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Technologie Face Detection

@ Detekcja twarzy -
face detection

o ldentyfikacja twarzy
(tozsamosci) - face
recognition

Face ID, medium.com
Face recognition with OpenCV and dlib, www.pyimagesearch.com

Magdalena Mazur-Milecka



/astosowania

@ biometria - rozpoznanie tozsamosci

@ systemy ochrony i nadzoru - rozpoznanie tozsamosci, kontrola
kierowcow

@ rozpoznanie emocji - analiza stanu zdrowia lub samopoczucia
uzytkownika

@ rozrywka - efekty na komunikatorach wideo

@ marketing - dostosowanie reklam, rekomendacji do ptci, wieku
itp, zakupy on-line

fotografia - autofocus twarzy, detektor usmiechu
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Topowe technologie

@ DeepFace - Facebook 2014 (doktadno$¢ rozpoznania
nieznanych twarzy 97,25 przypadkdéw, podczas gdy
wspotczynnik ten wynosi u ludzi 97,56)

VGGFace - 2015

FaceNet - Google 2015 - Google Photos
OpenFace - open-source (Google, Intel) - 2016
Rekognition - Amazon 2018

e 6 6 o o

i wiele, wiele innych
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Spis tresci:
© Detektory, deskryptory
Ekstrakcja cech - krawedzie

Ekstrakcja cech - punkty

Ekstrakcja cech - bloby
Detekcja twarzy

o Algorytm Viola Jones (Kaskada Haara),
e HoG,

@ Detekcja i rozpoznanie twarzy
o Eigenfaces,

(2]
o
@ Ekstrakcja cech - linie - Transformacja Hough
o
o

Magdalena Mazur-Milecka



Algorytm Viola Jones

Zagadnienia:
@ Wybodr cech Haar'a,

@ Tworzenie obrazu integralnego (scatkowanego),

© Trening AdaBoost,
Q@ Klasyfikator kaskadowy.

Cascade trainer
Training Integral
Set Representation

(sub-
windows)

Feature
computation

AdaBoost
Feature Selection

——

lide courtesy: Kostantina Palla, University of Edinburgh

=

Classifier cascade
framework =

Strong Classifier 1
(cascade stage 1)

Strong Classifier 2
(cascade stage 2)

o
<
o

Strong Classifier N
(cascade stage N)
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Algorytm Viola Jones

Zagadnienia:
@ Wybér cech Haar'a,
@ Tworzenie obrazu integralnego (scatkowanego),
© Trening AdaBoost,
Q Klasyfikator kaskadowy.

Algorytm Viola Jones moze by¢ wykorzystany do rozpoznawania
réznych obiektéw, jednak zostat stworzony w celu rozpoznawania
twarzy.

Celem jest rozpoznanie twarzy od nie-twarzy. W taki sposéb
tworzony jest zbidr treningowy.
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Cechy Haar'a

Cechy Haar'a - informacja o zmianie wartosci kontrastu pomiedzy
prostokatnymi grupami pikseli. Sasiednie grupy o podobne;
wariancji kontrastu (jasne lub ciemne) tworza ceche Haar'a.
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Cechy Haar'a - informacja o zmianie wartosci kontrastu pomiedzy
prostokatnymi grupami pikseli. Sasiednie grupy o podobne;
wariancji kontrastu (jasne lub ciemne) tworza ceche Haar'a.

Type | Type 2 Type 3 Type 4 Type 5
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Cechy Haar'a

Cechy Haar'a - informacja o zmianie wartosci kontrastu pomiedzy
prostokatnymi grupami pikseli. Sasiednie grupy o podobne;
wariancji kontrastu (jasne lub ciemne) tworza ceche Haar'a.
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Cechy Haar'a

Cechy Haar'a - informacja o zmianie wartosci kontrastu pomiedzy
prostokatnymi grupami pikseli. Sasiednie grupy o podobne;
wariancji kontrastu (jasne lub ciemne) tworza ceche Haar'a.

Cechy te mozna skalowac.
1. Edge features

u:@@

(a) (b) (c) (d)

2. Line features
(a) (b) m ni] (e) : :

3. Center-surround features

H®
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Cechy Haar'a

Cechy Haar'a - informacja o zmianie wartosci kontrastu pomiedzy
prostokatnymi grupami pikseli. Sasiednie grupy o podobne;j
wariancji kontrastu (jasne lub ciemne) tworza ceche Haar'a.
Warto$¢ kazdej cechy to réznica sumy pikseli w miejscu biatego
prostokatna i sumy pikseli w miejscu czarnego prostokata - wartos¢
skalarna.
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@ Cechy s3 skalowane i obliczane w kazdym miejscu obrazu,

o Algorytm Viola Jones uzywa startowego okna o wymiarach
24x24,
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@ Cechy s3 skalowane i obliczane w kazdym miejscu obrazu,

@ Algorytm Viola Jones uzywa startowego okna o wymiarach
24x24,

o Uwzgledniajac wszystkie typy cech Haar'a oraz ich potfozenia i
skale, dla podstawowego okna obliczanych jest okoto 160 000

gech, |
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Cechy Haar'a

@ Cechy s3 skalowane i obliczane w kazdym miejscu obrazu,

o Algorytm Viola Jones uzywa startowego okna o wymiarach
24x24,

o Uwzgledniajac wszystkie typy cech Haar'a oraz ich potozenia i
skale, dla podstawowego okna obliczanych jest okofo 160 000
cech,

© Zbyt duzo danych, nie wszystkie niosa informacje.
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Cechy Haar'a

@ Cechy s3 skalowane i obliczane w kazdym miejscu obrazu,

@ Algorytm Viola Jones uzywa startowego okna o wymiarach
24x24,

o Uwzgledniajac wszystkie typy cech Haar'a oraz ich potozenia i
skale, dla podstawowego okna obliczanych jest okoto 160 000
cech,

@ Zbyt duzo danych, nie wszystkie niosa informacje.
@ Zbyt czasochtonne obliczenia.
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Cechy Haar'a

@ Cechy s3 skalowane i obliczane w kazdym miejscu obrazu,

@ Algorytm Viola Jones uzywa startowego okna o wymiarach
24x24,

@ Uwzgledniajac wszystkie typy cech Haar'a oraz ich potozenia i
skale, dla podstawowego okna obliczanych jest okoto 160 000
cech,

@ Zbyt duzo danych, nie wszystkie niosa informacje.
Rozwigzanie: kaskada Adaboost;
@ Zbyt czasochtonne obliczenia.
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Cechy Haar'a

@ Cechy s3 skalowane i obliczane w kazdym miejscu obrazu,

o Algorytm Viola Jones uzywa startowego okna o wymiarach
24x24,

e Uwzgledniajac wszystkie typy cech Haar'a oraz ich potozenia i
skale, dla podstawowego okna obliczanych jest okoto 160 000
cech,

© Zbyt duzo danych, nie wszystkie niosa informacje.
Rozwigzanie: kaskada Adaboost;

@ Zbyt czasochtonne obliczenia.
Rozwigzanie: Obraz integralny.
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Obraz integralny

Prostokatne cechy sg w prosty i szybki sposéb obliczane przy

pomocy obrazu integralnego.

Obraz integralny to macierz pikseli, ktére reprezentujg sume
intensywnos$ci wszystkich poprzednich pikseli (po lewej i u gory).

I | I Sum
above

and
fo left

Input image

6

Y

Integral image
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Obraz integralny

D=1+4—(243) = A+(A+B+C+D)—((A+B)+(A+C)) =D
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Obraz integralny

2. 31 3 3 70 75 1M1
8 7 84 127 161 22
56 101 135 200 254 333
80 148 197 278 346 444
110 186 263 371 450 555
111 222 333 444 555 666

101 + 450 - 254 - 186 = 111
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Cechy Haar'a

@ Cechy s3 skalowane i obliczane w kazdym miejscu obrazu,

o Algorytm Viola Jones uzywa startowego okna o wymiarach
24x24,

e Uwzgledniajac wszystkie typy cech Haar'a oraz ich potozenia i
skale, dla podstawowego okna obliczanych jest okoto 160 000
cech,

© Zbyt duzo danych, nie wszystkie niosa informacje.
Rozwigzanie: kaskada Adaboost;

@ Zbyt czasochtonne obliczenia.
Rozwiazanie: Obraz integralny.
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Nie wszystkie cechy wnosza wazng informacje.
All Features

| -

J.' - Relevant feature Irrelevant feature
-
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Nie wszystkie cechy wnosza wazna informacje.
All Features

f i |

- Relevant feature Irrelevant feature

|

Kolejnym krokiem jest zbudowanie zbioru wzorcéw cech
wyszukiwanych. Budowa klasyfikatora oparta jest na metodzie
AdaBoost. Do uczenia, kaskada wymaga duzej liczby zdje¢ z
doktadnym wskazaniem obiektu.
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Boosting - algorytm uczenia maszynowego, polega na zastosowaniu
stabych klasyfikatoréw (troche lepszy niz przypadek) - cech, w
wielu rundach. W kazdej rundzie wybierany jest staby klasyfikator
(cecha), ktéry osiagnat wyniki lepsze od innych klasyfikatoréw na
przyktadowym obrazie (wystarczy ponad potowa poprawnych odp),
obliczane s3 dla niego wagi.

Klasyfikator cech AdaBoost jest liniowg kombinacja wybranych
stabych klasyfikatoréw z ich wagami

F(x) = a1fi(x) + a2h(x) + aszfz(x) + ...

Wynikiem stabych klasyfikatoréw jest wartos¢ 1 lub 0.
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Algorytm AdaBoost

@ Przypisanie
jednakowych wag
elementom zbioru
treningowego

Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa
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Algorytm AdaBoost

@ Przypisanie
jednakowych wag
elementom zbioru
treningowego

o Wybér klasyfikatora o
najmniejszym btedzie

Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa
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Algorytm AdaBoost

@ Przypisanie
jednakowych wag
elementom zbioru
treningowego

e Wybdr klasyfikatora o = m

yber Klasyfikatora O o 1

najmniejszym btedzie Q

o Zwiekszenie wag +® -IQ + ﬁ_@
przyktadéw m
niepoprawnie
sklasyfikowanych '8

Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa
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Algorytm AdaBoost

@ Przypisanie
jednakowych wag
elementom zbioru
treningowego

o Wybér klasyfikatora o
najmniejszym btedzie

o Zwiekszenie wag
przyktadéw
niepoprawnie
sklasyfikowanych

@ Nastepna epoka

Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa



Algorytm AdaBoost

@ Przypisanie
jednakowych wag
elementom zbioru
treningowego

o Wybér klasyfikatora o
najmniejszym btedzie

o Zwiekszenie wag
przyktadéw
niepoprawnie
sklasyfikowanych

@ Nastepna epoka

Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa



Algorytm AdaBoost

@ Przypisanie
jednakowych wag
elementom zbioru
treningowego

o Wybér klasyfikatora o
najmniejszym btedzie

o Zwiekszenie wag
przyktadéw
niepoprawnie
sklasyfikowanych

@ Nastepna epoka

Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa
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Algorytm AdaBoost

@ Przypisanie
jednakowych wag
elementom zbioru
treningowego

o Wybér klasyfikatora o
najmniejszym btedzie

o Zwiekszenie wag
przyktadéw
niepoprawnie -
sklasyfikowanych

@ Nastepna epoka
o Klasyfikator = suma F(x) = 01hi(x) +azha(x) + asfs(x) + ..
wazonych stabych

klasyfikatoréw

Qing Chen, Discover Lab, University of Ottawa
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@ Statystycznie wiecej jest okien o negatywnej odpowiedzi niz
pozytywnej
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@ Statystycznie wiecej jest okien o negatywnej odpowiedzi niz
pozytywnej

@ Czas obliczen jest jednakowy dla wszystkich okien
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@ Statystycznie wiecej jest okien o negatywnej odpowiedzi niz
pozytywnej
@ Czas obliczen jest jednakowy dla wszystkich okien

@ Bardziej wydajne dziatanie algorytmu polega na wczesniejszym
odrzucaniu obrazéw negatywnych i skupianiu sie na regionach
o wiekszym prawdopodobienstwie odnalezienia twarzy

Magdalena Mazur-Milecka



@ Statystycznie wiecej jest okien o negatywnej odpowiedzi niz
pozytywnej

@ Czas obliczen jest jednakowy dla wszystkich okien

@ Bardziej wydajne dziatanie algorytmu polega na wczesniejszym
odrzucaniu obrazéw negatywnych i skupianiu sie na regionach
o wiekszym prawdopodobienstwie odnalezienia twarzy

o Klasyfikator sktadajacy sie z 2 cech osiaga 100% detekcje w
50% False Positive - moze dziataé jako pierwsza warstwa
filtracji okien negatywnych
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@ Statystycznie wiecej jest okien o negatywnej odpowiedzi niz
pozytywnej
@ Czas obliczen jest jednakowy dla wszystkich okien

@ Bardziej wydajne dziatanie algorytmu polega na wczesniejszym
odrzucaniu obrazéw negatywnych i skupianiu sie na regionach
o wiekszym prawdopodobienstwie odnalezienia twarzy

o Klasyfikator sktadajacy sie z 2 cech osiaga 100% detekcje w
50% False Positive - moze dziataé jako pierwsza warstwa
filtracji okien negatywnych

@ Nastepne warstwy moga sktadaé sie z kolejnych cech

Magdalena Mazur-Milecka



Kaskada
50% 20% 2%
IMAGE :
SUB-WINDOW @ @ FACE

lp lF lF

NON-FACE NON-FACE NON-FACE

o Kazdy etap jest zbudowany z silnego klasyfikatora,

@ Wynikiem kazdego z etapdw jest decyzja, czy konkretne okno
na pewno nie jest twarza, lub czy mozliwe, ze jest,

@ Okno jest automatycznie odrzucane w przypadku
negatywnego wyniku ktéregokolwiek etapu
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Trenowanie kaskady
50% 20% 2%
IMAGE .
SUB-WINDOW @ @ FACE

lp lF lF

NOMN-FACE NON-FACE NON-FACE

o Wybbdr:
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Trenowanie kaskady
50% 20% 2%
IMAGE :
SUB-WINDOW @ @ FACE

lp lF lF

NOMN-FACE NOMN-FACE NON-FACE

o Wybbdr:

o Liczby etapéw w kaskadzie
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Trenowanie kaskady
50% 20% 1%
I pow— (o) o) ran) 4 pace

lp lF lF

NON-FACE NON-FACE NON-FACE

o Wybbdr:
o Liczby etapéw w kaskadzie
o Liczby cech kazdego etapu

F(x) = a1fi(x) + aph(x) + aszfz(x) + ..
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Trenowanie kaskady
50% 20% 2%
IMAGE :
SUB-WINDOW @ @ FACE

lp lF lF

NOMN-FACE NOMN-FACE NON-FACE

o Wybdr:
o Liczby etapéw w kaskadzie
e Liczby cech kazdego etapu
e Progu kazdego etapu

Foo={ 1 8dy Xl yadh(x) >Prog
0 w przeciwnym wypadku
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Trenowanie kaskady
50% 20% 2%
IMAGE .
SUB-WINDOW @ @ FACE

lp lF lF

NOMN-FACE NON-FACE NON-FACE

o Wybbdr:
o Liczby etapéw w kaskadzie
o Liczby cech kazdego etapu
o Progu kazdego etapu

@ Problem optymalizacji:
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Trenowanie kaskady
50% 20% 2%
IMAGE :
SUB-WINDOW @ @ FACE

lp lF lF

NON-FACE NON-FACE NON-FACE

o Wybbdr:
o Liczby etapéw w kaskadzie
o Liczby cech kazdego etapu
o Progu kazdego etapu

@ Problem optymalizacji:

e Problem rzeczywisty: minimalizacja liczby wykorzystanych
detektoréw, parametrami optymalizowanymi s3 liczba etapéw,
detektoréw (cech) i progi w poszczegdlnych etapach
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Trenowanie kaskady
50% 20% 2%
IMAGE :
SUB-WINDOW @ @ FACE

lp lF lF

NOMN-FACE NOMN-FACE NON-FACE

o Wybbdr:

o Liczby etapéw w kaskadzie

o Liczby cech kazdego etapu

o Progu kazdego etapu

@ Problem optymalizacji:

e Problem rzeczywisty: minimalizacja liczby wykorzystanych
detektoréw, parametrami optymalizowanymi s3 liczba etapéw,
detektoréw (cech) i progi w poszczegdlnych etapach

o Problem uproszczony: optymalizacja liczby fatszywych decyzji
pozytywnych (FP) i wsétczynnik poprawnie wykrytych twarzy.
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Trenowanie kaskady

Optymalizacja:
@ Wybdr f; - maksymalna akceptowalna liczba False Positive /
etap
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Trenowanie kaskady

Optymalizacja:

@ Wybdr f; - maksymalna akceptowalna liczba False Positive /
etap

@ Wybdr d; - minimalna akceptowalna liczba True Positive /
etap
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Trenowanie kaskady

Optymalizacja:
@ Wybdr f; - maksymalna akceptowalna liczba False Positive /
etap

@ Wybdr d; - minimalna akceptowalna liczba True Positive /
etap

© Wybdr F, ik - catkowity wspdtczynnik False Positive
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Trenowanie kaskady

Optymalizacja:
@ Wybdr f; - maksymalna akceptowalna liczba False Positive /
etap

@ Wybdr d; - minimalna akceptowalna liczba True Positive /
etap

© Wybdr F, ik - catkowity wspdtczynnik False Positive
@ Dopodki nie osiagnieto Fea:
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Trenowanie kaskady

Optymalizacja:
@ Wybdr f; - maksymalna akceptowalna liczba False Positive /
etap
@ Wybdr d; - minimalna akceptowalna liczba True Positive /
etap
© Wybdr F, ik - catkowity wspdtczynnik False Positive
@ Dopodki nie osiggnieto Foyik:

e Dodanie nowego etapu:
Dopdki nie osiagnieto f; i d; dla tego etapu:
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Trenowanie kaskady

Optymalizacja:
@ Wybdr f; - maksymalna akceptowalna liczba False Positive /
etap

@ Wybdr d; - minimalna akceptowalna liczba True Positive /
etap

Wybér F, ik - catkowity wspdtczynnik False Positive

©0

Dopéki nie osiggnieto Fey:
e Dodanie nowego etapu:
Dopdki nie osiagnieto f; i d; dla tego etapu:
o Dodanie cech i trenowanie nowego klasyfikatora
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Cascade trainer

Training Integral
Set Representation

(sub-
windows) Fecﬂure‘
computation

AdaBoost
Feature Selection

lide courtesy: Kostantina Palla, University of Edinburgh

Magdalena Mazur-Milecka

£
N

Classifier cascade
framework @

Strong Classifier 1
(cascade stage 1)

Strong Classifier 2
(cascade stage 2)

-]
o
=)

Strong Classifier N
(cascade stage N)




P -
Train cascade of a

classifiers with

AdaBoost | =) %
New image
— G oa = =

o & Selected features,
Mon-faces thresholds, and weights

K. Grauman
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Cechy algorytmu Viola Jones

Cechy algorytmu:

+ Dziata w czasie rzeczywistym, prosta architektura,
Rozpoznaje twarze w réznych skalach,
Trenowanie jest powolne, detekcja szybka,

Brak informacji o teksturze i ksztatcie

e o o +

Zbiér treningowy musi zawieraé obiekty i nie-obiekty,
— Twarze w obrazach treningowych musza by¢ doktadnie
oznaczone,

— Twarze zwrécone przodem, niezastoniete,

@ Nie sprawdza sie w detekcji ogdlnych obiektéw (ludzie).
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Spis tresci:
© Detektory, deskryptory
Ekstrakcja cech - krawedzie

Ekstrakcja cech - punkty

Ekstrakcja cech - bloby
Detekcja twarzy

o Algorytm Viola Jones (Kaskada Haara),
e HoG,

@ Detekcja i rozpoznanie twarzy
o Eigenfaces,

(2]
o
@ Ekstrakcja cech - linie - Transformacja Hough
o
o
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Histogram of Oriented Gradients (HoG)

Etapy algorytmu:
@ stworzenie obrazu gradientowego (zastapienie kazdego piksela
przez gradlent Jego |ntensywnOSC|)

https://medium.com/@ageitgey
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Histogram of Oriented Gradients (HoG)

Etapy algorytmu:
@ stworzenie obrazu gradientowego (zastapienie kazdego piksela

przez gradient jego intensywnosci),
@ stworzene histogramu vektoréw dla kazdej komérki (np. 8x8
pikseli - redukcja 8x8 wektoréw do 9 wartosci - przewaznie

tyle binébw ma histogram),

https://medium.com/@ageitgey
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Histogram of Oriented Gradients (HoG)

Etapy algorytmu:

@ stworzenie obrazu gradientowego (zastapienie kazdego piksela
przez gradient jego intensywnosci),

@ stworzene histogramu vektoréw dla kazdej komérki (np. 8x8
pikseli - redukcja 8x8 wektoréw do 9 wartosci - przewaznie
tyle binébw ma histogram),

© normalizacja - organizacja pikseli w bloki R-HOG (rectangular,
np. 16x16) lub C-HOG (circular), znormalizowana grupa
histogramoéw reprezentuje histogram bloku, ktéry z kolei, jako
jeden z wielu reprezentuje deskryptor

L1
| T [ | |
W A

https://heartbeat.fritz.ai
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Histogram of Oriented Gradients (HoG)

Etapy algorytmu:

@ stworzenie obrazu gradientowego (zastapienie kazdego piksela
przez gradient jego intensywnosci),

@ stworzene histogramu vektoréw dla kazdej komérki (np. 8x8
pikseli - redukcja 8x8 wektoréw do 9 wartosci - przewaznie
tyle binébw ma histogram),

@ normalizacja - organizacja pikseli w bloki R-HOG (rectangular,
np. 16x16) lub C-HOG (circular), znormalizowana grupa
histogramoéw reprezentuje histogram bloku, ktéry z kolei, jako
jeden z wielu reprezentuje deskryptor

© zastosowanie klasyfikatora (CNN lub SVM) do identyfikag;ji
okreslonej twarzy.

Magdalena Mazur-Milecka



HOG

Cechy:

@ HOG to deskryptor cech, nie
ma przypisanej metody
klasyfikacji,

HOG version of our image

HOG face pattern generated
from lots of face imag:

@ czesto uzywany w parze z
klasyfikatorem SVM,

@ jest odporny na obroty,
skalowanie, okluzje, zmiany

oo i b koloru i o$wietlenia (w
ograniczonym stopniu),
+ szybki.

https://medium.com/@ageitgey

Magdalena Mazur-Milecka



Spis tresci:
© Detektory, deskryptory
Ekstrakcja cech - krawedzie

Ekstrakcja cech - punkty

Ekstrakcja cech - bloby
Detekcja twarzy

o Algorytm Viola Jones (Kaskada Haara),
e HoG,

@ Detekcja i rozpoznanie twarzy
o Eigenfaces,

(2]
o
@ Ekstrakcja cech - linie - Transformacja Hough
o
o

Magdalena Mazur-Milecka



Rozpoznanie twarzy

Kroki:
© Detekcja twarzy

Face ID, medium.com

Magdalena Mazur-Milecka



Rozpoznanie twarzy

Face ID OpenFace
.

Kroki:
© Detekcja twarzy
© Ekstrakcja cech i
ich parametryzacja
(128 parametréw
Google)

Face ID, medium.com
https://medium.com/@ageitgey
Magdalena Mazur-Milecka




Rozpoznanie twarzy

© Detekcja twarzy

@ Ekstrakcja cech i
ich parametryzacja
(128 parametréw
Google)

O Kilasyfikacja

Face recognition with OpenCV and dlib, www.pyimagesearch.com
Magdalena Mazur-Milecka




Rozpoznanie twarzy

Metody:

@ Dopasowanie wzorcéw - funkcja rozpoznania miedzy obrazem
a wzorcem (w postaci np. modelu, pikseli) to korelacja lub
miara odlegtosci

o Adaptative Appeareance Models

@ Podejscie statystyczne - analiza statystyczna cech obrazu,
zadaniem jest ekstrakcja cech i ich analiza:

PCA - Eigenfaces

Discrete Cosine Transform (DCT)

Linear Discriminant Analysis (LDA Fisherfaces)

ICA

Transformata Gabora

@ Sieci neuronowe - sie¢ sama wybiera istotne cechy obrazu

Magdalena Mazur-Milecka



Eigenfaces - Algorytm twarzy wtasnych - metoda wykorzystuje
analize gtéwnych sktadowych (PCA).

Magdalena Mazur-Milecka



Eigenfaces - Algorytm twarzy wtasnych - metoda wykorzystuje
analize gtéwnych sktadowych (PCA).

Score

1% * *  Grade |
Gene 2 ¥ *  Grade ll
L «  Grade Il
....... A1
yam
@ PC2 pC1

Zakfada, ze obrazy twarzy moga by¢ przedstawione w przestrzeni
ortogonalnych gtéwnych sktadowych o mniejszej wymiarowosci
(Eigenface=Eigenvector), a kazdy obraz moze by¢ przedstawiony
jako liniowa kombinacja eigenfaces

Magdalena Mazur-Milecka



Tworzenie Eigenfaces
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@ Zbidr treningowy
X1y .-

Introduction to Computer Vision, Udacity, GeorgiaTech

Magdalena Mazur-Milecka



Tworzenie Eigenfaces

Gene 2

@ Zbidr treningowy
X1y ooy XM

@ Obliczenie $redniej
twarzy p

Introduction to Computer Vision, Udacity, GeorgiaTech

Magdalena Mazur-Milecka



Tworzenie Eigenfaces

@ Zbiér treningowy
XLy -y XM Gene 2
@ Obliczenie éredniej
twarzy u
© Odjecie $rednigj
twarzy od zbioru T <.

Introduction to Computer Vision, Udacity, GeorgiaTech

Magdalena Mazur-Milecka



Tworzenie Eigenfaces

Zbidr treningowy
X1y eeey XM
Obliczenie Sredniej
twarzy u

Odjecie $redniej
twarzy od zbioru

© 6 o o

Stworzenie Eigenfaces
uy,...,Uk

Introduction to Computer Vision, Udacity, GeorgiaTech

Magdalena Mazur-Milecka



Principal component (eigenvector) uy

r = oo o
3 ~

M + 3okuk

M- 3ckuk

O I AP

Introduction to Computer Vision, Udacity, GeorgiaTech

Magdalena Mazur-Milecka



Tworzenie Eigenfaces

A Training set consisting of total M images

LERIGE K
Cenma o

Tranformation

K<M
Eigenfaces to Eigenvectors macierzy kowariancji zbioru danych.

Mahvish Nasir

Magdalena Mazur-Milecka




Kazdy obraz twarzy moze by¢ przedstawiony jako liniowa
kombinacja eigenvectoréw (eigenfaces)

B

[Wla ) WK] = [ulT(X - 'UJ)v x3) U;(X - /")]

Mahvish Nasir

Magdalena Mazur-Milecka




@ Rozpoznanie twarzy:
Sprawdzenie btedu x — p

Magdalena Mazur-Milecka



@ Rozpoznanie twarzy:
Sprawdzenie btedu x — p

@ Rozpoznanie konkretnej twarzy:
Klasyfikacja do twarzy trenowanych w przestrzeni
k-wymiarowej

Magdalena Mazur-Milecka



Popularne detektory twarzy oparte na sieciach neuronowych

@ DNN w OpenCV - oparty na Single-Shot-Multibox detector
uzywa architektury ResNet-10:

+ duza doktadnos¢,

+ dziata w czasie rzeczywistym,

+ rozpoznaje twarze w réznych skalach oraz orientacjach,
+

dziata podczas okluzji,
brak kodu.

@ CNN Face Detector w Dlib - uzywa Maximum-Margin Object
Detector (MMOD):

e szybkie trenowanie, nieduzy zbiér treningowy,
e dziata szybko na GPU, bardzo wolno na CPU.

o face_recognition biblioteka Pythona - oparta na dlib,
wygodniejsze uzycie,

@ YOLOFace,

@ i wiele innych.

Magdalena Mazur-Milecka



