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ALGORYTMY ROZPOZNAWANIA TWARZY — PRZEGLAD

Wprowadzenie

Klasyfikacja, inaczej system typologii lub typologia antropologicz-
na, majaca na celu opisanie zréznicowania systematycznego we-
wnatrz gatunku homo sapiens, istnieje od wielu lat. Juz w 1940 r. Wil-
liam Sheldon opracowal somatotypy, czyli typy budowy ciata czto-
wieka. Zaproponowal on system klasyfikacji, w ktéorym wszystkie
mozliwe typy ciala zostaly scharakteryzowane na podstawie stop-
nia, w jakim do siebie pasowaly i zakwalifikowat je do tych trzech so-
matotypow?. Typ ektomorficzny, mezomorficzny i endomorficz-
ny. Inne taksonomie zostaly opracowane dla ksztaltu ciata®, rak?,
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stop?® lub glowy®. Taksonomie pozwalaja uzywaé wspoélnej terminolo-
gii do definiowania konfiguracji czesci ciala. Zapewniaja jednoczes$nie
ustandaryzowany sposob ich opisu. Szeroko stosuje sie je w wielu dzie-
dzinach naukowych: humanistycznych (archeologia), inzynieryjno-tech-
nicznych (automatyka, informatyka techniczna, inzynieria biomedyczna’,
we wszystkich dyscyplinach dziedziny nauk medycznych i nauk o zdro-
wiu® oraz calej dziedzinie nauk Scistych i przyrodniczych. Ogoélnie rzecz
biorac, tego typu systemy typologii sa przeznaczone do jakosciowej ka-
tegoryzacji, opierajac sie na globalnym wygladzie czesci ciata, chociaz
w niektorych przypadkach opracowano analize iloSciowa wybranych cech
w celu uzyskania klasyfikacji.

Ludzie szczegblnie rozwineli swoja zdolnos¢ percepcyjna do przetwa-
rzania twarzy i wydobywania informacji z jej rysow®. Ludzki mézg ma wy-
specjalizowana ,,sie¢ neuronowa”, ktéra shuzy do przetwarzania informa-
cji pochodzacych z obrazéw twarzy innych ludzi!®. Pozwala ona cztowie-
kowi identyfikowac innych ludzi, ich pte¢, wiek i rase, a nawet oceniac
emocje. Wykorzystujac zdolnos¢ behawioralna cztowieka, co do postrze-
gania twarzy i jej cech, dokonuje sie atrybucji takich jak osobowos¢,
inteligencja lub wiarygodnos$¢ danej osoby na podstawie wygladu jej twa-
rzy'l. Od stuleci artysci, badacze i naukowcy probowali opracowac pro-
cedury mierzenia i jednocze$nie klasyfikowania ludzkich twarzy. Antro-
pometryczna analiza twarzy jest wykorzystywana w réznych dziedzinach
nauki, sztuki oraz informatyki. Wykorzystuje sie ja w trakcie zabiegow
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chirurgicznych, dziatan zwigzanych z kryminalistyka, tworzeniu sztuki,
rozpoznawaniu twarzy'?, emocji'® oraz oceny cech twarzy cztowieka!®.

W ostatnich latach nowe technologie informatyczne otworzyly droge
do automatycznej oceny cech twarzy oraz gestow mimicznych. Opraco-
wane metody obliczeniowe, dzieki ktérym dokonuje sie analizy informacji
o twarzy, sa coraz dokladniej dostosowane do jej klasyfikacji na podstawie
kryteriow antropometrycznych lub emocjonalnych!®.

Mowiac o rysach twarzy, wykorzystano taksonomie w ergonomii, antro-
pologii sadowej, zapobieganiu przestepczosci, interakcji cztowiek — ma-
szyna lub dziataniach online. E-commerce, e-learning, gry, randki czy sieci
spotecznosciowe to dziedziny codziennego zycia, w ktorych sg wykorzysty-
wane rozne klasyfikacje cech twarzy. W takich dzialaniach powszechne jest
uzywanie cyfrowych reprezentacji ludzi, awataréow (wcielen), ktére symbo-
lizuja nasza obecnosc¢ lub dzialaja jako wirtualny rozmoéwca'®. Kilka takso-
nomii rysow twarzy mozna odnalez¢ w literaturze. Na przyklad atlas Petera
Vanezisa'” klasyfikuje 23 cechy twarzy, formularz identyfikacji ofiary kata-
strof (Disaster Victim Identification — DVI) Interpolu 6, natomiast baza da-
nych DVM (Data Volume Management)'® — 45 cech twarzy. Abraham Ta-
mir podzielil rézne ksztalty ludzkiego nosa na 14 grup!®. Podziatu dokonat
na podstawie 1793 zdje¢ nosa. Podobne podejscie zastosowano do klasyfi-
kacji ludzkich podbrodkow?°. W tych pracach przeanalizowano i sklasyfi-
kowano duzy zbior fotografii na podstawie podobienstwa cech podbrodkéw.
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Zautomatyzowane rozpoznawanie twarzy czlowieka jest bardzo ztozonym
problemem komputerowym o duzym znaczeniu praktycznym. Opiera sie
na licznych aplikacjach napisanych specjalnie w tym celu. Aplikacje uwzgled-
niaja w sposob szczegblny zautomatyzowany bezpieczny dostep, automatyczny
nadzor, analize sadowa, szybkie pobieranie informacji z baz danych, np. w de-
partamentach policji, automatyczna identyfikacje pacjentéw w szpitalach,
sprawdzanie oszustw lub tozsamosci oraz interakcje czlowiek — komputer.

W ostatnich latach skierowano znaczna uwage badawcza na opra-
cowanie niezawodnych systemoéw automatycznego rozpoznawania po-
wierzchni, ktore wykorzystuja dwuwymiarowe obrazy?!. Trojwymiarowa
technologia rozpoznawania twarzy pojawia sie w chwili obecnej ze wzgle-
du na dostepnosé ulepszonych urzadzen do tréjwymiarowego obrazowa-
nia oraz nowoczesnych szybkich algorytméw przetwarzania. Trojwymia-
rowe obrazy twarzy pozyskuje sie za pomoca urzadzen do tréjwymiaro-
wej akwizycji, zblizonych dzialaniem do systemu percepcji wzrokowe;j
czlowieka. W przypadku automatycznego rozpoznawania twarzy oraz
dopasowywania obrazu do wzorca, tréjwymiarowe obrazy maja pew-
ne zalety w stosunku do obrazéw dwuwymiarowych. Orientacje twa-
rzy mozemy skorygowac¢ za pomoca obrotu bryly sztywnej w przestrze-
ni 3D. Obrazy 3D dostarczaja rowniez informacji o strukturze twarzy,
przyktadowo krzywiznie powierzchni czy odleglosciach geodezyjnych.
Takich informacji nie uzyskamy z pojedynczego obrazu 2D. Algo-
rytm rozpoznawania oparty na 3D reprezentacji twarzy okazal sie od-
porny, podczas akwizycji obrazu, na zmiany warunkow oswietlenia??.

Istniejace algorytmy tréjwymiarowego rozpoznawania twarzy mozna po-
dzieli¢ na dwie duze klasy: algorytmy wykorzystujace techniki holistyczne
oraz oparte na cechach lokalnych?®. Techniki rozpoznawania twarzy wykorzy-
stujace algorytmy holistyczne korzystaja z informacji z calej twarzy lub z du-
zych jej regionow. Mozliwe jest podejscie, w ktorym fragmenty powierzchni
twarzy sg uszeregowane i dopiero wtedy sa poréwnywane. Druga klasa al-
gorytmow wykorzystuje wlasciwosci strukturalne lokalnych cech fizycznych.

Wiele badan wykazato ogromny potencjat algorytmow rozpoznawania twarzy
wykorzystujacych lokalne cechy twarzy. W tescie rozpoznawania twarzy (Face
Recognition Vendor Test; FRVT) przeprowadzonym w 2002 r.?*, analizowano dwa
algorytmy rozpoznawania twarzy oparte na lokalnych cechach fizycznych twa-
rzy. Pierwszy oparty na lokalnej analizie jej cech® i drugi oparty na elastycznym
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2D+3D human face recognition [w:] E.A. Zoeller (eds), Pattern recognition research
horizons, New York 2007.

24 P.J. Phillips i in., Face recognition vendor test 2002 evaluation report,
Gaithersburg 2003.
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dopasowaniu peku grafow twarzy (Elastic Bunch Graph Matching; dalej jako:
EBGM)%*. W EBGM twarz reprezentowana jest jako ,elastyczny graf”, sktadaja-
cy sie z falkowych wspotczynnikéw transformaty Gabora w okreslonych punk-
tami odniesienia fragmentach twarzy i euklidesowych odstepoéw miedzy tymi
punktami. Michael Huisken i inni?” w 2005 r. opracowali algorytm rozpozna-
wania twarzy 2D + 3D zwany ,hierarchicznym dopasowaniem grafow”. Laczy
on wyniki dwéch algorytmow 2D EBGM i 3D EBGM. Ich algorytm byt rowniez
jednym z najlepiej ocenianych w ramach Face Recognition Grand Challenge
(pol. wielkie wyzwanie w rozpoznawaniu twarzy; FRGC) zorganizowanym wias-
nie w 2005 r.28 w celu oceny dzialania nowoczesnych algorytmoéw rozpozna-
wania twarzy 3D z uwzglednieniem kryterium minimalizacji czasu dziatania.

Algorytmy rozpoznawania twarzy na obrazie 2D

Rozpoznanie twarzy od dawna przyciagato uwage wielu naukowcow. Kazdy
z nich zaproponowat inna technike rozpoznania twarzy na obrazie 2D. Tech-
niki te mozna podzieli¢ na trzy podstawowe kategorie. Pierwsza kategoria
to podejscie globalne (holistyczne). Wykorzystano w niej cala twarz (jej po-
wierzchnie) jako dane wejsciowe dla proponowanego systemu rozpoznawa-
nia. Dane te nastepnie rzutowane sa na podprzestrzen o malym wymiarze.

Druga kategoria obejmuje metody lokalne. Nie uwzglednia catej twarzy,
ale tylko niektére charakterystyczne jej cechy lub obszary, klasyfikowane
nastepnie zgodnie z zdefiniowanymi wczesniej statystykami.

Podejscie hybrydowe (hybryda dwéch wyzej wymienionych metod) i metody
oparte na modelach statystycznych stanowia trzecia kategorie. Obejmuje ona
podejscia hybrydowe, ktére wykorzystuja jednoczesnie cechy globalne i lokal-
ne. Kumuluje w sobie pozytywne cechy dwoch powyzszych metod. Wykorzy-
stuje takze podejscie oparte na modelach statystycznych. Modele te formali-
zuja zaleznosci miedzy zmiennymi losowymi za pomoca rownan matematycz-
nych. Rownania te opisuja, w jaki sposéb jedna lub wiecej zmiennych losowych
jest zwiazana z jedna lub wieksza ich liczba. Model jest uwazany za staty-
styczny, gdy zmienne nie sa deterministyczne, ale stochastycznie powiazane.

Globalne liniowe techniki rozpoznawania twarzy

Liniowe techniki rozpoznawania twarzy wykorzystuja liniowe rzutowanie
danych wejsciowych interesujacego obrazu z przestrzeni o duzej wymiarowosci
do przestrzeni o stosunkowo matej wymiarowosci. Takie rzutowanie ma dwie

ject representation, “Network: Computation in Neural Systems” 1996, Vol. 7, No. 3.
26 L. Wiskott i in., Face recognition by elastic bunch graph matching, “IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence” 1997, Vol. 19, Iss. 7.
27 M. Husken i in., Strategies and benefits of fusion of 2d and 3d face recogni-
tion, “Computer Vision and Pattern Recognition” 2005, Vol. 1
26 P.J. Phillips i in., Overview of the face recognition grand challenge [w:] IEEE
Computer Society, Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 20-26 June
2005, San Diego, California 2005.
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wady. Pierwsza to brak mozliwosci zachowania wypuktych zmian na twarzy,

druga to stabe odwzorowanie odlegtosci euklidesowych pomiedzy punktami

charakterystycznymi. Zatem wskaznik wykrywania i rozpoznawania twarzy

przy wykorzystaniu metod liniowych jest niski. Ponizej od mysIlnikéw wymie-

nione zostaly najbardziej popularne liniowe techniki rozpoznawania twarzy:

— Eigenface?® — technika ta odnosi sie do opartego na wygladzie podej-
Scia do rozpoznawania twarzy, ktére ma na celu uchwycenie zmien-
nosci w kolekcji obrazéw twarzy i wykorzystanie tych informacji do ko-
dowania i poréwnywania obrazéw poszczegélnych twarzy w sposéb
holistyczny (w przeciwienstwie do metod czeSciowych lub opartych
na elementach). W szczegblnosci — wektory wlasne sa gléownymi
sktadnikami rozkladu powierzchni, lub réwnowaznie — macierzy ko-
wariancji z zestawu obrazéw twarzy, gdzie obraz z N pikselami jest
uwazany za punkt (lub wektor) w przestrzeni N-wymiarowej. Zatem
twarz kazdego czlowieka moze zostac zrekonstruowana z odpowiedniej
liniowej kombinacji ,eigenéw” i moze wynosi¢ np. 7% twarzy A, 3,4%
twarzy B itd., podczas gdy twarz kogos$ innego bedzie miata inng kom-
binacje wlasciwosci wlasnych. Aby skonstruowaé macierz kowarianciji,
kazdy obraz twarzy jest przeksztalcany w wektor. Kazdy element wek-
tora odpowiada intensywnosci pikseli. Takie przeksztalcenie niszczy
geometryczna, 2D, strukture obrazu.

Rysunek 1
Wizualizacja obszaréw wlasnych
eigenface 0 eigenface 1 eigenface 2 eigenface 3
eigenface 4 eigenface 5 eigenface 6

=

L i
eigenface 9

Zrédto: M. Deshpande, Face Recognition with Eigenfaces, <https://pythonma-
chinelearning.pro/face-recognition-with-eigenfaces/>, 8 grudnia 2020 r.

29 A. Turk, A.P. Pentland, Face recognition using eigenfaces [w:] IEEE Comput-
er Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 3—6 June 1991,
Maui, HI, USA 1991.
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— 2D PCA (analiza sktadowych gléwnych — Principal Component Ana-
lysis; dalej jako: PCA3®’; dwuwymiarowy PCA) — technika opiera sie
na matrycach obrazu 2D, a nie na wektorach 1D, wiec macierz obrazu
nie musi by¢ przeksztalcana w wektor przed ekstrakcja cech. W tym
systemie macierz kowariancji konstruowana jest bezposrednio przy
uzyciu oryginalnych macierzy obrazu, a jej wektory wtasne sa pochod-
nymi obrazu.

Rysunek 2

Zrekonstruowane obrazy na podstawie 2D PCA (gérne) i PCA (dolne), gdzie d oznacza liczbe
wektoréw wlasnych

d=10 d=20 d=30 d=40

Zrédlo: Y. Jian, i in., Two-dimensional PCA: A new approach to appearance-
-based face representation and recognition, “IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence” 2004, Vol. 26, Iss. 1

— Niezalezna analiza skladnikow (dalej jako: ICA — Independent Compo-
nent Analysis)®' — aby zdefiniowaé zasade dziatania tego algorytmu,
nalezy uzy¢ statystycznego modelu ,zmiennych ukrytych”. Zatézmy,
ze obserwujemy n liniowo zmieszanych elementow x , ..., X utworzo-
nych z n niezaleznych komponentéw. Mamy

x =a;s, tags, +...+as dlakazdegoj (1).

Korzystajac z notacji macierzowej, mozemy powyzsze rownanie zapisac
jako

X = As 2).

30 Y. Jian i in., Two-dimensional PCA: A new approach to appearance-based
face representation and recognition, “IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence” 2004, Vol. 26, Iss. 1.

31 A. Hyvéarinen, E. Oja, Independent Component Analysis: Algorithms and
Applications, “Neural Networks” 2000, Vol. 13, Iss. 4-5.
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Punktem wyjscia dla ICA jest zalozenie, ze sktadniki si sa statystycznie

niezalezne.

ICA jest bardzo blisko zwigzana z metodg nazywana Slepym separowa-

niem zrédla (BSS — Blind Source Separation) lub separacja sygnatow

slepych. ,Zrodlo” oznacza tutaj oryginalny sygnatl, tj. jakis niezalez-
ny element. ICA jest jedna z metod, by¢ moze najszerzej stosowana,
do przeprowadzania separacji zrodet.

— Wielowymiarowe skalowanie (Multidimensional Scaling; dalej jako:
MDS)*? — jest to kolejna dobrze znana technika liniowego zmniejszania
wymiaréw. Zamiast zachowywac¢ wariancje danych podczas projekcii,
technika stara sie zachowac¢ wszystkie odlegtosci miedzy kazda para
przyktadow dist (x,, X), poszukujac liniowej transformacji. Problem mi-
nimalizacji mozna rozwiazaé poprzez dekompozycje do wartosci wlas-
nych przy wykorzystaniu euklidesowej odlegtosci miedzy danymi, ktore
wykorzystujemy. Wyniki z tego algorytmu sa zblizone do wynikéw uzy-
skanych z algorytmu PCA, jednak uzyskujemy je poprzez wykonanie
obrotu, a pézniej rzutowania ich na obszar pltaski.

— Nieujemna faktoryzacja macierzy (Non-negative Matrix Factoriza-
tion; dalej jako: NMF)*® — jest to metoda, ktéra — podobnie do algo-
rytmu PCA — widzi twarz osoby jako liniowa kombinacje wektorowa
bez uzycia pojecia klasy. R6znica pomiedzy tymi algorytmami polega
na tym, ze przy wykorzystaniu algorytmu NMF nie ma mozliwosci, aby
wektory bedace podstawa kombinacji cech byly ujemne.

— Liniowa analiza dyskryminacyjna (Linear Discriminant Analisys; dalej
jako: LDA)** funkcjonuje na zasadzie budowania podprzestrzeni dys-
kryminacyjnej, ktéra umozliwia odréznienie twarzy réznych ludzi.
Zwana jest takze liniowa dyskryminacja Fishera. Obraz twarzy, ktory
zazwyczaj sklada sie z duzej liczby pikseli jest redukowany do niewiel-
kiego zbioru liniowych kombinacji cech dla danej twarzy. Nastepnie
z tych liniowych kombinacji za pomoca klasyfikatora Fishera tworzony
jest jej obraz, okreslany mianem twarzy Fishera (Fisher face).

Jesli chodzi o liniowe technik PCA, LDA i ICA analizy podprzestrzeni,
prowadzono prace majace na celu poprawe ich wydajnosci. Na przyktad
praca wykonana m.in. przez Goncalo Tavaresa poprawita PCA pod katem
odpornosci na zmiany pozy/orientacji*>. Podprzestrzen probabilistyczna
zostala wprowadzona, aby zapewnié¢ bardziej znaczace podobienstwo miary
w ramach probabilistycznych. Poza tym m.in. Gavin Buckingham przed-
stawit kombinacje D-LDA (bezposrednia LDA) i F-LDA (utamkowa LDA),

32 Chapter 435, Multidimensional Scaling, <https://www.ncss.com/wp-con-
tent/themes/ncss/pdf/Procedures/NCSS/Multidimensional_Scaling.pdf>,
19 stycznia 2021 r.

33 D.D. Lee, H.S. Seung, Learning the parts of objects by non-negative matrix
factorization, “Nature” 1999, Vol. 401.

3% P.N. Belhumeur, J.P. Hespanha, D.J. Kriegman, Eigenfaces vs. Fisherfaces:
Recognition using class specific linear projection, “IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence” 1997, Vol. 19, Iss. 7.

35 @G. Tavares, A. Mourao, J. Magalhaes, Crowdsourcing..., wyd. cyt.
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wariant LDA, w ktorym funkcje wazone sg uzywane w celu unikniecia
blednej klasyfikacji spowodowanej przez zbyt bliskie kategorie®®. W zwiaz-
ku z tym zaproponowane zostalo podejScie oparte na wieloliniowym roz-
kladzie tensora zestawu obrazéw w celu zmniejszenia wpltywu kilku czyn-
nikéw zwigzanych z samym systemem rozpoznawania twarzy, takich jak
oswietlenie i orientacja®’.

— Falki Gabora®® — aby poprawié¢ rozpoznawanie twarzy, wektory trans-
formacji o wysokiej intensywnosci sa wyodrebniane z transformaty fal-
kowej Gabora przednich obrazow twarzy przy potaczeniu z modelem wy-
krywania ICA®*. Charakterystyka falki Gabora zostala uznana za jedna
z najlepszych reprezentacji umozliwiajacej rozpoznawanie twarzy.
Chociaz opisane wyzej metody liniowe unikaja niestabilnosci, wczesniej

opracowanych metod identyfikacji, metod geometrycznych, nie sa one jed-

nak wystarczajaco precyzyjne. Stabo opisuja subtelnosci zwiazane z réz-
nicami geometrycznymi obecnymi w przestrzeni obrazu oryginalnego.

W gléwnej mierze wynika to z ograniczen w mozliwosciach zarzadzania

nieliniowoScia parametréow w trakcie rozpoznawania twarzy. Zatem od-

ksztalcenia nieliniowe moga zostac¢ wygladzone, a wklestosci moga byc¢
wypelniane, co moze spowodowacé niekorzystne konsekwencje odnosnie
rozpoznawania twarzy.

Kolejne globalne liniowe techniki wykorzystywane do rozpoznawania
twarzy to:

— Uregulowana analiza dyskryminacyjna (Regularized Discriminant Ana-
lysis; dalej jako: RDA)*°. W technice tej macierze kowariancji warun-
kowej klasy sa zastepowane przez oszacowanie regularne. Po wstepnej
analizie metoda, ktéra przedstawil Jerome H. Friedman®*, najpierw
obliczamy polaczona (wewnatrz klasy) macierz kowariancji prébki.
Nastepnie za pomoca parametru regularyzacji konwertujemy macierz
kowariancji klasy na kombinacje liniowa. Taka procedura ustawia
dwuwymiarowa siatke punktow na dwoch ptaszczyznach. Ocenia po-
twierdzone krzyzowo szacowanie ryzyka blednej klasyfikacji w kazdym
przepisanym punkcie na siatce dwéch plaszczyzn, a nastepnie wybiera
punkt o najmniejszym szacowanym ryzyku jako odpowiednie wartosci
parametrow regularyzaciji.

— RLDA (Regression; LDA)* — technika ta jest tozsama z LDA, czyli obie
dzialaja na podstawie takich samych podstawowych modeli liniowych.

%6 G. Buckingham i in., Visual..., wyd. cyt.

37 M. Boberg, P. Piippo, E. Ollila, Designing..., wyd. cyt.

38 A. Kar i in., High performance human face recognition using Gabor based
pseudo hidden Markov model, "International Journal of Applied Evolutionary
Computation” 2013, Vol. 4, Iss. 1.

39 A. Hyvéarinen, E. Oja, Independent..., wyd. cyt.

40 J.H. Friedman, Regularized discriminant analysis, “‘Journal of the Ameri-
can Statistical Association” 1989, Vol. 84, No. 405.

1 Tamze.

42 T. Hastie, A. Buja, R. Tibshirani, Penalized discriminant analysis, “Annals
of Statistics” 1995, Vol. 23, No. 1.
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Réznica polega na tym, ze RLDA optymalizuje prawdopodobienstwo
warunkowe, natomiast LDA prawdopodobienstwo peine.

— NLDA (Null-space; LDA)** — to naturalne rozszerzenie konwencjonal-
nego LDA. Nazywane tak w przypadku, kiedy wewnatrz klasy znajduje
sie macierz osobliwa (singular matrix). Gdy wewnatrz klasy macierz
jest pojedyncza, moze znalezé w niej podprzestrzen stanowiaca mie-
dzyklasowa macierz rozproszenia. Uzyskujemy w ten sposéb liniowe
kryterium dyskryminacji Fishera.

— Dual-space LDA* — zostalo opracowane w celu wyeliminowania prob-
lemoéw zwigzanych z zastosowaniem LDA dla matej liczby probek da-
nych, tak aby w pelni wykorzystac¢ dyskryminujace informacje w prze-
strzeni twarzy. Na podstawie probabilistycznego modelu wizualnego
szacuje sie widmo wartosci wlasnych w wewnatrzklasowej przestrzeni
zerowej macierzy rozrzutu, a analize dyskryminacyjna stosuje sie
zaréwno w podprzestrzeni gltownej, jak i wewnatrzklasowej podprze-
strzeni zerowej macierzy rozproszenia. Oba zestawy cech dyskryminu-
jacych sa ostatecznie taczone w celu rozpoznania osoby.

— Boosting LDA* — zapewnia wysoka precyzje klasyfikacji danych. Algo-
rytm ten zamiast pojedynczych cech do klasyfikowania uzywa rozpo-
znanych grup wzorcéw, ktore opisywane sa jako funkcje. Dodatkowo
wykorzystuje dwuetapowsq iteracje wazona, ktéra polega na zintegro-
waniu stabych klasyfikatoréw z silnymi klasyfikatorami. Wzajemne in-
formacje powstate pomiedzy klasyfikatorami wykorzystywane sa jako
wskazniki alokacji ich wag. Algorytm ten jest szybszy niz algorytmy
oparte na wektorach wsparcia czy sieciach neuronowych.

— Block LDA* — algorytm ten wykorzystuje podzielenie obrazu twarzy
na kilka nienaktadajacych sie podobrazéw o tym samym rozmiarze. Dzieki
temu zwieksza sie liczba probek, natomiast wymiar probki sie zmniejsza.
Ponadto, aby zmniejszy¢ wplyw zmiennosci oswietlenia, wszystkie wy-
korzystywane obrazy twarzy sa przeksztalcane w obrazy gradientowe.
Uzyskany obraz gradientowy jest dzielony na N? mniejszych obrazow.

4 W. Liu i in., Null space approach of fisher discriminant analysis for face
recognition [w:] D. Maltoni, A.K. Jain (eds), Biometric Authentication, Proceedings
of the ECCV 2004 International Workshop on Biometric Authentication, Prague,
Czech Republic, 15 May 2004, Berlin—-Heidelberg 2004.

* X. Wang, X. Tang, Dual-space linear discriminant analysis for face recogni-
tion [w:] Proceedings of the IEEE International Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition, Washington, DC, USA, 27 June-2 July 2004.

4 JW. Lu, K.N. Plataniotis, A.N. Venetsanopoulos, Boosting linear discrim-
inant analysis for face recognition, <https://www.researchgate.net/profile/Kon-
stantinos_Plataniotis/publication/224744759_Boosting_linear_discriminant_
analysis_for_face_recognition/links/0f31753a4351c1151c000000/Boosting-line-
ar-discriminant-analysis-for-face-recognition.pdf>, 22 stycznia 2021 r.

4 V.D.M. Nhat, S. Lee, Block LDA for face recognition [w:] J. Cabestany, A. Pri-
eto, F. Sandoval (eds), Computational Intelligence and Bioinspired Systems. Pro-
ceedings of the 8th International Work-Conference on Artificial Neural Networks,
Barcelona, Spain, 8—10 June 2005, Barcelona 2005.
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Nastepnie podobrazy sa rzutowane na wektory przy wykorzystaniu kla-
sycznego algorytmu LDA. Na koniec stosuje sie pomiar euklidesowy w celu
ustalenia wyniku rozpoznania.

— Ulepszony dyskryminator liniowy Fisher (Enhanced Fisher Linear Discrimi-
nant; FLD)* — algorytm ten obejmuje rownoczesna diagonalizacje dwoch
wewnetrznych klas macierzy oraz jednej klasy, ktéra powstaje pomiedzy
macierzami. Najpierw czyszczona jest wewnatrzmacierzowa macierz roz-
praszajaca, a nastepnie stosowane jest PCA pomiedzy klasami macierzy
rozproszenia przy wykorzystaniu danych przetworzonych. Celem etapu
czyszczenia jest normalizacja macierzy rozproszenia wewnatrz klasy dla
jej wzmocnienia. Druga operacja na macierzach maksymalizuje rozpro-
szenie miedzy klasami, tak aby jak najbardziej rozdzieli¢ r6zne klasy.

— Wspdlne wektory deskryminacyjne (Discriminative Common Vectors;
DCV)*® — ten algorytm zamiast uzywac wlasnej macierzy rozproszenia
dla danej klasy, uzywa macierzy rozproszenia wszystkich dostepnych
klas. Uzyskuje sie w ten sposéb wspolne wektory. Nowy zestaw wek-
toréw, zwany dyskryminujacymi wektorami wspoélnymi, jest wykorzy-
stany do klasyfikaciji.

— Dwuliniowa analiza dyskryminacyjna (Bilinear Discriminant Analysis;
BDA)* lub termo-liniowa analiza dyskryminacyjna — polega na znale-
zieniu zestawu wag oraz progu, tak aby funkcja dyskryminacyjna mak-
symalizowatla kryterium dyskryminacji, np. w dwoch klasach wektor
danych. Metody okreslania wag i wartosci progowej obejmuja regresje
metodg najmniejszych kwadratéw, regresje logistyczna, dyskryminator
liniowy Fishera i perceptron jednowarstwowy. Prostota tego algorytmu
czyni go dobrym kandydatem do klasyfikacji w sytuacjach, w ktorych
dane dotyczace szkolenia sa bardzo ograniczone. Ponadto pozwala
na identyfikacje klas/elementéw zaleznych od posiadanych danych.

Globalne nieliniowe techniki rozpoznawania twarzy

W przypadku kiedy wejSciowe struktury danych sg liniowe, podejscia
liniowe, opisane powyzej, zapewniaja ich wierna reprezentacje. Jednak,
gdy dane sa nieliniowe, mozliwym rozwiazaniem jest uzycie funkcji jadra
(kernel functions), ktéra umozliwia niejawne poréwnywanie danych w prze-
strzeni wysoko wymiarowej, w ktorej problem nieliniowy staje sie liniowy.

47 D. Zhou, X. Yang, Face recognition using enhanced fisher linear discri-

minant model with Facial combined feature [w:] C. Zhang, H.W. Guesgen,
W.K. Yeap (eds), PRICAI 2004: Trends in Artificial Intelligence, Proceedings of the
8th Pacific Rim International, Berlin-Heidelberg 2004.

48 M. Visani, C. Garcia, J.M. Jolion, Normalized radial basis function net-
works and bilinear discriminant analysis for face recognition, <https://www.re-
searchgate.net/publication/4215341_Normalized_Radial_Basis_Function_Ne-
tworks_and_Bilinear_Discriminant_Analysis_for_Face_Recognition>, 22 sty-
cznia 2021 r.

49 H. Cevikalp i in., Discriminative common vectors for face recognition, “IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence” 2005, Vol. 27, Iss. 1.
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Daje to mozliwos$¢é zastosowania technik liniowych, w przypadku kiedy

wewnetrzna struktura danych pozostaje nieliniowa.

Proces rozpoznania/klasyfikacji w tym przypadku polega na opisaniu
danych nieliniowych za pomoca produktu liniowego przy wykorzystaniu
funkcji kernel. Wlasnie w takim kontekscie zaproponowano kilka, wymie-
nionych ponizej, podejs¢ dla metod nieliniowych:

— Analiza skladowych gléwnych z wykorzystaniem funkcji jadra, (Kernel
Principal Component Analysis; dalej jako: KPCA)®° — jest niczym innym
jak zamienieniem klasycznej technologii liniowej PCA z wykorzystaniem
funkcji kernel do opisu danych nieliniowych. Réznica polega na tym,
ze w KPCA oblicza sie gloéwne wektory wlasne z wykorzystaniem funkcji
kernel, aniebezposredniomacierzy kowariancji. Takzmienione PCAmoze
by¢ postrzegane jako realizacja PCA na przestrzeni wysokowymiarowej
przez powiazana z nia funkcja kernel. KPCA pozwala wiec na budowe
odwzorowan nieliniowych. Poniewaz technika KPCA opiera sie na funk-
cjach kernel, jej skutecznos¢ w duzej mierze zalezy od wyboru modelu
tej funkcji. Zazwyczaj uzywane sa funkcje wielomianowe lub funkcja
Gaussa®l. Metoda KPCA zostala z duzym powodzeniem wykorzystana
do rozwiazania takich probleméw jak rozpoznawanie oséb, mowy lub
wykrywanie nowych elementéow danych zestawéw. Jej gléwna staboscia
jest rozmiar macierzy jadra, ktéry stanowi kwadrat liczby prébek zbioru
treningowego, zatem moze szybko osiggac duze wartosci (duzy rozmiar).

— Maszyna wektorow podpierajacych (Support Vector Machine; dalej jako:
SVM)52—jest to technikauczenia sie skutecznie wykorzystywana do roz-
poznawania wzorca np. twarzy, z wysoka wydajnoscig bez koniecznosci
dodawania wigkszej liczby informacji o obiekcie. Kilka lat wczesniej
opisal ta technike Vladimir Naumovich Vapnik®®, a rozbudowat ja Gu-
odong Guo®*, ktory wykorzystal SVM, opierajac sie na strategii rozpo-
znawania za pomocg drzewa binarnego ze szczegolnym uwzglednie-
niem i rozwigzaniem problemow zwiazanych z rozpoznawaniem twarzy.

— Analiza komponentéw niezaleznych od jadra (Kernel Independent Com-
ponent Analysis; KICA)® — jest to wydajny algorytm shuzacy do nieza-
leznej analizy komponentéw, ktéry szacuje komponenty zZrédlowe przy

50 T. Maurer i in., Performance of Geometrix Active IDTM 3D Face Recognition
Engine on the FRGC Data [w:] Proceedings of the IEEE Computer Society Confer-
ence on Computer Vision and Pattern Recognition, 21-23 September 2005 San Di-
ego, CA, USA 2005.

51 H. Hoffmann, Kernel PCA for novelty detection, “Pattern Recognit” 2007,
Vol. 40, Iss. 3.

52 J. Shawe-Taylor, N. Cristianini, Kernel Methods for Pattern Analysis, New
York 2004.

53 V.N. Vapnik, The Nature of Statistical Learning Theory, New York 1995.

5% G. Guo, S.Z. Li, K. Chan, Face recognition by support vector machines [w:]
Proceedings Fourth IEEE International Conference on Automatic Face and Gesture
Recognition, 28-30 March 2000, Grenoble, France 2000.

55 F. Bach, M.I. Jordan, Kernel independent component analysis, “Journal
of Machine Learning Research” 2002, Vol. 3.
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wykorzystaniu uogélnionej funkcji wariancji opartej na przestrzeni
Hilberta. Jadro tego algorytmu opiera sie na korelacji miedzy dwiema
zmiennymi losowymi reprezentowanymi w przestrzeni Hilberta po-
wiazanymi z dana mapa obiektow. Badania przeprowadzone przez
Francisa Bacha i Michaela I. Jordana®® oraz badania przeprowadzone
m.in. przez Tommaso Martiriggiano® wykazaly, ze jest on bardziej
skutecznym algorytmem niz Fast ICA czy PCA.

— Isomap®® — metoda ktora wykazata dobre wyniki w znajdowaniu nisko-
wymiarowych niejednorodnosci z licznych probek w wielowymiarowe;j
przestrzeni wejSciowej. Podczas gdy konwencjonalne metody podprze-
strzenne obliczaja wartosci w celu przedstawienia odleglosci miedzy
probkami oraz stosuja analize glownych skladowych lub podobnie
do indukowania rozmaitosci liniowych, metoda izomapy szacuje odle-
glos¢ geodezyjna miedzy probkami, a nastepnie wykorzystuje wielowy-
miarowe skalowanie do wywotania rozmaitosci niskowymiarowe;j.

— Maksymalne rozwijanie wariancji (Maximum Variance Unfolding; dalej
jako: MVU)® — metoda ta w przeciwienistwie do metody Isomap, uczy
sie danych z wyznaczonych podobienstw, zachowujac zaréwno lokalne
odlegltosci, jak i katy miedzy parami wszystkich sasiadéw kazdego
punktu w danym zestawie danych. Poniewaz metoda zachowuje lokalna
maksymalna wariancje w przetwarzaniu redukcji wymiarowosci, na-
zywa sie ja rozwijaniem poziomu maksymalnej wariancji. Podobnie jak
skalowanie MDS, MVU mozna zastosowac¢ do przypadkéw, w ktorych
mamy podane np. tylko lokalne podobienstwa obiektow w okreslonym
zestawie danych. W takich przypadkach MVU prébuje znalezé dane
w stosunku do danych wejsciowych. Technicznie rzecz biorac, MVU
przyjmuje programowanie czesciowo skonczone®® (SDP) w celu rozwia-
zania zalozen problemowych.

56 Tamze.

57 T. Martiriggiano i in., Face Recognition by Kernel Independent Component
Analysis, “IEEE Transactions on Neural Networks” 2002, Vol. 13, Iss. 6.

58 K.Q. Weinberger, L.K. Saul, Unsupervised learning of image manifolds
by semidefinite programming, <https://repository.upenn.edu/cgi/viewcontent.
cgi?article=1000&context=cis_papers>, 22 stycznia 2021 r.

59 Yang M.H., Face recognition using extended isomap [w:] Proceedings of the
IEEE International Conference on Image Processing, Rochester, USA, 22-25 Sep-
tember 2002, New York 2002.

60 Programowanie czesSciowo skonczone to stosunkowo nowa dziedzina opty-
malizacji, ktéra cieszy sie coraz wiekszym zainteresowaniem. Wiele praktycznych
probleméw zwigzanych z badaniami operacyjnymi i optymalizacja mozna mode-
lowac lub aproksymowac jako czeSciowo skonczone problemy programistyczne.
W teorii automatycznej kontroli SDP sa uzywane w kontekscie liniowych nieréw-
nosci macierzy. Wszystkie programy liniowe mozna wyrazi¢ jako SDP, a poprzez
hierarchie SDP mozna przyblizy¢ rozwiazania probleméw optymalizacji wielomia-
now. Do optymalizacji wykorzystano programowanie czesciowo skonczone zlozo-
nych systemow. W ostatnich latach niektére kwantowe problemy ze ztozonosSciag
zapytan zostaly sformutowane w kategoriach programoéw czesciowo skonczonych.



186 Omdéwienia Nr 4(140)

— Lokalne liniowe osadzenie (Local Linear Embedding; dalej jako:
LLE)%" — w poréwnaniu do metody Isomap ma ona szybsza opty-
malizacje po zaimplementowaniu dzieki wykorzystaniu algorytmoéw
macierzowych. Metoda ta zaczyna od znalezienia zbioru najblizszych
sasiadow kazdego punktu. Nastepnie oblicza zestaw wag dla kazdego
punktu, ktory najlepiej opisuje ten punkt jako liniowa kombinacje
jego sasiadow. Wreszcie — wykorzystuje technike optymalizacji op-
arta na wektorze wlasnym w celu znalezienia niskowymiarowego
osadzania punktéw, tak ze kazdy punkt jest nadal opisywany za po-
moca tej samej liniowej kombinacji swoich sasiadéw. Metoda ta stabo
jednak radzi sobie z niejednorodnymi gestosciami prébek, poniewaz
nie ma ustalonej jednostki, ktora zapobiegataby przesuwaniu Srodkéw
ciezkosci bryty, a wynika to z tego, ze rézne obszary réznia sie ge-
stoscig probek.

— Projekcja z zachowaniem jej lokalizacji (Locality Preserving Projection;
dalej jako: LPP)%? to metoda, ktéra stosuje liniowe mapy rzutowe. Po-
wstaja one w wyniku rozwiazania problemu wariacji danych zrédto-
wych, ktory optymalizuje strukture zbioru najblizszych sasiadow.
Metoda ta to alternatywa dla PCA, jednak rzutuje ona dane wzdiluz
kierunkéw maksymalnej ich wariancji. Lokalno§¢ danych uzysku-
jemy poprzez znalezienie optymalnych liniowych przyblizen funkcji
wlasnych operatora Laplace’a Beltramiego. W rezultacie LPP ma wiele
wlasciwosci charakterystycznych dla technik nieliniowych, takich jak
Laplacian Eigenmaps lub LLE, jednak jest w pelni liniowe i — co waz-
niejsze — jest definiowane w otaczajacej dane przestrzeni, a nie tylko
w punktach danych treningowych. LPP moze by¢ przeprowadzane
w oryginalnej przestrzeni danych lub w odtwarzanej przestrzeni jadra
Hilberta, do ktérej mapowane sa punkty danych.

— Lokalne osadzenie liniowe (Local Tangent Space Analysis; LTSA)% —
metoda ta modeluje dane z przestrzeni n wymiarowej na przestrzen
m wymiarowa, przy czym m<n w ten sposob, ze znajduje zbior
k najblizszych sasiadéw kazdego punktu, nastepnie wydobywa infor-
macje lokalne w ten sposéb, ze oblicza d wektorow wilasnych, z kto6-
rych nastepnie powstaje macierz korelacji danych. Kolejny krok to bu-
dowa macierzy wyrownania B z poczatkiem danych od B=0. W tym
momencie zbior sasiedztwa danej reprezentowany jest jako zbior in-
deksow dla k najblizszych sasiadéw i transponowany jest do nowej
macierzy danych. Nastepnie obliczane sg najmniejsze wektory wlasne
i przyporzadkowuje sie im globalne wspoétrzedne danych odpowiada-
jace wlasnej najmniejszej wartosci wlasne;j.

°1 D.A. Socolinsky, A. Selinger, Thermal face recognition in an operational sce-
nario, “Conference Proceedings” 2004, Vol. 2.

62 X. He i in., Learning a locality preserving subspace for visual recognition,
“Conference Proceedings” 2003, Vol. 1.

63 Q. Wang, J. Li, Combining local and global information for nonlinear dimen-
sionality reduction, “Neurocomputing” 2009, Vol. 72, Iss. 10-12.
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— Podej$cia neuronowe® — rozwdj sieci neuronowych umozliwit zmiane
wydajnosci algorytméw. Wykorzystanie sieci neuronowych daje lepsze
efekty niz metryka liniowa z uwagi na fakt, ze tworza one bardziej
skomplikowane powierzchnie decyzyjne. Sieci moga by¢ uczone eks-
trakcji cech glownych zadanego obrazu w réznych wariantach. Percep-
tron wielowarstwowy (multilayer perceptron; dalej jako: MLP) uczony
algorytmem propagacji wstecznej daje na wyjSciu Srodkowej war-
stwy dokltadnie m pierwszych wartosci cech glownych, ktéore mozna
by otrzymac z rozwigzania macierzowego, pod warunkiem, ze neurony
sa liniowe. W przeciwnym przypadku otrzymane wartosci nie sg do-
kladnie wartosciami cech glownych, ale lepiej opisuja wektor cech
wejSciowych. Sie¢ neuronowa w tym wariancie mozemy uczy¢ na dwa
sposoby. Mozna stworzy¢ jedna sie¢ i uczy¢ ja przykladami twarzy
z wszystkich dostepnych klas lub wygenerowac odrebna sie¢ dla kazdej
z klas i testowac twarze w poszczegdlnych sieciach. Ekstrakcje cech
mozna realizowac takze przy pomocy sieci uczonych w sposéb nienad-
zorowany, np. metoda Hebba. W przypadku natomiast kiedy mamy
tylko po jednym przykladzie z kazdej klasy, typowa dla danej klasy
twarz moze by¢ otrzymana jako atraktor przy uzyciu rekurencyjnych
sieci neuronowych, np. sieci Hopfielda. Na podstawie powyzszego
mozna powiedzieé¢, ze MLP umozliwia detekcje twarzy, sie¢ Hebba eks-
trakcje jej cech, a sie¢ Hopfielda umozliwia stworzenie typowej twarzy
jako atraktora. Jezeli bedziemy rozpatrywac twarz, ktora nie jest do-
kladnie frontalna, wykorzystujemy sieci rekurencyjne do znalezienia
reprezentacji twarzy najbardziej niezaleznej od jej obrotu.

— Sieci Kohonen’a® — to jeden z podstawowych typow sieci samoorga-
nizujacych sie. Ta wlasciwosé daje mozliwos¢ adaptacji do wczesniej
nieznanych danych wejSciowych, o ktérych bardzo niewiele wiadomo.
Sieci Kohonen’a stanowia synonim catej grupy sieci, w ktérych uczenie
odbywa sie metoda samoorganizujaca typu konkurencyjnego. Polega
ona na podawaniu na wejsScia sieci sygnaléw, a nastepnie wybraniu
w drodze konkurencji zwycieskiego neuronu, ktéry najlepiej odpo-
wiada wektorowi wejsciowemu. Wlasnie taka sytuacja odpowiada roz-
poznawaniu twarzy. Majac jeden stabo rozpoznawalny obiekt, mozemy
spowodowagd, ze sie¢ sprobuje go odnalezé w kolejnych obrazach.

— Splotowe sieci neuronowe® — typowa splotowa sie¢ neuronowa sktada
sie z kombinacji trzech podstawowych typow warstw: warstwy splo-

64 B. Raducanu, F. Dornaika, Dynamic facial expression recognition using la-
placian eigenmaps-based manifold learning, <http://www.cvc.uab.es/~bogdan/
Publications/raducanu_ICRA2010.pdf>, 22 stycznia 2021 r.

65 S. Lawrence i in., Face recognition: A convolutional neural-network ap-
proach, “IEEE Transactions on Neural Network” 1997, Vol. 8, Iss. 1.

66 S. Duffner, C. Garcia, Face recognition using non-linear image reconstruc-
tion, <https://www.researchgate.net/publication/4308236_Face_recognition_us-
ing_non-linear_image_reconstruction>, 22 stycznia 2021 r.; T. Zhang i in., Gen-
eralized discriminant analysis: A matrix exponential approach, “IEEE Transac-
tions on Pattern Analysis and Machine Intelligence” 2010, Vol. 40, Iss. 1.
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towej, warstwy aktywacji oraz warstwy redukujacej rozmiar. Dodat-
kowa warstwe stanowia klasyczne warstwy neuronowe, nazywane
warstwami pelnego polaczenia. Obraz wejSciowy przepuszczany jest
przez warstwe splotowa, ktéra wykonuje na nim operacje splotu dys-
kretnego. Na jej wyjSciu otrzymujemy mape cech. W obszarze analizy
operacja splotu wykorzystywana jest do filtracji. Kolejny etap przetwa-
rzania to nieliniowa funkcja aktywacji, ktéra przetwarza kazdy piksel
obrazu. Wyjscie ostatniej warstwy splotowej trafia na klasyczna sie¢
neuronowg. Cecha odrozniajaca glebokie sieci neuronowe od klasycz-
nych systemow klasyfikacji obrazow jest mozliwos¢ automatycznej eks-
trakcji cech bez udziatu badacza.

Wszystkie powyzsze metody projekcji przestrzeni obrazéw na podstawie
przestrzeni cech sa nieliniowe. Dzieki temu mozliwe jest — do pewnego
oczywisScie stopnia — zmniejszenie wymiaru problemu rozpoznawania.
Jednakze, chociaz techniki te czesto poprawiaja szybkos§¢ rozpoznawania,
sa zbyt elastyczne, aby byly odporne na nowe typy danych, w przeciwien-
stwie do opisanych powyzej metod liniowych.

Lokalne metody rozpoznawania twarzy

W metodach lokalnych wyodrebniamy okreslone cechy geometrycz-
ne, takie jak szerokos¢ glowy, odlegltos¢ miedzy oczami czy kacikami ust,
a nastepnie dane te sa zapamietywane jako wektor cech, dzieki ktéremu
mozemy rozpoznaé¢ — zidentyfikowaé dana osobe.

Metody te mozemy podzieli¢ na dwie klasy. Pierwsza klasa skupia sie
na sposobie dzialania detektoréw punktow charakterystycznych twarzy, na-
tomiast druga zajmuje sie bardziej rozbudowanymi reprezentacjami informa-
cji przenoszonymi przez te punkty, a nie tylko ich cechami geometrycznymi.

Popularna metoda jest tutaj architektura potaczen dynamicznych
(Dynamic Link Architecture; dalej jako: DLA). Takie rozwigzanie zapropo-
nowal m.in. Daniel Saez Trigueros®. W tej metodzie twarz jest reprezen-
towana za pomoca wykresu jej weztow. Wezly zawierajg wspoélczynniki
falkowe Gabora® wyodrebnione dla obszaréw wokoét zestawu predefinio-
wanych punktéw orientacyjnych twarzy. Podczas préoby identyfikacji twa-
rzy wykresy wezlow sa poréwnywane i mierzone sa podobienstwa mie-
dzy ich weztami graficznymi. Na tej podstawie podejmuje sie decyzje
o rozpoznaniu osoby. Kolejna to metoda wykorzystujaca elastyczne do-
pasowanie grafow wiazek EBGM, w ktérym wspoétczynniki falkowe Ga-
bora zastgpiono histogramem gradientow kierunkowych (Histogram

67 D.S. Trigueros, L. Meng, M. Hartnett, Face recognition: From traditional
to deep learning methods, <https://www.researchgate.net/profile/Daniel _Saez_
Trigueros2/publication/328685305_Face_Recognition_From_Traditional to_
Deep_Learning_Methods/links/5d19cd21a6fdcc2462b4a85f/Face-Recogni-
tion-From-Traditional-to-Deep-Learning-Methods.pdf>, 22 stycznia 2021 r.

68 T.S. Lee, Image representation using 2D Gabor wavelets, "IEEE Transac-
tions on Pattern Analysis and Machine Intelligence” 1996, Vol. 18, Iss. 10.
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of Oriented Gradients; deskryptory HOG)®. Algorytm ten ma lepsza wy-
dajnos¢ w stosunku do DLA z uwagi na wlasciwosci deskryptoréw hi-
stogramowych obrazu. Sg one bardziej odporne na zmiany oswietlenia,
rotacji lub mate przemieszczenia. Powodujg takze wiekszg rozroznial-
nos¢ graféw twarzy w poréwnaniu z grafami otrzymywanymi czy metoda
DLA czy EBGM z wykorzystaniem wspoiczynnikéw falkowych Gabora.

Wektor funkcji geometrycznych” to metoda wykorzystujaca obraz wzorca
do bardzo dokladnego wykrywania pozycji interesujacego nas zrodta w ba-
danym obrazie. Metoda ta wyznacza dla kazdego punktu zrédla wspotczyn-
niki korelacji miedzy obrazem badanym a obrazem wzorca, a nastepnie po-
szukuje wartosci maksymalnych.

Inna metoda jest model statystyczny twarzy’! — wykorzystuje on wiele
detektorow o specyficznych cechach dla kazdej czesci twarzy, takich jak
oczy, nos, usta, podbrodek itp. Zaklada sie, ze mozna zbudowac¢ modele
statystyczne ksztaltow twarzy. Jednak pomimo wielu prac badawczych nie
ma wystarczajaco wiarygodnych i dokladnych punktow charakterystycz-
nych, ktore przy zastosowaniu tej metody dadza mozliwos¢ identyfikac;ji.

Reasumujac, istnieje wiele algorytméw rozpoznawania twarzy, duzo wiecej
niz zostalo do tej pory przedstawione w niniejszym opracowaniu. W artykule
skupiono sie na najnowszych rozwiazaniach — metodach opartych na wyod-
rebnianiu cech. Mozna je skutecznie wykorzystaé¢ do rozpoznawania twarzy,
gdy dostepne jest np. tylko jedno zdjecie referencyjne. Jednak wydajnosé
tych algorytméw zalezy od wielu pojedynczych i skutecznych algorytmow
lokalizowania punktow charakterystycznych twarzy. W praktyce dokladne
zadanie detekcji charakterystycznego punktu nie jest latwe i nie zostato cal-
kowicie rozwiazane, szczegblnie w przypadkach, gdy cechy charakterystycz-
ne twarzy np. ksztalt lub wyglad obrazu twarzy moga sie znacznie réznic.

Powyzsze algorytmy opierajace sie na wygladzie twarzy bazuja na zdefi-
niowanych lokalnych regionach. Po ich zdefiniowaniu wybieramy najlepszy
sposo6b reprezentowania informacji o zawartosci kazdego regionu. Ma to klu-
czowe znaczenie dla wydajnosci systemu rozpoznawania, ktéry chcemy za-
stosowac. Powszechnie uzywane cechy to: wspotczynniki Gabora™, falki Ha-
ara’, transformaty Fouriera, deskryptory jak przyktadowo transformacja ele-
mentu niezmiennego (Scale-Invariant Feature Transform; dalej jako: SIFT)™,

% D. Monzo, HOG-EBGM vs. Gabor-EBGM [w:] 15th IEEE International Confer-
ence on Image Processing, ICIP 2008, Malta 2008.

© M. Seyed i in., Geometric feature descriptor and dissimilarity-based
registration of remotely sensed imagery, <https://doi.org/10.1371/journal.
pone.0200676>, 19 lipca 2018 r.

" Z.Yang Z. i in., Single Image 3D Face Reconstruction Based on Statistical
Model, “Journal of Physics: Conference Series” 2018, Vol. 1087, Iss. 5.

72 R. Brunelli, T. Poggio, Face recognition: Features versus templates, “IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence” 1993, Vol. 15, No. 10.

7 P. Viola, M.J. Jones, Robust real-time face detection, “International Journal
of Computer Vision” 2004, Vol. 57, No. 2.

™ D.G. Lowe, Distinctive image features from scale-invariant keypoints, “Inter-
national Journal of Computer Vision” 2004, Vol. 60.
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charakterystyki oparte na metodzie lokalnego wzoru binarnego (Local Binary
Pattern; dalej jako: LBP)", kwantyzacja fazy lokalnej (LPQ)", deskryptor pra-
wa Webera (WLD)" i binaryzowane funkcje obrazu statystycznego (BSIF)"8.

W poréwnaniu z podejsciem globalnym metody lokalne maja pewne zale-
ty. Po pierwsze, moga dostarczy¢ dodatkowych informacji wygenerowanych
na podstawie lokalnych regionéw. Po drugie dla kazdego rodzaju charakte-
rystyki lokalnej mozemy wybrac¢ najbardziej odpowiedni dla jej opisu wek-
tor cech. Pomimo jednak tych zalet w podejsciu lokalnym wymagana jest
integracja danych lokalnych do bardziej ogélnych informacji o strukturze.
Ogolnie rzecz biorac, istnieja dwa sposoby osiagniecia tego celu. Pierwszym
sposobem jest zintegrowanie globalnych informacji o algorytmach przy uzy-
ciu struktur danych takich jak graf, w ktérym kazdy wezel reprezentuje
lokalna ceche, podczas gdy krawedz miedzy dwoma weztami reprezentuje
relacje przestrzenna miedzy nimi. Rozpoznawanie twarzy jest zatem prob-
lemem dopasowania dwoéch graféw. Drugi sposob polega jednak na wy-
korzystaniu technik fuzji punktowej: oddzielne klasyfikatory sa uzywane
w kazdej lokalnej charakterystyce do obliczania podobienstwa. Nastepnie
uzyskane podobienstwa sa taczone, aby zapewnic¢ globalny wynik konco-
wej decyzji, np. zespoly klasyfikatorow (Ensemble Classifier) w tym lasy
losowe (Random Forest) lub klasyfikatory drzewowe XGBoost i podobne.

Metody hybrydowe

Ta kategoria obejmuje podejscia hybrydowe, ktore wykorzystuja jedno-
czes$nie cechy globalne, jak i lokalne, aby najlepiej wykorzysta¢ zalety tych
metod. Obejmuje réwniez techniki oparte na modelach statystycznych.
Ta ostatnia technika formalizuje relacje miedzy zmiennymi w postaci row-
nan matematycznych, ktore opisuja, w jaki sposéb jedna lub wiecej zmien-
nych losowych jest powiazanych z jedna lub wieksza liczba zmiennych lo-
sowych. Ten model jest uwazany za statystyczny, gdy zmienne nie sa deter-
ministyczne, ale stochastycznie powiazane. Do metod hybrydowych naleza:
— Ukryte modele Markowa (Hidden Markov Model; dalej jako: HMM)”® —

zaczely by¢ uzywane w 1975 r. w roznych dziedzinach, zwlaszcza w roz-

poznawaniu gtosu. W pelni wykorzystywane bylty od 1980 r. w rozpo-
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terns. In Computer Vision — ECCV 2004, Berlin—-Heidelberg 2004.

6 V. Ojansivu, J. Heikkila, Blur insensitive texture classification using lo-
cal phase quantization [w:] A. Elmoataz i in. (eds), Image and Signal Processing.
3rd International Conference, ICISP 2008, Cherbourg-Octeville, France, July 1-3,
2008. Proceedings, Berlin—-Heidelberg 2008.
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tions on Pattern Analysis and Machine Intelligence” 2010, Vol. 32, Iss. 9.
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ceedings of the 21st International Conference on Pattern Recognition ICPR, 11-15 No-
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7 M. Laliin., Study of Face Recognition Techniques: A Survey, “International
Journal of Advanced Computer Science and Applications” 2018, Vol. 9, Iss. 6.
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znawaniu mowy. Nastepnie zastosowano je do rozpoznawania tekstu
rekopisu, przetwarzania obrazu, muzyki i bioinformatyki (sekwencjo-
nowanie DNA itp.), a takze w kardiologii (segmentacja sygnaltu EKG).
Ukryte modele Markowa, zwane réwniez zrodtami Markowa lub pro-
babilistycznymi funkcjami Markowa sg poteznymi narzedziami staty-
stycznymi do modelowania sygnalow stochastycznych. Modele te oka-
zaly sie skuteczne od czasu ich wynalezienia przez Leonarda E. Bauma
i jego kolegdw. Moga by¢ zdefiniowane przez model statystyczny tan-
cucha Markowa. Model ten zlozony jest ze ,stanow” i ,przejs¢”. W przy-
padku obrazéw twarzy znaczace obszary twarzy (wlosy, czoto, brwi,
oczy, nos, usta i podbrédek) sa umieszczane w naturalnej kolejnosci
od goéry do dotu, nawet jesli obraz jest wykonywany przy matych obro-
tach. Dla kazdego z tych regionéw wystepuje stan od lewej do prawe;j.

— Transformacja falkowa Gabora oparta na pseudoukrytym modelu Mar-
kowa (Poisson Hidden Markov Model; dalej jako: GWT-PHMM)?®° to po-
dejscie, ktére taczy zdolnos¢ wielorozdzielczosci transformacji falkowej
Gabora (dalej jako: GWT) z lokalnymi interakcjami wystepujacymi
w strukturze twarzy wyrazonymi przez pseudoukryte modele Mar-
kowa (Poisson Hidden Markov Model; dalej jako: HMM). W odré6znieniu
od tradycyjnej metody zygzakowego skanowania do ekstrakcji cech,
metoda ciaglej analizy powinna by¢ przeprowadzana od lewej gérnej
strony do prawej, a nastepnie od gory do dotu i od prawej do lewej itd.,
az do prawego dolnego rogu obrazu. Ponadto w przeciwienstwie do tra-
dycyjnego HMM, PHMM nie wymaga warunkowej niezaleznosci stanéw
dla widocznej sekwencji obserwacji. Wynik ten zostat osiagniety dzieki
koncepcji lokalnych struktur wprowadzonych przez PHMM wykorzy-
stywanych do wydobywania pasm twarzy i automatycznego wybierania
najbardziej informacyjnych cech obrazu twarzy. Ponownie uzycie naj-
bardziej informacyjnych pikseli zamiast calego obrazu sprawia, ze pro-
ponowana metoda rozpoznawania twarzy jest stosunkowo szybka.

— Systemy rozpoznawania wykorzystujace PCA oraz dyskretna transfor-
macje kosinusowa (Discrete Cosine Transform; dalej jako: DCT) w po-
dejsciu HMM?® — kiedy nie uzywamy DCT, PCA stosuje sie do zmniej-
szenia wymiaru, najpierw szczeg6ly twarzy organizujemy w bloki,
a nastepnie nakladamy na te bloki DCT. Kolejny krok to korzystamy
z PCA, ponownie nie wykorzystujac odwrotnej transformacji DCT,
co tym samym przyspiesza dziatanie takiego rozwigzania.

— HMM-LBP?? — to podejscie hybrydowe, ktére pozwala na klasyfikacje
obrazu twarzy 2D za pomoca narzedzia LBP. Sktada sie ono z czterech
etapow. Pierwszy rozklada obraz twarzy na bloki. Kolejny wyodrebnia
cechy obrazu za pomoca LBP. Nastepny oblicza wysokos¢ prawdopodo-

80 D.D. Lee, H.S. Seung, Learning..., wyd. cyt.

81 S. Jameel, Face recognition system using PCA and DCT in HMM, “Interna-
tional Journal of Advanced Research in Computer and Communication Engi-
neering” 2015, Vol. 4, Iss. 1.

82 M. Chihaoui i in., Face recognition using HMM-LBP [w:] A. Abraham
iin. (eds), Hybrid Intelligent Systems, Cham 2015.
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bienstwa, z jakim w danym bloku znajduje sie twarz. Ostatni wybiera
blok o maksymalnym prawdopodobienstwie.

— Podejscie hybrydowe oparte na charakterystycznych wartosciach SVD
(Singular Value Decomposition, pol. rozklad wedlug wartosci osobliwych;
dalej jako: SVD) dla rozktadu falkowego®® — to skuteczny system rozpo-
znawania twarzy wykorzystujacy wartosci wtasne transformaty falkowe;j
jako wektory cech i sie¢ neuronowa z radialna funkcjg bazowa (RBF) jako
klasyfikator. Za pomoca transformaty falkowej 2D obraz twarzy dekom-
ponowany jest na dwa poziomy, nastepnie obliczana jest Srednia wspoél-
czynnikéw falkowych w celu znalezienia charakterystycznych centrow.

— Dyskryminacyjny model zmiennej utajonej procesu Gaussa (Discrimi-
native Gaussian Process Latent Variable Model; dalej jako: DGPLVM)%
— jest rozszerzeniem GPLVM (Gaussian Process Latent Variable Model),
w ktorym proces transformaty gaussowskiej jest mapowany z niskowy-
miarowej przestrzeni utajnionej do wielowymiarowego zestawu danych,
gdzie lokalizacja punktéw w przestrzeni utajnionej jest okreslana przez
maksymalizacje prawdopodobienstwa procesu Gaussa w odniesieniu
do macierzy, w ktérej wiersze reprezentuja odpowiednie pozycje utaj-
nionej przestrzeni X. Model ten umieszcza dyskryminator nad ukry-
tymi w macierzy pozycjami, stosujac metode przydzielania pozycji tak,
aby pozycje réznych klas byly od siebie maksymalnie oddalone, a tych
samych maksymalnie blisko.

— Analiza dyskryminacyjna réznych rozkladéw Gaussa wedlug Rie-
manna (Discriminant analysis on riemannian manifold of Gaussian
distributions; dalej jako: DARG)® — koncepcja tej metody jest uchwy-
cenie rozkladéw podstawowych, zalozonych danych w kazdym ze-
stawie obrazéow w celu ulatwienia klasyfikacji i zwiekszenia jej nieza-
wodnosci. W tym celu reprezentuje sie zestaw obrazéw jako mieszanine
m modeli Gaussa (Gaussian Mixture M-models; dalej jako: GMM) za-
wierajacg wczesniej okreslonag liczbe sktadnikow Gaussa z okreslonym
prawdopodobienstwem. Biorac pod uwage informacje geometryczne,
komponenty Gaussa leza na okreslonych rozmaitosciach Riemanna.
Aby poprawnie zakodowac taki kolektor Riemanna, DARG wykorzy-
stuje kilka odleglosci miedzy skladnikami Gaussa i wyznacza serie
udokumentowanych pozytywnych probabilistycznych rdzeni. W tym
ostatnim opracowywana jest wazona analiza réznicowa rdzeni w celu
traktowania GMM jako prébek, a ich wyznaczone prawdopodobienstwa
jako ich wagi.

85 V.H. Hashemi, A.A. Gharahbagh, A novel hybrid method for face recogni-
tion based on 2d wavelet and singular value decomposition, “American Journal
of Networks and Communications” 2015, Vol. 4, Iss. 4.

84 R. Urtasun, T. Darrell, Discriminative Gaussian process latent variable
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85 W. Wang i in., Discriminant analysis on riemannian manifold of Gaussian
distributions for face recognition with image sets, “Conference Proceedings” 2015,
Vol. 1.
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— Lokalne deskryptory afiniczne i podobienstwo probabilistyczne®® — algo-
rytm ten laczy transformacje afiniczna oraz skaloniezmiennicze deskryp-
tory cech (SIFT) zgodnie z podobienstwem probabilistycznym ich wysta-
pienia. Affine SIFT jest rozszerzeniem metody SIFT. Wykrywa lokalne
niezmiennicze deskryptory, generuje szereg réznych widokow przy wyko-
rzystaniu transformacji afinicznej. W tym kontekscie umozliwia zobrazo-
wanie r6znic miedzy obrazem twarzy oraz obrazem wzorca. Jednak ludzka
twarz nie jest plaska, poniewaz zawiera wazna dla rozpoznawania twarzy
glebie 3D, ktorej algorytm ten nie uwzglednia. Podejscie to nie jest sku-
teczne takze w przypadku duzych zmian pozycji/orientacji danej twarzy.
Ponadto taczy sie z podobienstwem probabilistycznym, ktére uzyskujemy
miedzy obrazem twarzy a wzorcem na podstawie sumy rozktadu réznic
kwadratowych w procesie uczenia sie online.

— Algorytm hybrydowy wykorzystujacy falki PCA i transformate Gabora®”
— to podejscie, ktére wykorzystuje algorytm rozpoznawania twarzy po-
dzielony na dwa etapy rozpoznawania. Oparty jest on o cechy globalne
ilokalne. W pierwszym etapie rozpoznawania tzw. zgrubnego algorytm
stosuje analize glownych skladnikéw (PCA) w celu wstepnej identyfi-
kacji obrazu testowego. Etap rozpoznawania twarzy koniczy sie na tym
etapie, jesli otrzymany wynik poziomu ufnosci okaze sie wiarygodny.
W przeciwnym razie algorytm wykorzystuje otrzymany wynik do filtro-
wania obrazow, ,najlepszych kandydatéw”, o wysokim stopniu podo-
bienstwa i przesyla je do nastepnego etapu rozpoznawania, w ktorym
stosowane sa filtry Gabora.

— Reczna segmentacja za pomoca filtru Gabora oraz sieci neuronowe;j®®
jest kolejna technika ekstrakcji cech twarzy, ktéra zapewnia wysoka
precyzje rozpoznawania. W tym podejSciu rysy topograficzne twarzy
sa wydobywane podczas recznej segmentacji obszarow twarzy, czyli
wyznaczania polozenia oczu, nosa i ust. Nastepnie realizowana jest
transformata Gabora i dookreslane jest maksimum tych regionéw, tak
aby obliczy¢ lokalng ich reprezentacje. W fazie uczenia sie podejscie
to wykorzystuje metode najblizszego sasiada. Metoda ta jest wykorzy-
stywana do obliczenia odleglosci miedzy trzema wektorami cech tych
region6éw oraz odpowiadajacymi im wektorami poréwnawczymi.

— HMM-SVM-SVD?#® — to kombinacja dwoch klasyfikatorow: SVM i HMM.
Pierwszy z nich jest uzywany z cechami PCA, podczas gdy drugi jest

86 Y. Gao, H.J. Lee, Viewpoint unconstrained face recognition based on affine
local descriptors and probabilistic similarity, “Journal of Information Processing
Systems” 2015, Vol. 11, Iss. 4.

87 H. Cho i in., An efficient hybrid face recognition algorithm using PCA and
GABOR wavelets, “International Journal of Advanced Robotic Systems” 2014,
Vol. 11, Iss. 1.

8 A. Qasim, P. Prashan, V. Peter, A hybrid feature extraction technique for
face recognition, “International Proceedings of Computer Science and Informa-
tion Technology” 2014, Vol. 1.

89 S. Nebti, B. Fadila, Combining classifiers for enhanced face recognition,
“Advances in Information Science and Computer Engineering” 2015, Vol. 82.
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jednowymiarowym modelem w siedmiu stanach, w ktorych cechy op-
arte sg na SVD. Dzieki temu podejsciu wykorzystujemy reguty wyzej
wymienionej kombinacji do taczenia wynikow.

— Scalanie lokalnych i globalnych cech opartych na transformacji Ga-
bora oraz PCA®° — to potaczenie dwoch rodzajéw cech. Lokalnych cech
wyodrebnionych przez transformacje Gabora i globalnych cech wyod-
rebnionych przez ,przeksztalcenie konturu”. Etap rozpoznawania jest
w koncu dokonywany przez klasyfikator oparty na PCA.

— SIFT-2D-PCA®! — to algorytm taczacy metode SIFT z 2D-PCA. Po-
niewaz SIFT stuzy do wydobywania charakterystycznych cech, ktore
sa niezmienne wzgledem skalowania, orientacji i oswietlenia, jest
to korzystne polaczenie dla rozpoznania twarzy, nawet jesli globalne
jej funkcje nie beda dostepne; 2D-PCA stuzy do wydobywania cech
globalnych, a takze do zmniejszania rozmiaru obrazu.

— Wielowarstwowy perceptron-PCA-LBP°2 — to algorytm wykorzystujacy
metode rozpoznawania twarzy stosowana, kiedy badany podmiot pod-
lega zmianom polegajacym na zmianie oSwietlenia, pozycji glowy czy
mimiki. Dokonuje on globalnej i lokalnej ekstrakcji cech odpowiednio
przy uzyciu PCA i LBP. Tak wiec te globalne i lokalne cechy sa wprowa-
dzane do sieci o nazwie MLP, ktora realizuje klasyfikacje.

— Lokalny wzor kierunkowy (Local Directional Pattern; dalej jako: LDP)%
— wykorzystuje model kierunku lokalnego. W tym podejsciu ceche LDP
dla kazdej pozycji piksela uzyskuje sie poprzez obliczenie wartosci od-
powiedzi obrazu w os§miu réznych kierunkach. Nastepnie obraz LDP jest
wykorzystywany jako dane wejSciowe do ekstrakcji i reprezentacji cech
przez 2D-PCA. Jednak do rozpoznawania twarzy wykorzystywany jest
klasyfikator najblizszego sasiada. Chociaz ta metoda ma dobra doktad-
nos$¢ rozpoznawania w réznych warunkach oswietleniowych, dziata
tylko z ptaskimi obrazami pozyskanymi w frontalnej orientacji twarzy.

— Transformacja falkowa i kierunkowa LBP°* — zaczyna sie to od ob-
robki wstepnej obrazu za pomoca transformaty falkowej w celu uzy-
skania szeregu réznych rozdzielczosci podobrazéw i dekompozyciji
falkowej w celu uzyskania réznych sktadnikéw skali. Nastepnie obli-
czany jest histogram LBP (directional weighted, pol. kierunkowo wa-

%0 J. Zhang, Comparison of wavelet, Gabor and curvelet transform for face rec-
ognition, “Optica Applicata” 2011, Vol. 41, No. 1.

°1 M. Singha, D. Deb, S. Roy, Hybrid feature extraction method for partial face
recognition, “International Journal of Emerging Technology and Advanced Engi-
neering” 2014, Vol. 4.

92 M. Sompura, V. Gupta, An efficient face recognition with ANN using hybrid
feature extraction methods, “International Journal of Computer Applications”
2015, Vol. 117, No. 17.

% D.J. Kim, S.H. Lee, M.Q. Shon, Face recognition via local directional pat-
tern, “International Journal of Security and its Applications” 2013, Vol. 7, Iss. 2.

9 F. Wu, Face recognition based on wavelet transform and regional directional
weighted local binary pattern, “‘Journal of Multimedia” 2014, Vol. 9, No. 8.



Nr 4(140) Omoéwienia 195

zona; DW-LBP) dla ré6znych wazonych podregionéw obrazu twarzy. Test
chi kwadrat stuzy do dopasowania sekwencji histogramu. Ta metoda
zmniejsza zlozonos§¢ obliczeniowg i poprawia wspotczynnik rozpozna-
wania, ale jest wrazliwa na zamiane orientacji twarzy.

Algorytmy rozpoznawania twarzy na obrazie 3D

Rozpoznawanie twarzy 2D przez lata modyfikacji i rozwéj metod nu-
merycznych osiagnelo wysoki poziom dojrzatosci oraz wysoki wskaznik
precyzji. Po latach badan stan techniki rozpoznawania twarzy stale sie po-
prawia i zapewnia coraz dokladniejsze wyniki. Jest to jeden z najbardziej
aktywnych obszaréow badan w dziedzinie komputerowego przetwarzania
obrazow. Jednak w ciagu ostatnich kilku lat, na skutek rozwoju techno-
logicznego pojawily sie nowe, bardzo obiecujace, kierunki badan. Pomimo
wysokiego wskaznika skutecznosci osiagnietego w rozpoznawaniu twarzy
w obrazach plaskich, zauwazalne pozostaja problemy z uzyskaniem nie-
wrazliwosci na zmiany oswietlenia, orientacji twarzy wzgledem osi kamery,
parametry akwizycji. Panaceum okazalo sie rozpoznawanie twarzy w re-
prezentacji 3D, ktéra zawiera informacje o ksztalcie powierzchni twarzy.
Kilka z najnowszych technik wykorzystujacych dane 3D zostato opisane
w literaturze®s.

Jednak, analizujac zagadnienie, ostatnie badania wskazuja, ze po-
laczenie multimodalnego rozpoznawania twarzy 2D i 3D jest duzo do-
kladniejsze i bardziej niezawodne niz rozpoznawanie jednomodal-
ne®®. Badania w tym zakresie mozna odnalezé w literaturze®’. Sa one

9 D. Huang i in., 3D face analysis: Advances and perspectives [w:] Z. Sun
i in. (eds), Biometric Recognition: 9th Chinese Conference on Biometric Recogni-
tion, CCBR 2014, Shenyang, China, November 7-9, 2014, Proceedings, New York
2014; H. Drira i in., 3D face recognition under expressions, occlusions, and pose
variations, “IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence”
2013, Vol. 35; D. Huang i in., 3-D face recognition using eLBP-based facial de-
scription and local feature hybrid matching, “IEEE Transactions on Information
Forensics and Security” 2012, Vol. 7; S. Said i in., Fast and efficient 3D face rec-
ognition using wavelet networks [w:] 16th IEEE International Conference on Image
Processing (ICIP), 7-10 November 2009, Cairo, Egypt 2009; M.A. Borgi, M. ET’Ar-
bi, C.B. Amar, Wavelet network and geometric features fusion using belief func-
tions for 3D face recognition [w:] R. Wilson i in. (eds), Computer Analysis of Images
and Patterns. Proceedings of the 15th International Conference, CAIP 2013, York,
UK, 27-29 August 2013, Berlin-Heidelberg 2013; W.B. Soltana i in., Multi library
wavelet neural networks for 3D face recognition using 3D facial shape represen-
tation, <https://zenodo.org/record/41296#.YA6rM3ZKh9OM>, 25 stycznia 2021 r.

%6 K.W. Bowyer, K. Chang, P. Flynn, A survey of approaches and challenges
in 3D and multimodal 3D+2D face recognition, “Computer Vision and Image Un-
derstanding” 2006, Vol. 101, Iss. 3.

97 N.S. Lakshmiprabha, J. Bhattacharya, S. Majumder, Face recognition us-
ing multimodal biometric features [w:] Proceedings of the IEEE International Con-



196 Omdéwienia Nr 4(140)

poswiecone uwypukleniem zalet laczenia reprezentacji twarzy w postaci
2D i 3D. W kolejnych pracach do technik 3D dotaczono techniki glebokie-
g0 uczenia sie®®. Glebokie sieci neuronowe (Deep Neural Networks; DNN)
sa, jak sie wydaje, najlepszymi technikami realizacji szeroko pojetych
zadan w zakresie klasyfikacji obrazéw, rozpoznawaniu mowy czy rozpo-
znawaniu twarzy. W szczego6lnosci splotowe sieci neuronowe (Convolutio-
nal Neural Network; CNN) osiagnely obiecujace wyniki w rozpoznawaniu
twarzy. Opracowano takze nowe podejScie do rozpoznawania twarzy, czyli
obrazowanie w podczerwieni. Ma ono na celu przezwyciezenie ograniczen
rozpoznawania twarzy, takich jak zmiany oswietlenia, a takze przebra-
nia twarzy, ktore moga znacznie zmniejszy¢ doktadnos¢ rozpoznawania®.
Obrazy w podczerwieni sa modalnoscia, ktéra zwrocita szczegolnag uwage
ze wzgledu na niezmiennos$¢ wyniku klasyfikacji wzgledem zmian oswiet-
lenia!®®. Rzeczywiscie, dane uzyskane za pomoca kamer na podczerwien
maja wiele zalet w porownaniu ze zwyklymi kamerami, ktore dziataja
w widmie widzialnym. Na przyktad obrazy twarzy w podczerwieni moz-
na uzyskaé¢ w kazdych warunkach oswietleniowych, nawet w catkowicie
ciemnym otoczeniu. Taka technika podczerwieni pozwala osiagnac¢ wyz-
szy stopient odpornosci na zmiany wyrazu twarzy!l.

Istnieja prace, w ktérych potaczono kilka wymienionych powyzej tech-
nik. Przykladowo autorzy pracy Multimodal biometrics based on near-infra-
red face'®? polaczyli multimodalne rozpoznawanie twarzy, za§ m.in. Jiquan
Ngiam!% zastosowal zaré6wno multimodalne rozpoznawanie twarzy, jak
i glebokie uczenie sie.

ference on Image Information Processing (ICIIP), 3—-5 November 2011 Shimla, India
2011; S. Radhey, S.Y. Narain, Identifying individuals using multimodal face recog-
nition techniques, “Procedia Computer Science” 2015, Vol. 48.

% S. Balaban, Deep learning and face recognition: The state of the art, “Pro-
ceeding SPIE” 2015, Vol. 9457.

9 S.Z. Liiin., Illumination invariant face recognition using near-infrared im-
ages, “IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence” 2007,
Vol. 29; D. Huang, Y. Wang, Y. Wang, A robust method for near infrared face
recognition based on extended local binary pattern, <http://rendicahya.lecture.
ub.ac.id/files/2018/03/A-Robust-Method-for-Near-Infrared-Face-Recognition-
Based-on-Extended-Local-Binary-Pattern.pdf>, 22 stycznia 2021 r.

100 G. Friedrich, Y. Yeshurun, Seeing people in the dark: Face recognition in in-
frared images [w:] H.H. Bulthoff i in. (eds), Biologically Motivated Computer Vi-
sion, Berlin 2003.

101 1, A. Jeni, H. Hashimoto, T. Kubota, Robust facial expression recognition
using near infrared cameras, “Journal of Advanced Computational Intelligence
and Intelligent Informatics” 2012, No. 16.

102 R. Wang i in., Multimodal biometrics based on near-infrared face [w:]
K.N. Plataniotis, N.V. Boulgouris, E. Micheli-Tzanakou (eds), Biometrics: Theory,
Methods, and Applications, New Jersey 2009.

103 J. Ngiam i in., Multimodal deep learning [w:] Proceedings of the 28th Inter-
national Conference on Machine Learning, ICML 2011, 28 June-2 July 2011, Bel-
levue, WA, USA 2011.
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Omowienie modeli 3D twarzy

Z punktu widzenia wygladu istotna cecha powierzchni 3D jest jej
ksztalt. Powszechnym sposobem jej przedstawienia jest siatka powierzch-
niowa 3D wierszy i ich wspoélrzedne 3D. Biorac pod uwage zestaw wierz-
chotkow, mozemy skojarzy¢ z kazdym wierzcholkiem nie tylko jego in-
formacje geometryczne (wspoélrzedne 3D), ale takze jego wartosci RGB!,
Podczas pracy z twarzami konieczne jest zarejestrowanie ich we wspélne;j
siatce wierzchotkow, w ktorej kazdy wierzchotek ma okreslona tozsamosc.
Mozna to osiagnac poprzez proces rejestracji'®®, ktéory mapuje kanoniczny
szablon siatki na obraz twarzy 3D.

Ludzka twarz jest przedmiotem odksztalcalnym. Jej ksztalt zmienia sie
dynamicznie wraz z plcia, wiekiem i pochodzeniem etnicznym. Zasadni-
czo podstawy modelu ksztaltu moga uchwycic te zmiany ksztattu. Jednak
skonstruowanie takiego modelu wymagatoby ogromnego zestawu szkole-
niowego obrazow twarzy 3D zawierajacych wszystkie interesujace ksztalty.
Zatozmy, ze mamy duza liczbe prébek uczacych dla konkretnej grupy oséb
zidentyfikowanych wedtug ich wieku lub plci. Bardziej wydajnym rozwia-
zaniem jest przeniesienie wewnetrznych odmian jednej konkretnej grupy
twarzy do drugiej. W tym celu najsensowniejszy wydaje sie¢ model twarzy
Morphable 3D z mieszanka Gaussa (GM-3DMM) !0,

Metody lokalne

Jedna z metod lokalnych jest uzycie krzywizn Gaussa do znalezienia
pieciu punktéw orientacyjnych w modelu 3D!%". Jej pomystodawcy za-
tozyli, ze wlasciwy punkt orientacyjny moze by¢ obarczony maksymal-
nym btedem +4 mm. Natomiast uzycie krzywizny Gaussa i czystej krzy-
wizny w polaczeniu z mapami glebokosci, aby wyodrebni¢ obszary oczu
i nosa zaproponowal Gaile G. Gordon!°. Dopasowanie obszaréw oczu
i nosa do siebie pozwolilo na osiagniecie precyzji rozpoznania na pozio-
mie 97% dla zbioru danych 24 obrazéw. Zastosowanie zar6wno mediany,
jak i krzywizny Gaussa do wyboru 35 rysow twarzy opisujacych okolice
nosa i oczu opisane zostato w Face Recognition using 3D Surface-Extracted

104 Jeden z modeli przestrzeni barw, opisywanej wspotrzednymi RGB. Jego
nazwa powstata ze zlozenia pierwszych liter angielskich nazw barw: Red (czer-
wony), Green (zielony), Blue (niebieski).

105 J.T. Rodriguez, 3D Face Modelling for 2D+3D Face Recognition, Surrey Uni-
versity, Guildford, UK, 2007, praca doktorska.

106 P. Koppen i in., Gaussian mixture 3D morphable face model, “Pattern Rec-
ognition” 2018, Vol. 74.

107 C.A.M. Suikerbuik i in., Automatic feature detection in 3D human body
scans, <https://www.researchgate.net/publication/46659540_Automatic_Fea-
ture_Detection_in_3D_Human_Body_Scans>, 25 stycznia 2021 r.

108 G.G. Gordon, Face Recognition Based on Depth Maps and Surface Curva-
ture, “Geometric Methods in Computer Vision” 1991, Vol. 1570.
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Descriptors'®. Najlepszy wskaznik rozpoznania ta metoda zostat osiagniety
na neutralnych (bez ekspresji) twarzach ze wspoélczynnikiem rozpoznania
wynoszacym 78%.

Zastosowanie momentow Gaussa-Hermit’a jako lokalnych deskrypto-
row w polaczeniu z globalng siatka zaproponowali autorzy artykulu Au-
tomatic 3D Face recognition combining global geometric features with local
shape variation information''. W swoich prébach pomystodawcy metody
osiagneli wskaznik rozpoznania na poziomie 96,1% dla 30 obiektéw bada-
nych. Przy 120 obiektach wskaznik spadt do 72,4%. Taka roznica wynika
z rodzaju zastosowanej bazy danych. Dla 30 obiektéw byta to baza da-
nych stworzona recznie (Manual DataBase; MDB), przy 120 obiektach byta
to baza danych stworzona automatycznie (Automatic DataBase; ADM).
Dane w MDB maja lepsza jakos§¢ niz te w ADB.

Inna metoda lokalna jest wykorzystanie konkretnych cech punktéw —
ich sygnatur w celu szczegélowego opisania punktow w 3D!'!. Tutaj przy
pomocy sygnatur punktowych opisane zostato czolo, nos i oczy. Metoda
ta dla szesciu obiektow osiagneta wskaznik rozpoznania 100%. Testy prze-
prowadzone na 50 obiektach zestawiono z wynikami z podejscia falkowego
Gabora. Okreslono poziom rozpoznania zaproponowanej metody na 85%,
natomiast podejscia falkowego Gabora na poziomie 87%. Po potaczeniu
punktéow orientacyjnych 2D i 3D obie metody osiagnely wskaznik rozpo-
znawania na poziomie 89%.

Uzycie krzywizny Gaussa do zdefiniowania cech kwadratowych lat za-
proponowano w publikacji Three-Dimensional Surface Curvature Estima-
tion using Quadric Surface Patches''?. Jej autorzy twierdza, ze ich metoda
moze by¢ stosowana do rozpoznawania wszelkiego rodzaju modeli 3D, nie
tylko twarzy. Innym lokalnym deskryptorem ksztattu, ktéry okazat sie do-
brze dziata¢ na ludzkich ciatach, byt deskryptor ksztattu Paquet!!s.

109 A.B. Moreno i in., Face Recognition using 3D Surface-Extracted Descrip-
tors, “Irish Machine Vision and Image Processing Conference Proceedings” 2003,
Vol. 2.

10 C. Xu i in., Automatic 3D Face recognition combining global geometric fea-
tures with local shape variation information [w:] Proceedings of the IEEE Inter-
national Conference on Automatic Face and Gesture Recognition, 19 May 2004,
Seoul, South Korea 2004.

11 Zob. C.S. Chua, R. Jarvis, Point Signatures: A New Representation for
3D Object Recognition, “International Journal on Computer Vision” 1997, Vol. 25;
C.S. Chua, F. Han, Y.K. Ho, 3D human face recognition using point signature [w:]
Proceedings Fourth IEEE International Conference on Automatic Face and Gesture
Recognition, 28-30 March 2000, Grenoble, France 2000.

112 1. Douros, B.F. Buxton, Three-Dimensional Surface Curvature Estimation
using Quadric Surface Patches, <http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/down-
load?doi=10.1.1.98.7059&rep=repl&type=pdf>, 25 stycznia 2021 r.

113 K.M. Robinette, An Alternative 3D descriptor for database mining [w:] SAE
International, Proceedings of the Digital Human Modelling Conference, Pittsburgh
2004.
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Metody globalne

Jedna globalna metode krzywizny zaprezentowano w artykule 3D head
model classification by evolutionary optimization of the extended Gauss-
ian image representation''*. Powierzchnie modelu twarzy przedstawiono
w publikacji za pomoca rozszerzonego obrazu Gaussa (extended Gaussian
image; EGI), ktéry umozliwia redukcje problemoéw rozpoznawania twarzy
w modelu 3D do problemu podobnego do poréwnywania histograméw dla
modelu twarzy 2D. Jako klasyfikator zastosowano klasyfikator funkcji
masowego prawdopodobienstwa wielokrotnego (Multiple Conditional Pro-
bability Mass Function Classifier; MCPMFC). Klasyfikator ten, testowany
na zbiorze danych pieciu obiektow, osiagnat wspoélczynnik rozpoznawania
80,08%. Klasyfikator minimalnej odleglosci (Minimum Di-stance Classifier;
MDC) osiagnat wspélczynnik rozpoznawania 67,40%. Jednak dalsze testy
wykazaly, ze dla obu metod odsetek rozpoznania spada o 10%, gdy zwiek-
szymy zestaw danych juz do 21 oséb.

Propozycje uzycia kombinacji modelu 3D i tekstury twarzy zapropono-
wanowali Theodoros Papatheodorou oraz Daniel Rueckert!!® wraz z miara-
mi podobienstwa dla dwoch modeli 3D bez tekstury i w polaczeniu z teks-
tura. Wyniki wykazaty wzrost liczby poprawnie sklasyfikowanych zdjeé
czotowych w przypadku uwzglednienia tekstury.

Propozycje wykorzystania profili modeli 3D do rozpoznawania twarzy
zaproponowali Charles Beumier, Marc Acheroy!'®. Pierwsza proba rozpo-
znawania twarzy opierala sie na trzech profilach jednej twarzy i wykazy-
watla poziom bledu 9%. W drugiej probie dotaczenie informacje o warto-
Sci szarosci do procesu dopasowywania!l’, spowodowato obnizenie btedu
do 2,5%. Yijun Wu, Gang Pan, Zhaohui Wu zaproponowali!!® technike
rozpoznawania twarzy 3D poprzez wyodrebnienie wielu profili poziomych
(warstw) modelu 3D i pasowaniu profili do siebie. Osiggneli oni poziom
btedu od 1% do 5,5% dla danych z 30 obiektami.

114 H.S. Wong, K.K.T. Cheung, H.S. Ip Horace, 3D head model classification
by evolutionary optimization of the extended Gaussian image representation,
“Pattern Recognition” 2004, Vol. 37.

115 T. Papatheodorou, D. Rueckert, Evaluation of automatic 4D Face recogni-
tion using surface and texture registration [w:] Proceedings of the IEEE Interna-
tional Conference in Automatic Face and Gesture Recognition, 19 May 2004, Seoul,
South Korea 2004.

116 C. Beumier, M. Acheroy, Automatic 3D face authentication, “Image and Vi-
sion Computing” 2000, Vol. 18, No. 4.

17 C. Beumier, M. Acheroy, Face verification from 3D and grey level clues,
“Pattern Recognition Letters” 2001, Vol. 22.

118 Y. Wu, G. Pan, Z. Wu, Face Authentication Based on Multiple Profiles Ex-
tracted from range data [w:] J. Kittler, S.M. Nixon (eds), Proceedings of the Audio-
and Video-Based Biometric Person Authentication, Guildford 2003.
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Podsumowanie

W artykule przedstawiono najnowsze, opracowane w réoznych osrod-
kach badawczych, metody identyfikacji oséb. Analize przeprowadzono pod
katem rzetelnego przedstawienia wyzej wymienionych metod w celu mozli-
wosci pozniejszego odniesienia sie do nich i ich poréwnania z algorytmem
opracowanym w ramach wilasnych prac i badan. Z analizy przedmiotowe;j
literatury wynika, ze brak opracowania naukowego, ktére wskazywaloby
na zmiane parametrow biometrycznych ludzkiej twarzy z powodu niesko-
ordynowanych ruchéw gltowa w trzech osiach Eulera. Kolejnym etapem
pracy bedzie analiza takich zmian i préba wyznaczenia parametrow umoz-
liwiajacych transformacje zmienionych cech do cech bazowych. Nastep-
ny etap to dokladne poréwnanie szybkosci i doktadnosci funkcjonowania
istniejacych na rynku algorytmoéw z algorytmem opracowanym w ramach
prac wlasnych.
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Stowa kluczowe: rozpoznawanie twarzy, biometria, przetwarzanie
obrazu, rozpoznawanie wzorcow, sie¢ neuronowa

Streszczenie: Informatyczne technologie XX i XXI w. otworzyly droge
do automatycznej oceny antropometrycznych cech twarzy, gestow mimicz-
nych oraz innych charakterystycznych zachowan. Rozpoznawanie cztowie-
ka to bardzo ztozony problem techniczny o ogromnym znaczeniu praktycz-
nym. W tym celu wykorzystywane sa dedykowane aplikacje. W artykule
przedstawiono algorytmy rozpoznawania twarzy na obrazach 2D w prze-
strzeniach tréjwymiarowych oraz metody wykorzystujace sieci neuronowe.
Przedstawiono liniowe i nieliniowe, lokalne i globalne oraz hybrydowe me-
tody rozpoznawania twarzy. W opracowaniu uwzgledniono mocne i stabe
strony powyzszych algorytméw oraz, o ile istniata taka mozliwos¢, dokona-
no analizy ich wydajnosci. Przeglad metod powstal w zwiazku z zamystem
opracowania wlasnego, szybkiego algorytmu wykrywania i rozpoznawania
twarzy.



