazinta priklausomybeés veido klasei tikimybé nepasikeité, I’ (P(Yi|X)) = In/(Y|P(X"")7)),
patikslinimo metodas daugiau néra kvieCiamas.

Idealiu atveju norétysi perrinkti visas galimas keturiy laisvy parametry (mastelio s,
horizontalaus poslinkio ., vertikalaus poslinkio #,, posiikio a) kombinacijas, taciau tai yra labai
létas ir praktiSkai nepritaikomas algoritmas, Tod¢l buvo pasirinkta minéta keliy (1 <j < 3)
kvietimy su skirtingais intervalais ir Zingsniai strategija. Kadangi segmentacijos sistema skirta
prieSakiniams veidams su posiikiu plokStumoje 10 laipsniy amplitudéje, daroma prielaida, kad,
visy pirma, galima pakankamai efektyviai patikslinti mastel; s bei # 1ir # reikSmes,
neatsizvelgiant 1 postuki a. Filtravima galima atlikti dviem budais: kiekvienam tikrinamam
masteliui s arba atlikti tik vieng karta, prie§ mazinant masteli. Pastaruoju atveju 18% nukencia
naiviojo klasifikatoriaus korekcijos rezultaty tikslumas, o sparta pageréeja 16%. Todéel dabartingje
sistemoje tikslumui iSlaikyti filtravimas atlieckamas kiekvienam masteliui § e [s’ ., s 2], o véliau
surasto mastelio sukamiems kandidatams (a/ € [a/ . d 2] prie fiksuoto s’), Atliekamy filtravimy
skaiCius tiesiogiai jtakoja Java kalba realizuoto NB klasifikatoriaus sparta. Dabartinis greitis yra
vidutiniskai 1.5 — 1.8 sekundés FERET duomenuy bazei ir apie 2.1 — 2.3 sekundés FRGC
duomeny bazei. C kalba realizuotas pirmoji sistemos dalis — DAB klasifikatorius — veikia itin
sparc¢iai: maziau nei 40 milisekundziy FERET duomeny bazei ir maziau nei 550 milisekundziy
arba 250 milisekundziy (parinkus skirtingus kaskados ,,zingsniavimo* vaizdu gardelés
parametrus) FRGC duomeny bazei. Sie grei¢io iveré¢iai parodo, kad NB klasifikatoriy bitina
optimizuoti ir galimai taip pat perrasyti C kalba, siekiant taikyti ji realaus laiko sistemose.

Veidy segmentacijos sistemos tikslumo ir jos pirmojo bei abieju zingsniy taikymo rezultatai
yra pateikiami Zemiau esanciuose histogramose ir taSkiniuose diagramose. Visy pirma yra
pateikiami P. Viola ir M. Jones [VJ01b] surasty veidu tikslesnés lokalizacijos bandymu rezultatai
pritaikant glodinto vaizdo gradiento kryp¢iy NB klasifikatoriy. Veidy atstumai buvo vertinami
pagal surasty veidy hipotetiniy akiy (numanomy remiantis DAB mokymo veidy modelio
proporcijomis) atstuma iki tikrujuy akiy. Sis atstumas yra vertinamas kaip maksimalaus i§
hipotetiniy ir tikryju deSinés arba kairés akiy atstumy santykis su tikryju atstumy tarp tikryju
akiy (zr. formule 12).

max Wist WEye,[FountEye _dist (”Eye rFoundEye
dist dEye,rEye _

dist = ="*100% (13)

Siame skyriuje jvertinant veidy lokalizacijos tiksluma daroma prielaida, kad veidas yra
surastas (t.y. tinkamas tolimesniam pozymiy iSskyrimui (angl. extraction) biometrine sistema),
jeigu jo akys yra nutolusios ne daugiau kaip 25 % nuo tikryjy akiy remiantis (13) formuléje
apibréztu atstumo jverc¢iu (analogiskai BiolD duomeny bazes apraSe deklaruojamu protokolu ir
[JKFO1]).
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Zemiau esancioje lentel¢je 2 pateikiami duomenys skyriuje 3.1. apraSytiems visiems
duomeny rinkiniams, naudojant realizuotos sistemos: a) DAB kaskada; b) DAB ir NB
klasifikatoriy, apmokinta tik FERET FA duomeny rinkiniu. Lenteléje pateikti veidu suradimo
statistiniai {verc¢iai parodo, kad realizuotos veidy segmentavimo sistemos pirmasis DAB zingsnis
leido surasti vidutiniSkai 64.44% i§ visy 511 suzyméty veidy itin prastos kokybés maziems
MIT/CMU duomeny rinkiniams, dalis kuriy jtraukia nemazai veidy, kurie netenkina pirminiy
sistemos minimalaus veido dydzio ir maksimaliy posiikiy plokStumoje ir erdvéje hipoteziy. Ant
visy kity Sias hipotezes apytiksliai (daugumoje atveju) tenkinanCiy ir normalios raiSkos vaizdy
duomeny baziy vidutinis DAB veidy sékmingos segmentacijos daznis 98.03% 41820 suzyméty
veidy. Vidutinis teisingai segmentuoty veidu daznis DR (angl dar vadinamas Recall) visiems
rinkiniams yra 87.95% (i$ viso 42331 veidu). NB klasifikatoriaus pritaikymas pagerina minétus
tris DR {verCius iki 67.94%, 98.26% ir 89.16% atitinkamai. Nors NB pritaikymas pagerina
minétus vidutinius DAB segmentacijos rezultatus prie dist < 25% procentaliai 1.3% — 5.4%,
remiantis lenteléje 3 pateiktas rezultatai galima matyti, kad NB klasifikatorius Zenkliai pagerina
DAB grazinty kandidaty lokalizacijos rezultatus nuotolio nuo tikry akiy 5%, 10% taskuose.
Antrasis zingsnis vidutiniSkai net 20 karty padidina maziau nei 5% nutolusiuy nuo tikryjuy veidy
skaiCiy ir daugiau nei trigubai padidina maziau nei 10% nutolusiy surasty veidy regiony veidy
skaiCiy. Svarbus faktas, kad NB klasifikatoriaus pajungimas antrajame etape duoda tendencinga
pageréjima tiek mokymo, tiek testavimo duomenims, t.y. nepasiZymi persimokymu. Remiantis
toliau pateiktomis verifikacijos DET kreivémis, naturalu tikétis, kad tai turés zenklios itakos
veidy palyginimo tikslumo pageré¢jimui. Lokalizacijos tikslumui prie§ NB patikslinima ir po jo
pademonstruoti pav.26 pateikiamos surasty veidu regiony atstumy iki tikry akiy dist
pasiskirstymo histogramos ir kaupiamosios histogramos (simbolizuojancios teisingai klasifikuoty
sriciy 18 visy grazinty kandidaty sri¢iy verti TPR (angl. precisiion)).

Teisingai
surasta veidy Nesurasta veidy
(DR, Recall), % (FRR) %

Vaizdy Vaizdy Veidy DAB + DAB

rinkinys skaiCius | skaiius | DAB | NB DAB + NB
MIT/CMU 130 511 | 60.67 64.97 39.33 | 35.03
MIT 23 157 | 50.32 53.50 49.68 | 46.50
MIT80 80 232 | 82.33 85.34 17.67 | 14.66
BiolD 1521 1521 | 96.38 95.66 3.62| 4.34
FERET FA 1196 1196 | 98.75 99.16 1.25 0.84
FERET FB 1195 1195 | 98.16 99.50 1.84 0.50
FERET DUPI 722 722 | 99.03 99.72 0.97 0.28
FRGC TRAIN 12776 12881 | 98.87 99.04 1.13 0.96
FRGC EXPI 16028 16052 | 99.73 99.83 0.27 0.17
FRGC EXP4 8037 8253 | 95.30 94.91 4.70 5.09

Lentelé 2. Realizuotos veidy segmentacijos sistemos veidy teisingos segmentacijos DR (dist < 25% réziuose)
rezultatai, kai taikoma tik pirmoji (DAB kaskados) ir abi komponentés (DAB + glodinty gradiento kryp¢iy NB
klasifikatorius).
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Teisingai surasty Teisingai surasty Teisingai surasty Teisingai surasty
veidy regiony veidy regiony veidy regiony veidy regiony
skaiCius su dist < skaiCius su dist < skaiCius su dist < | skaicius su dlist <5
40 % (TPR, 25 % (TPR, 10 % (TPR, % (TPR,
Precision), % Precision), % Precision), % Precision), %
Vaizdy DAB + DAB + DAB + DAB +
rinkinys DAB NB DAB NB DAB NB DAB NB
MIT/CMU 92.62 92.08 84.70 90.71 12.30 51.91 0.82 9.56
MIT 98.84 98.84 91.86 97.67 9.30 44.19 0.00 4.65
MIT80 93.52 93.06 88.43 91.67 12.50 58.33 0.93 12.04
BiolD 98.03 97.83 96.38 95.66 | 22.95 79.88 2.24 35.96
FERET FB 99.41 99.50 98.16 99.50 14.73 95.31 0.67 57.41
FERET DUPI 99.72 99.72 99.03 99.72 | 21.61 95.43 0.55 51.66
FRGC EXPI 99.82 99.83 99.73 99.83 | 49.41 92.09 4.01 43.43
FRGC EXP4 98.36 98.15 97.86 97.46 | 40.49 73.40 3.53 21.77

Lentelé 3. Realizuotos veidy segmentacijos sistemos teisingai surasty veidy i$ visy rasty regiony daznis 7PR
ivairiuose atstumo nuo tikrojo veido slenkscio dist réziuose, kai taikoma tik pirmoji (DAB kaskados) ir abi
komponentés (DAB + glodinty gradiento kryp¢iy NB klasifikatorius).
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Distance(found_eyes, true_eyes) (cumulative) histograms pistance(found_eyes, true_eyes) (cumulative) histograms
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Pav 26. Realizuotos veidy segmentacijos sistemos surasty veidy atstumo iki numanomo tikrojo veido
procentinés histogramos ir kaupiamosios (angl. cumulative) procentinés histogramos, kai taikoma tik pirmoji
(DAB kaskados) ir abi komponentés (DAB + glodinty gradiento kryp¢iu NB klasifikatorius). Horizontaliojoje
aSyje zymimas atstumas iki tikryjy akiuy dist (13), vertikaliojoje — surasty veidy regiony skaicius procentais
nuo vis§ grazinty regiony TPR (angl. Precisiion).
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Galima pastebéti, kad Siame darbe naudojamo veidy teisingo klasifikavimo slenkscio taske
dist <25% DR (Recall) it TPR (Precisiion) pageréja po NB FERET FA mokinto pritaikymo ne
visoms duomeny bazéms (pvz., BiolD). IS praktinés patirties ir mokslinés literatiiros Saltiniy
analizés gerai zinoma, kad DAB rezultatai stipriai priklauso nuo mokymo imties ir jos dydzio.
Sio darbo eigoje buvo nuspresta istirti, kaip pasikecia rezultatai, apmokinus NB klasifikatoriy ant
visy mokymo duomeny, t.y. FERET FA ir FRGC TRAIN rinkiniy. Zemiau yra pateikiami DAB
ir NB FERET FA atstumy bei DAB ir NB apmokinto ant FERET FA bei FRGC TRAIN kartu
pasiskirstymo grafikai BiolD testavimo rinkiniui. BiolD jgavo kiek geresni nei auksciau
patektose lentelése TPR = 96.15% ir DR = 96.25%. PanasSios tendencijos buvo pastebimos ir ant
kity duomenu baziy, kai Sioms antrajame etape taikomas ant dvieju rinkiniy apmokintas NB
klasifikatorius. Nors (kaip matoma i§ pav. 27) iverCiy skirtumas yra nedidelis, taciau verta
bandyti NB pateikti dar daugiau mokymo duomeny, kadangi NB mokymas yra greitas procesas,
ir segmentacijos fazés naSumas yra faktiskai konstantinis. IS kitos pusés, parktiniai eksperimentai
netgi vos su ant keliy deSim¢iy veidy apmokintais NB klasifikatoriais, veiké stebétinai gerai ant
kokybiSkos FERET veidy duomeny baziy. Todél gal labiau prasminga kurti klasiy poklases ir
kombinuoti ju NB tiesiSkai taikant svorinius koeficientus.

Distance(found_eyes, true_eyes) scatter plot (V] vs Distance(found_eyes, true_eyes) scatter plot (V] vs
(VI&AB))(BIOID) (VI&AB))(BIOID)
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Pav. 27. Surasty veidy regiony atstumy pirmajame etape ir antrajame etape NB pakoreguoty atstumy taskinis
pasiskirstymo grafikas BiolD duomeny rinkiniui, X koordinaté zymi pirmajame (DAB kaskados) etape gautus
atstumo jvercius. Y koordinaté Zymi koreguotus atstumo jvercius gautus papildomai pritaikius antraji zingsnj
(NB FERET FA Klasifikatoriy kairéje, NB FERET FA +FRGC TRAIN desinéje) .

Visi tolimesni testavimo rezultatai pateikiami vél gi naudojant NB FERET FA klasifikatoriy.
Siekiant jvertinti sistemos patikimuma bei jsitikinti antrojo Zingsnio (filtruoto vaizdo gradiento
kryp€iy naiviojo Bajeso klasifikatoriaus) daroma teigiama itaka DAB rezultatams, buvo taip pat
ivertintas veidy verifikacijos patikimumas naudojant naudojamy segmentacijos algoritmy gautas
akis. Zemiau pav. 28 yra pateiktos atpazinimo tiksluma vizualizuojangios DET kreivés (angl.
Detection Error Tradeoff Curves). Veidy palyginimui buvo naudojama Neurotechnology veidy
atpazinimo programiné jranga ,, VeriLook” [Neull]. Nors NB patikslinimas pagerina DET
kreives lygiy klaidy FRR = FAR = EER (angl. Equal Error Rate) taske nuo apytiksliai 1.7 iki 2
karty, bendri sistemos rezultatai yra prastesni uz minétos komercinés programinés irangos
rezultatus.
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Pav. 28. Veidy segmentacijos sistemos pirmajame ir abiejy etapy rezultate gauty akiy pritaikymo jtaka veidy
verifikacijai FERET FB ir FERET DUPI rinkiniy su FERET FA galerija. Raudona ir mélyna kreivés Zymi
atitinkamus minéty kandidatiniy rinkiniy palyginimo su galerija rezultatus, kai naudojamos akys, gautos po
abiejy realizuotos segmentacijos sistemos zingsniy (DAB + NB); zalia ir rausva — palyginimo rezultatus, kai
naudojamos pirmojo zingsnio rezultate (DAB) gautos akys; zydra ir geltona — palyginimo rezultatus, kai
naudojamos ,,VerLook* SDK segmentuotos akis.

Taip pat buvo iSanalizuota anksCiau minéta antroji DAB kaskada grazinamuy rezultaty
problematika — neteisingai surasty veidy eliminavimas tolimesniame segmentacijos etape. Tuo
tikslu buvo apskaiciuotos NB klasifikatoriaus gaunamy log-tikimybiniy atsaky /n(P(Yi|X))
pasiskirstymas teisingiems ir tikrai netesingiems veidams su dist > 40% (neveidams). Toks
pasiskirstymas (zr. pav. 29) leidzia jvertinti tikry ir netikry DAB grazinamy kandidaty atskyrimo
galimybes, t.y. klaidingus veidus atmesti leidziancio, bet tuo paciu teisingus veidus iSsaugancio
tam tikro slenks¢io Bajeso atsakams parinkimo galimybes. Zemiau esantis pasiskirstymo
grafikas didesniu neteisingy veidy skai¢iumi pasizymintiems FRGC vaizdams parodo, kad
nepavyks parinkti slenks¢io, kuris vieningai leisty atmesti visus DAB klasifikatoriumi
grazinamus klaidingus veidus neatmetant ne vieno teisingo veido, patingai testavimo (ne
mokymo) rinkiniams. Galima parinkti toki slenksti, kuris leisty atmesti ,,uztikrinty neveidy* dalj,
Siems jvertinant naiviojo Bajeso klasifikatorius atsaka vieninteli karta (tik esamojoje pozicijoje)
ir nutraukiant jy tolimesni apdorojima. Taip pat galima iSskirti ,,uztikrinty veidy* bei ,,abejotiny
veidy“ aibes, kiekvienai i§ ju atitinkamai parenkant skirtingus siauresnius bei platesnius
masteliy, poslinkiy ir posiikio parametrus lokalizacijos korekcijos etape.

46



GradientDirs NB classifier probabilties (FRGC2.0.4_TRAIN) GradientDirs NB classifier probabilties (FRGC2.0.4_QUERY)

Pav. 29. Veidy segmentacijos sistemos NB klasifikatoriaus tikimybiy logaritmo /n(P(Y;|X)) atsaky
pasiskirstymas FRGC TRAIN mokymo ir FRGC EXP4 testavimo veidy rinkiniams vaizduose DAB surastiems
teisingiems (raudona) ir klaidingiems veidy (neveidy) regionams (mélyna).

Segmentacijos sistemos rezultatai taip pat buvo palyginti su kity mokslinéje literatiiroje
apraSyty metodiky rezultatais. Reikia pripaZinti, kad realizuotos sistemos tikslumas ant
MIT/CMU duomeny bazés rinkiniy yra Zzenkliai prastesnis nei ant visy kity. Praktiniy
eksperimenty eigoje iSgautas geriausias MIT/CMU rezultatas buvo DR = 71.43% ir FP = 43
(FPR = 10.54 %). Tuo tarpu P. Viola ir M. Jones [VJ0la, VIO1b] deklaruoja DR = 88.4% prie
FP =31, 0 H. A. Rowley, ir kt.[RBK98] -- DR = 83.2% prie to paties F'P. Bitina pabrézti, kad
skirtumas gali biiti jtakojamas ne tik prastesniu tikslumu, bet ir skirtingu teisingo / neteisingo
veido traktavimu (Sio darbo atveju zr. formulg (13)). Lyginant su P. Viola ir M. Jones, verta
paminéti, kad Siame darbe naudojama kaskada sudaryta i§ dvigubai mazau pakopy (stirpyju
klasifikatoriy H) ir daugiau kaip 10 karty maziau silpnuju klasifikatoriy 4, Tiesinio atotrukio tarp
naudojamy pozymiy skaiciaus ir Viola-Jones DAB bei Siame darbe realizuoto klasifikatorius
nebuvimas irodo paskirty staciakampiu pozymiy efektyvuma. Nors rezultatai ant itin prastos
kokybés nevienareik§miskos apibrézty teisingy veidu prasme MIT/CMU duomeny bazés néra
itin geri, aukS¢iau pateiktuose lentelése matomas NB pritaikymo efektyvumas kombinacijoje su
DAB tikslesnei lokalizacijai i§ gauti.

Juo labiau jgyvendinta sistema BiolD duomenuy bazés segmentacijos kokybés prasme yra
konkurencinga ir netgi geresné¢ nei daugelis moksliniuose straipsniuose aprasSytu metodiky (zr.
[RFO5] ir lentelg 4 zemiau).

Teisingai Surasta
surasta veidy | netikry veidy
Autoriai agoritmo, jvertinto ant BiolD duomeny | (DR, Recall), veidy (FP),
bazés % vnt.
Jesorsky et al. [JKFO1] 91.80 | Nepateikta
Kirchberg et al. [RF05] 92.80 | Nepateikta
Hamouz et al. [RF05] 91.30 | Nepateikta
Froba and Ernst [RF05] 97.75 25
G. A. Ram'irez et. al [RF05] test 3 95.00 5240
G. A. Ram'irez et. al [RF05] test 5 93.23 2236
DAB 96.38 55
DAB + NB 95.66 66

Lentele 4. Realizuotos sistemos ir kity mokslinéje literatiroje aprasyty veidy segmentacijos metodiky
teisingos segmentacijos DR ir neteisingai rasty veidy regiony FPR iverciai BiolD duomeny bazei.
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3.4. Realizacijos tobulinimo gairés

Esminis dabartinés realizacijos trukumas — antrojo sistemos zingsnio, t.y. glodinty
kvantuoty gradiento krypc¢iy naiviojo Bajeso klasifikatoriaus létas veikimas. Dideli algoritmo
veikimo laiko jverciai (zr. skyriy 3.3) ne tik trikdo realizuotos segmentacijos taikyma realaus
laiko veikimo biometrinése veidy verifikavimo identifikavimo sistemose, taciau ir Zenkliai létina
praktiniy tyrimy darba. Todél Zemiau sitilomos antrojo zingsnio optimizavimo grei¢io prasme
gaires:

1. Kiek jmanoma labiau sumazinti veido ir jo aplinkos nagrin¢jamy sriciy pakartotini

filtravimy skaiciy,

2. Bandyti mastelio keitima taikyti paciam modelio klasifikatoriui. Tai leisty i§ anksto
apskai¢iuojant N nagrinéjamy masteliu tikimybini modelius ir netaikyti mastelio
keitimo transformacijos nagrinéjamam vaizdui.

3. Realizavus punkta 2, reikéty filtruoti vaizda tik viena karta (darant prielaida, kad

DAB grazinamy veidy mastelis varijuoja nedideliuose rézmose). Remiantis 3.2, Si
optimizacija igalinty apie 16% pagreit€jima.

I8lygiagretinti patikslinimo uZduotis, panaudojant gijas.

Eiti tik didéjancios tikimybés x ir y poslinkiy kryptimis.

Dar labiau sumazinti naudojamo tikimybinio Bajeso modelio dydi.

Kiek ymanoma daugiau skaiCiavimy transformuoti i§ slankaus kablelio (angl. floating
point) 1 fiksuoto kablelio (angl. fixed point) aritmetika.

8. PerraSyti Java realizuotus esminius algoritmo metodus i C kalbos funkcijas.

Rezultaty skyriaus 3.3 pav. 28 pavaizduotos DET kreivés nusako, kad norint konkuruoti su
komercinémis sistemos, realizuota prieSakiniy veidy segmentacijos vaizduose sistema biitina
tobulinti ir algoritmo tikslumo prasme. Siam tikslui igyvendinti gali bati pasitelktos Zemiau
i8déstytos gairés realizacijos algoritminiam tobulinimui:

1. Naudojama gradiento kvantuoty reikSmiy Bajeso klasifikatoriy sujungti su kity
perspektyviy (zr. sk. 3.2.2. ir pav. 23, (2) — (3)) binariniy pozymiuy, kurie nereikalauja
reikSmingy papildomy skai¢iavimo resursy, NB klasifikatoriais.

2. Naudojama gradiento kvantuoty reikSmiy Bajeso klasifikatoriy sujungti su kity
perspektyviuy (zr. sk. 3.2.2. ir pav. 23, (4) — (6)) binariniy poZymiy, kurie galimai
reikalauja reikSmingy papildomy skaiciavimo resursy, NB klasifikatoriais. (Ypatingai
aktualu, jei pavyks paspartinti esama realizacija).

3. Ieskoti universalesniy ir patikimesniy mastelio s € [si ., s 2], horizontalaus /. e [fix, 7
/) ir vertikalaus 7, € [7,;, #,,] poslinkiu, kampo & € [&/), @] kitimo intervaly ir ju
kitimo Zingsniy { As/, A7\, A?¢,, Aa’} reikimiy patikslinimui NB klasifikatoriumi. Siam
darbui jie buvo intuityviai atiderinti and FERET FA duomeny bazés.

4. Paeksperimentuoti su glodaus filtro ¢ parametrais bei NB klasifikatoriaus tikimybinio
modelio dydzio parametrais. MazZesnis modelis teigiamai jtakoty naSuma,

5. Paeksperimentuoti su NB klasifikatoriui naudojamo veido modelio turiniu. T. vy.
potencialiai naudoti mazesng veidui priklausancia sriti (pvz., sritj aplink akis ir nosj),
kur dazniausiai sutinkamos didZiausios priklausomybés veidy klasei tikimybés (zr. sk.
3.2.2. ir pav. 25). Tokiu budu klasifikavimui bus naudojama tik didZiausiu
»balsus“turinéiy taskeliy pozicijos.

6. Taikyti NB klasifikatoriy DAB algoritmo viduje, pakei¢iant daugelio rasty vieno veido
kandidaty salaja maksimalios Bajeso tikimybés staciakampio iSrinkimu. Sékmés
atveju, tai galéty teigiamas paveikti ir naSuma (pvz., sumazety reikalingy patikslinimo
metodo kvietimy skaicius).

7. leskoti kity, potencialiai naudingy poZymiy papildomiems informacijos bitams iSgauti.

Reikéty paminéti, kad greicio ir tikslumo optimizacijos daZnai neigiamai jtakoja viena Kkita.
Todél dazniausiai biometrinése sistemose pasirenkamas priimtiniausias $iy dviejy sistemos
paraméty variantas(-ai), atsizvelgiant | potencialaus pritaikymo galutinio vartojimo produktuose
(angl. end-user product) sritis. Pakankamiems tikslumo ir / arba naSumo réziams pasirinkti

Nowvk
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galima atlikti iSsamesne palyginimo analize su kitomis vieSais prieinamomis algoritmy
realizacijomis ar komerciniais produktais.
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ISvados ir pasiulymai

Sio darbo eigoje buvo susipazinta su veidy biometrijos pagrindais, atlikta pagrindinés su
veidy segmentacija skaitmeniniuose vaizduose susijusios literatliros apzvalga. Remiantis minétos
teorinés apzvalgos rezultatais, buvo iSrinkta optimaliausia algoritmo veiduy suradimo tikslumo ir
nasumo santykio prasme metodika — P. Viola ir M. Jones AdaBoost veidy klasifikavimo
metodas, kuris kombinacijoje su naiviojo Bajeso klasifikatoriaus technika sudaré igyvendintos
segmentavimo sistemos algoritmini pagrinda. Atlikta iSsamesné su praktine realizacija susijusiy
metodiky literatiiros apzvalga, siekiant pagristi igyvendintos sistemos unikaluma ir atlikti
lyginamaja analizg.

AdaBoost metodika buvo darbo eigoje nuodugniau iSnagrinéta tiek teoriskai (zr. sk.1.2), tiek
praktiskai (zr. sk. 2.2). Praktiniam tyrimui naudojant OpenCV kompiuterinés regos bibliotekoje
priecinamas klasikinio kaskados mokymo realizacija, buvo praktiSkai pagrista / paneigta dalis
mokslinéje literatiiroje skelbiamy teiginiy apie GAB, RAB, LAB pranaSuma segmentavimo ir
naSumo kriterijais palyginus su DAB algoritmu. Tokia tendencija pasitvirtino GAB ir RAB
algoritmams, kai yra naudojami keliy virStniy (nuo dviejy iki keturiy) silpnieji CART medZiy
klasifikatoriai. Taciau $i tendencija néra akivaizdi CART kelmy taikymo atvejy. LAB algoritmo
pranasumas pasirod¢ nepagristas prieSakiniy veidy segemtacijos atveju, kadangi praktiniy
bandymy metu jis buvo prastesnis uz visus tris konkurentus (DAB, GAB ir RAB) abieju
iSvardinty kriteriju atzvilgiu. Taciau visoms minétoms ,,boosting* modifikacijoms pasiteisino
teorija, kad keliy virsiniu CART medziy naudojimas vietoje P. Viola ir M. Jones jprasty vieno
pozymio kelmy rezultate duoda maziau pozymiy turinti nasesni klasifikatoriy, kuris kartu daznai
pasizymi geresniais segmentavimo rezultatus. ISsamesnés teorinés ir praktinés analizés iSvados
pateikiamos atitinkamai skyriuose 1.3 ir 2.3.

[gyvendintos segmentacijos sistemos realizacijos paprastumo délei buvo panaudoti CART
kelmy silpnieji klasifikatoriai ir tokiu atveju geriausia tikslumo atzvilgiu DAB kaskada, kuriai
mokinti pritaikyta praplésta pozymiy tipy aibé (zr. sk. 3.2.1). Nors DAB surandamu veidy
skaiCiaus jverciai 1§ esmés pateisino liikesCius, iSrySkéjo ne itin tikslios veido lokalizacijos ir
klaidingy veidy atmetimo segmentacijos fazéje problemos. Sioms problemoms spresti sistema
buvo papildyta antruoju surasty veidy poziciju korekcijos zingsniu — naiviuoju Bajeso
klasifikatoriumi (zr. sk. 1.5 ir 3.2.2), kuris naudoja glodinty vaizdu kvantuoty gradiento kryp¢iy
informacija. Si iSgaunama pritaikius A. BasCiu pasidlyta greitaji simetrinj glodinanti
eksponentinj filtra (Zr. sk. 3.2.2). Antrasis zingsnis sékmingai susitvarké su veiduy lokalizacijos
koregavimo uzduotimi ir Zenkliai (dvideSimcia karty) pagerino veidy pozicionavimo tikslumo
rezultatus. Taciau kitos netesingy veidu eliminavimo problemos $iuo metu vienareikSmiskai
i8spresti nepavyko. ISlaikant visus teisingus veidus, neteisingus veidus galima atmesti tik dalinai.
Nors pastarajai 1§ iSvardinty problemai spresti jvertintas naiviojo Bajeso klasifikatoriaus
tikimybiniy atsaky pasiskirstymas gali biiti pritaikytas tolimesnei skirtingai ,,abejotiny® ir
Huztikrinty* veidy koregavimo strategijai realizuoti. (zr. sk. 3.3). Tai kartu su kitomis realizuotos
segmentacijos metodikos tobulinimo idéjomis galéty pagerinti sistemos patikimuma. Taip pat
pateikiamos grei¢io optimizavimo gairés (zr. sk. 3.4).

Siekiant isitikinti sistemos unikalumu ir produktyvumu buvo atlikta papildoma mokslinés
literattiros analize, ieSkant kity ,,boosting* ir / arba naiviyjy Bajeso klasifikatoriy taikymo veidy
segmentacijos uzdaviniui sprgsti pavyzdziy. Verta paminéti, kad tieck DAB, tieck NB metodiky
pritaikymas veidy segmentacijai néra naujas (Zr. sk. 1.5). Pavieniui kiekvienos i§ juy taikymo
atveju, DAB yra itin populiarus, NB — visiSkai ne, nes, kaip ir dauguma kity algoritmy, negali
konkuruoti savo nasumu su kaskada. Néra populiarus ir DAB junginio su NB atvejis. Pastaruoju
atveju DAB tiesiogiai jkomponuoja NB silpnuosius klasifikatorius stipriojo kaskados
klasifikatoriaus mokymo procese (t.y. salaja atliekama DAB struktiiros viduje mokymo metu).
Darbe pateikta paprasta nuoseklaus kombinavimo strategija tikslesnei lokalizacijai spresti atrodo
neturinti analogy. Dauguma publikacijy kombinuoja DAB ir NB ne tarpusavyje, o su kitomis
tvairiomis metodikos, kur pirmoji naudoja net ne Haar o kitokiy tipy poZymius.
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Papildoma moksliniy straipsniy apzvalga buvo reikalinga ir praktinei palyginamajai analizei
atlikti (zr. sk. 3.2). Buvo nagrinéjami dazniausi i$skirtinai priesakiniy veidy segmentacijos (o ne
atpazinimo) tikslumui jvertinti naudojami protokolai bei duomeny bazés, siekiant palyginti
igyvendintos sistemos rezultatus su kity straipsniy pasiekimais. Dauguma straipsniy pateikia
segmentacijos rezultatus ivairioms atpazinimo duomeny bazéms naudoja skirtingus vaizdy
rinkinius ar juy poaibius tiek mokymo, tiek testavimo fazéje. Paaiskéjo, kad prieSakiniy veidy
segmentacijai skirty nedideliy standartiniy duomenuy baziy yra kelios: MIT/CMU ir naujesné
BioID. Buvo atlikti papildomi praktiniai realizuotos DAB ir NB sistemos testai ant $iy baziy.
Esminé praktinés lyginamosios analizés iSvada — realizuota prieSakiniy veidy automatinés
segmentacijos sistema teikia konkurencinga vidutiniskai DR = 98.26% veidu suradimo daznj ir
TPR = 98.62% tikry veidy i§ visy sistema grazinty veiduy dazni ant normalios raiSkos veiduy
duomeny baziy 25% nuotolio nuo tikry akiy (13) réziuose, bei DR = 67.93667% ir TPR =
93.35% ant prastos kokybés skenuoty ir kt. MIT/CMU duomenuy bazés poaibiy to paties nuotolio
réziuose. Rezultatai gauti remiantis 42331 veidy segmentacijos testais.

Pagrindiné Sio darbo iSvada — magistro studijy tiriamojo darbo uZsibréztas tikslas, t.y.
prieSakiniy (angl. frontal) veidy segmentacijos skaitmeniniuose vaizduose algoritmo sukiirimas,
s¢kmingai pasiektas. Pagrindiniam tikslui pasiekti buvo atliktas nuoseklus mokslinis tiriamasis
darbas, susidedantys i tokiy zingsniy:

1. bendra automatinei veidy segmentacijai spresti mokslingje literatiiroje apraSyty
metodiky teoriné apZvalga ir analize;

2. teorines analizés rezultate geriausios metodikos iSrinkimas ir jos praktinis tyrin¢jimas;

3. teorinés analizés rezultate geriausios metodikos praktinis jgyvendinimas ir tolimesnis
tyrin€jimas

4. realizuotos metodikos rezultaty tobulinimas kombinuojant su kitomis vaizdy
apdorojimo (spartus simetrinis glodus eksponentinis filtras) beir klasifikavimo
metodikomis (VB klasifikatorius);

5. papildoma mokslinés literatiros analizé, siekiant pagristi jgyvendintos sistemos
unikaluma;

6. papildoma mokslinés literatiiros analizé, siekiant atlikti jgyvendintos sistemos
lyginamaja analizg;

7. praktiniy testy palyginamajai analizei ir juy rezultatams pateikti jgyvendinimas.

Siuo metu realizuota veidy segmentacija teikia labai gerus segmentacijos tikslumo jveréius
ant normalios raiSkos veidy duomeny baziy. Taciau tai néra visiSkai iSbaigta sistema pagrinde
dél jos nasumo jver¢iu. Sistemos antraji zingsnj sitiloma tobulinti siekiant jgalinti jos taikyma
realaus laiko biometrinése verifikacijos / identifikacijos sistemose. Siam tikslui jgyvendinti gali
biti vadovaujamasi darbe pateiktomis algoritminio ir programinio pobiidzio optimizavimo
gairémis.
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Priedas Nr. 1

Veidy duomeny bazés:

[FERET]

[FRGC]

[MIT/CMU]

[BioID]

[JAFFE]

[BANCA]

[XM2VTS]

[EQUINOX]

[DB09]

,»The Facial Recognition Technology (FERET) Database Grayscale*. URL:
http://www.itl.nist.gov/iad/humanid/feret/feret_master.html

,National Instute Of Standards and Technology Face Recognition Grand
Challenge database (NIST FRGC)*“. URL: http://face.nist.gov/frgc/

,,J he Combined MIT / CMU Test Set with Ground Truth for Frontal Face
Detection.* Carnegie Mellon University. URL:
http://www.vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/frontal images/index.html
,,L he BioID Face Database®. URL:
http://www.bioid.com/downloads/facedb/index.php

,»'he Japanese Female Facial Expression (JAFFE) Database*. URL:
http://www.kasrl.org/jaffe.html.

,,Jhe BANCA database®. URL: http://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/banca/

,,1he Extended M2VTS database®. URL:
http://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/xm2vtsdb/

»Equinox Infrared Face Database®. URL:
http://www.equinoxsensors.com/products/HID.html

Bendra informacija apie duomeny bazes:

e Veidy segmentacijos algoritmy testavimo duomeny baziy saraSas.URL:
http://www.facedetection.com/facedetection/datasets.htm

e Veidy atpazinimo algoritmy testavimo duomeny baziy sarasas: URL:
http://www.face-rec.org/databases/.

e Stan Z. Li, Anil K. Jain, Handbook of Face Recognition, Springer, New York,
2004, skyrius 13
Pastaba: nurodytoje knygoje placiai apzvelgiamos visos egzistuojancios veidy
duomeny bazes, ju sandara (skirtingy iSraisky, postkiy ir pan. reprezentacijuy
buvimas) bei pritaikymas konkretiems testams (pvz., tam tikros duomeny
bazés naudojamos veidy segmentacijai, kitos — verifikacijai / identifikacijai
testuoti), siekiant gebeéti palyginti su kity straipsniuose pateikty metodikoms
rezultatais.
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