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na studiach Il stopnia specjalnosci: Systemy Sterowania i Podejmowania Decyzji

Rozpoznawanie wzorcéw i twarzy

w wykfadzie wykorzystano materiaty z nastepujqcych Zrédet:

Blog: Data Science and Robots by Brandon Rohrer, http://brohrer.github.io/blog.html

Btaszkowski P. Rozpoznawanie obiektow dynamicznych przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych.
Praca inzynierska, Politechnika Gdariska 2012. Promotor dr inz. Michat Grochowski

Btaszkowski P. Wykrywanie, rozpoznawanie i sledzenie ruchomych obiektow poprzez niezalezng platforme monitorujgcg,

przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca magisterska, Politechnika Gdariska 2013.
Promotor dr inz. Michat Grochowski

CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 2016. Stanford University

Sikora M. Inteligentny system rozpoznawania twarzy w czasie rzeczywistym —implementacja sprzetowa.
Praca magisterska, Politechnika Gdariska 2012. Promotor dr inz. Michat Grochowski

Wenecki M. Systemy wizyjne do przetwarzania i rozpoznawania obrazow przy wykorzystaniu sztucznych sieci
neuronowych. Praca magisterska, Politechnika Gdariska 2008. Promotor dr inz. Michat Grochowski

Opracowat: dr inz. Michat Grochowski



Wprowadzenie

Rozpoznawanie/klasyfikacja wzorcow

Zadanie sprowadza sie do podania obrazow na wejscie dedykowanego klasyfikatora
np. sieci neuronowej czy SVM, odpowiednim jego nauczeniu (tryb off line)
i wykorzystaniu do biezgcego rozpoznawania/identyfikacji.

Siet neuronowa ,
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Decyzja
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Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow
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What the computer sees

zrodto: CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 2016. Stanford University
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Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow
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What the computer sees z zakresu 0-255;

* kamera przesyta probki np. 60
klatek na sekunde.

Powstaje zadanie praktycznie numerycznie nierozwigzywalne,
o niktej przydatnosci dla uzytkownika
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Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow

* Perspektywa kamery

zrodto: CS23.n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 2016. Stanford University
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Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow

e Oswietlenie

zrodto: CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 2016. Stanford University
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Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow
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zrodto: CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 2016. Stanford University
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Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow

,Przeszkody”

zrodto: CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 2016. Stanford University



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow

e Tto

zrédto: CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 2016. Stanford University
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Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow

e Roéznorodnoscé

zrodto: CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, 2016. Stanford University
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Wprowadzenie

Wyzwania (problemy) zwigzane z rozpoznawaniem/klasyfikacja wzorcow

Ponadto ...

* obrazy mogg by¢ réznych rozmiardéw (rézna odlegtosc obiektéw od kamery);
* obrazy moga by¢ w rdznej orientacji.

Konieczne staje sie odpowiednie przetwarzanie wstepne !
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przestrzen barw

* Model RGB;

* Model HSV;
 Model CMY (CMYK);
 Model skali szarosci;
* Model binarny;

e J|inne...
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przestrzen barw R G :
e Model RGB

(Red — czerwony, Green — zielony, Blue — niebieski)

Duzg czes¢ kolorow z widzialnego widma swiatta mozna otrzymac poprzez
taczenie ze sobg w roinych proporcjach i nasyceniach trzech kolorow
podstawowych: czerwonego, zielonego i niebieskiego. Kolory RGB nazywa
sie addytywnymi, poniewaz po potfgczeniu wszystkich sktadowych RGB
powstaje biel. Oznacza to, ze cate Swiatto odbijane jest z powrotem do oka
obserwatora.

Tryb koloréw RGB (oparty na modelu RGB) umozliwia korzystanie z wartosci
kolorow. Kazdej ze sktadowych RGB danego koloru sg przypisywane okreslone
wartosci natezenia z zakresu od 0 (czern) do 255 (biel).

Na przyktad, przypisujac sktadowej R liczbe 246, sktadowej G liczbe 20 i
sktadowej B liczbe 50, uzyskuje sie kolor jasnoczerwony.
Kiedy wartosci trzech sktadowych sg sobie rowne powstaje odcien szarosci.

Gdy wszystkie sktadowe majg wartos¢ 255, powstaje czysta biel, a sktadowe
rowne 0 dajg czystg czern.

Zrodto:
http://help.adobe.com/pl_PL/illustrator/cs/using/WS714a382cdf7
d304e7e07d0100196cbc5f-6295a.html



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Przetwarzanie wstepne obrazow

Przestrzen barw c M v
 Model CMY (CMYK)

(Cyan — cyjan, Magenta — magenta,
Yellow — z6tty, blacK — czarny)

Model RGB jest oparty na prawach rzagdzgcych emisjg Swiatta, model CMYK
opiera sie na prawach dotyczacych absorpcji fal swietlnych. W przypadku
drukarek, na przyktad, chodzi o absorpcje swiatta przez farby naniesione na
papier. Gdy biate swiatto pada na potprzezroczyste farby, cze$¢ jego widma
jest pochfaniana. Te barwy, ktére nie zostaty zaabsorbowane, odbijane s3 z
powrotem do oka.

Zgodnie z zasadami optyki potaczenie czystych pigmentéw koloru
niebieskozielonego (C, od ang. “cyan”), karmazynowego (M, od ang.
“magenta”) i zottego (Y, od ang. “yellow”) powinno skutkowaé absorpcjg
catego Swiatta, a wiec dawadé czystg czeri. Z tego wzgledu wymienione kolory
nazywa sie kolorami subtraktywnymi. Aby uzyskaé prawdziwg czern, trzeba
uzy¢ czwartej farby — czarnej (K). Litera K stuzy do oznaczania czerni dlatego,
ze litera B (ang. black — czern) jest juz uzywana jako symbol barwy niebieskiej
(ang. blue).

Zrodto:
http://help.adobe.com/pl_PL/illustrator/cs/using/WS714a382cdf7
d304e7e07d0100196cbc5f-6295a.html
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przestrzen barw
* Model HSV zwany takze HSB

(Hue — barwa/odcien), Saturation — nasycenie,
Value — warto$é, Brightness — jasnosc)

Model HSB powstat w oparciu o sposdb postrzegania barw przez cztowieka
i opisuje trzy gtéwne cechy koloru:

Barwa to wtasciwy kolor, powstajgcy wskutek odbicia lub przejscia swiatta
przez obiekt. Miarg barwy jest jej potozenie na standardowym kole
koloréw, wyrazone w stopniach od 0° do 360°. W zwyktym jezyku barwa
jest okreslana po prostu nazwg odpowiedniego koloru, np. czerwony,
pomaranczowy czy zielony.

Nasycenie to stopien czystosci barwy (nazywany czasami chrominancjq).
Nasycenie reprezentuje intensywnos¢ szarosci w stosunku do samej barwy
i jest mierzone jako wartos¢ procentowa, gdzie 0% oznacza barwe szarg, a
100% barwe catkowicie nasycong. Na standardowym kole koloréw
nasycenie ro$nie od srodka ku krawedziom.

Jasnos¢ jest to wzgledna jaskrawos¢ koloru, mierzona jako wartosc¢
procentowa, gdzie 0% odpowiada czerni, a 100% bieli.

zrodto:

http://help.adobe.com/pl_PL/illustrator/cs/using/WS714a382cdf7

d304e7e07d0100196cbc5f-6295a.html
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przestrzen barw

*  Model skali szarosci

zrédto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przestrzen barw

 Model binarny

zrodto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia obrazow

* Przeksztatcenia punktowe i arytmetyczne;
* Przeksztatcenia geometryczne;
* Przeksztatcenia morfologiczne;

* Filtracja.
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia obrazow

e Przeksztatcenia punktowe i arytmetyczne (sumowanie obrazéw)

obrazy sumowane suma obrazéw

zrédto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia obrazow

* Przeksztatcenia punktowe i arytmetyczne (odejmowanie obrazow)

obrazy odejmowane réznica obrazéw

zrédto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia obrazow
* Przeksztatcenia punktowe i arytmetyczne (liniowe)

obraz oka 0 100 200

poziom jasnosci

rozjaéniony obraz oka 0 o 200
poziom jasnosci

zrédto: Maciej Wenecki. Systemy wizyjne do przetwarzania i rozpoznawania obrazéw przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca magisterska, PG 2008
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia obrazow
* Przeksztatcenia punktowe i arytmetyczne (nieliniowe)

&

logarytmiczna operacja ekspotencjalna
punktowa operacja punktowa

zrédto: Maciej Wenecki. Systemy wizyjne do przetwarzania i rozpoznawania obrazéw przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca magisterska, PG 2008
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia geometryczne

* Obrot o kat
 Skalowanie

* Normalizacja
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia obrazow

* Przeksztatcenia morfologiczne (dylatacja, erozja, otwarcie i zamkniecie)

Erozja

W duzym uproszczeniu erozje jest metodg zmniejszenia pola figur znajdujgcych sie na obrazie
poprzez odciecie od kazdej jego krawedzi, pasa o pewnej szerokosci. Erozja usuwa z obrazu
obszary odchylone od stosowanego szablonu. Efektem moze by¢ wygtadzenie obiektow

obraz przed erozja obraz po erozji

zrodto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia obrazow

Przeksztatcenia morfologiczne (dylatacja, erozja, otwarcie i zamkniecie)
Dylatacja

Dziatanie dylatacji jest odwrotne do dziatania erozji. Upraszczajgc, mozna stwierdzi¢ ze dylatacja
dopisuje pas o pewnej szerokosci wokot obszarow wykrytych na obrazie.

obraz przed dylatacja obraz po dylatacji

zrodto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przeksztatcenia obrazow

* Przeksztatcenia morfologiczne (dylatacja, erozja, otwarcie i zamkniecie)

Erozja i dylatacja powodujg zmiany pola obiektu, co nie jest korzystne w procesach analizy.
Obie operacje wykorzystuje sie czesto razem. Wykonanie na obrazie erozji, a nastepnie
dylatacji powinno zachowac¢ podobne rozmiary obiektow, dajgc szereg zalet takich jak
wygtadzenie, usuniecie odchylen, czy rozdzielenie natozonych na siebie fragmentéw.

Dziatanie takie nazywa sie otwarciem. Operacja odwrotna (dylatacja + erozja) nazywa sie
zamknieciem)

obraz przed otwarciem obraz po otwarciu

zrodto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Filtracja obrazow
Filtracja obrazow jest operacjg na pikselach w rezultacie ktérej uzyskujemy przeksztatcony
obraz. Filtracja jest przeksztatceniem kontekstowym gdyz do jej wykonania, dla kazdego
piksela obrazu przetworzonego potrzebna jest informacja o wielu pikselach obrazu
zrodtowego.
Celem filtracji jest:

* eliminacja (zmniejszenie) szumdow w obrazie;

* wzmochienie pewnych cech obrazu;

* wykrywanie pewnych cech w obrazie (np. krawedzi, kolorow);

* generalna poprawa ,,jakosci” obrazu i usuniecie jego ,wad”.
Podstawowe rodzaje filtrow:

* filtry dolnoprzepustowe i gérnoprzepustowe;

* maksymalny i minimalny

* medianowy;

* krawedziowy

* gradientowe...
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Przetwarzanie wstepne obrazow

zrodto: http://atol.am.gdynia.pl/tc/Radzienski/Mediana.htm

Przyktad wykorzystania filtru
medianowego:
a) zdjecie oryginalne,
b) wynik filtracji medianowej

z wykorzystaniem maski 3x3,
c) wynik filtracji medianowe]

z wykorzystaniem maski 7x7,
d) wynik filtracji medianowej

z wykorzystaniem maski 13x13
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Filtr Canney’go

Filtr Cannego stuzy do wykrywania krawedzi na obrazie. Sraz

Wykorzystuje do tego pierwszg i druga pochodng funkgji
zmiany jasnosci pikseli na obrazie. Algorytm dziata
punkt po punkcie. W

Jasno$¢ wzdtuz
Ellifﬂi psozzlc\fneljj L
Istotnymi elementami filtru jest odszumianie, filtry np.

. . . . . Pierwsza
medianowe (usuwanie pojedynczych pikseli), pochodna [—

progowanie (usuniecie nieistotnych krawedzi).
\J\‘j{,— po?:l;wufdana

Wykrywanie krawedzi na podstawie
pierwszej i drugiej pochodnej
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Filtr Canney’go

Przyktad zastosowanie filtru Canny'ego do detekcji krawedzi

zrédto:
Skorupa, M., Lewicki, D., Lewicki, T. Wykorzystanie metod przetwarzania obrazow i inteligencji obliczeniowej do identyfikacji biometrycznej oséb na
podstawie twarzy. Praca inzynierska. Politechnika Gdanska, Wydziat Elektrotechnikii Automatyki, Katedra Inzynierii Systemdw Sterowania.
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Redukcja wymiaru

* skala szarosci, binaryzacja, progowanie, histogramy;

* siatki redukcyjne;

* PCA;

* k — means clustering;

* DCT (ang. Discrete Cosine Transform) — wykorzystywana w kompresji jpg;
* przeksztatcenie log-polar;

* transformacje Fouriera, Gabora, falkowa...
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Redukcja wymiaru

Siatka prostokatna T =
= =
£ £ *e e e E
= = =
£ £ E
pojedyncze
wiersz 1 pole
/ receptorowe
wiersz 2
>
>
>
»
>
>
wiersz M

zrédto: Maciej Wenecki. Systemy wizyjne do przetwarzania i rozpoznawania obrazéw przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca magisterska, PG 2008
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Przetwarzanie wstepne obrazow
Redukcja wymiaru

Siatka prostokatna — dobdor parametrow

Siatka o oczku 50 x 50 Siatka o oczku 90 x 90

Zzrodto: Mariusz Sikora. Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do diagnostyki optycznej
poprawnosci produkcji ptytek drukowanych. Praca magisterska, PG 2010
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Przetwarzanie wstepne obrazow
Redukcja wymiaru

Siatka prostokatna — dobdor parametrow

Natozenie siatki o zle dobranych parametrach M=2 i N=2 na cyfry 0 8.
W obu przypadkach wyjsciem dla tej transformacji bedg identyczne wartosci

zrodto: Maciej Wenecki. Systemy wizyjne do przetwarzania i rozpoznawania obrazow przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca magisterska, PG 2008
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Redukcja wymiaru

Siatka prostokatna z adoptowalnym rozmiarem pdl receptorowych

Xsiatki _2'k'o-x I
Ysiatki =2-k- Oy 4
(R N2
Oy = \/_Z(Xi _X)
N
1 zrédto: Maciej Wenecki. Systemy wizyjne do przetwarzania i
Uy = —Z(yi — y)z rozpoznawania obrazéw przy wykorzystaniu sztucznych sieci
i=1 neuronowych. Praca magisterska, PG 2008
gdzie:

0,0, -odchylenie standardowe

Y - wartosci srednie wspotrzednych x i y punktéw nalezgcych do obiektu
i

X X

i - wspotrzedne i—tego punktu nalezacego do obiektu



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Przetwarzanie wstepne obrazow
Redukcja wymiaru

Siatka eliptyczna

Liczba pdl receptorowych:

L. =W-(P-1)+1

gdzie:
P - liczba pierscieni siatki

W - liczba wycinkow siatki
(rdwnomiernie kwantowanych katow)

zrédto: Maciej Wenecki. Systemy wizyjne do przetwarzania i
rozpoznawania obrazéw przy wykorzystaniu sztucznych sieci
neuronowych. Praca magisterska, PG 2008
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Przetwarzanie wstepne obrazow

Przyktad:
Rozpoznawanie cyfr

Sekcja oparta o:

Maciej Wenecki. Systemy wizyjne do przetwarzania i rozpoznawania
obrazéw przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych.
Praca magisterska, PG 2008
Promotor dr inz. Michat Grochowski
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Rozpoznawanie wstepne cyfr

Wprowadzenie L0327 - z/,af %306,

Przyktady kodow miejscowosci pisanych na listach _
oraz znormalizowanych pisanych cyfr (./avp‘f ST

TR Ty RS
T2z )<
. e ok o /7¢QO‘}
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zrédto: Zurada J., Barski M., Jedruch W. (1996)
Sztuczne sieci neuronowe — Wydawnictwo Naukowe PWN



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Wptyw oswietlenia na progowanie

Btednie dobrane oswietlenie Poprawnie dobrane osSwietlenie



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Przycinanie do obiektu

Czarna ramka okresla pierwotny wymiar obrazu,
czerwona ramka oznacza obszar obrazu po przycieciu



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Zmiana reprezentacji obrazu Reprezentacja obrazu w postaci macierzowe;j

[
Wspotrzedne punktow (w uktadzie X1V 1

Incdes: 1
kartezjanskim) wyznaczone s3 z zaleznosci:

RGE:1,1,1

X, =K.
Yi =W — W

320 240
Incles: 1

gdzie: RGE: 1,1,1

X; - wspofrzedna okreslajgca potozenie na osi X;

Yy, - wspotrzedna okreslajgca potozenie na osi Y

ki - numer kolumny i-tego punktu nalezgcego do obiektu

W, - numer wiersza i-tego punktu nalezgcego do obiektu

W - liczba wierszy z ktérych sktada sie macierz reprezentujgca obraz



Rozpoznawanie cyfr
Zmiana reprezentacji obrazu
Wyznaczenie srodka ciezkosci figury:

—ZNZX

—iy.

ZH

Z|—\

Nastepnie do wspotrzednych kazdego punktu
nalezy dodac wektor:

V= [_ Xer v ™ Ygr ]

(s, Y sr)

(ERE) *

Przeniesienie poczatku uktadu wspodtrzednych
do srodka ciezkosci obiektu



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Zmiana reprezentacji obrazu
Wyznaczanie gtdwnej osi obiektu

Kazda cyfra (i inny znak) posiada wtasng charakterystyczng os, od ktérej Srednie
odchylenie standardowe dla wszystkich punktow bedzie najmniejsze. Dokonujgc rotacji
obrazu, wokoét srodka ciezkosci danej cyfry, tak aby ta charakterystyczna os pokrywata sie,
np. z osig OY w uktadzie kartezjanskim, otrzymamy obraz znormalizowany.

Wyznaczenie tej osi jest mozliwe przy wykorzystaniu metody PCA.

Za dane treningowe nalezy przyjg¢ wszystkie punkty reprezentujgce dang cyfre, zapisane
w ukfadzie kartezjanskim, a otrzymany wektor wtasny, ktéremu odpowiada najwieksza
liczcbowo wartos¢ wtasna, bedzie okreslat kierunek osi.




Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Zmiana reprezentacji obrazu

,»Wyrownywanie” obiektu

J Video Previemsisy [m| b3

) vdeo reviesl=IFd

1819:35.641 | 160x1

15:45:14.052 | 160x1 |

-0

J Video Previes

18:22:04.028 | 160x1

15:5311.512 |

160x1 |

) wdeo previeSURT=IEY ) vdeo Previes R =T

15:43:42.099 | 160x1

15:54:25612 | 160x1




Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek

Baza wzorcow

Baza wzorcow sktada sie z 1476 cyfr, z czego na kazdg cyfre przypada w przyblizeniu
podobna liczba wzorcow. Kazda cyfra przedstawiona jest na jednakowej matrycy
(macierz o wymiarze 20 x 20 pikseli), przy czym nie wystepujg istotne rdéznice w
rozmiarze tych cyfr oraz kazda z nich pisana jest przez jedng osobe, jednym charakterem
pisma i pod tym samym katem.

Ze wzgledu na fakt, iz wejSciem sieci neuronowe;j jest wektor, kazdg cyfre przedstawiono
w postaci wektora sktadajgcego sie z 400 elementow



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek

Naktadamy siatke prostokatng o ilosci wierszy M = 8 i ilosci kolumn N =7

Uzyskujemy 56 jednakowy pdl receptorowych (co stanowi ilos¢ wejsé do sieci neuronowej)
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Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek + analiza PCA

Tak przetworzone dane poddajemy obrébce PCA: redukcja wymiarow z 56 do 20
sktadnikow gtéwnych (co stanowi ilo$¢ wejs¢ do sieci neuronowej) oraz analiza miary SPE.

2] b b b
4 4 4 4
2 2 2 2
1 o L) 2 . 3 q 4
0 500 1000 0 500 1000 0 &0 1000 0 500 1000
] 5] 5]
4 4 4
2 2 2
o 5 a 6 a ' 8
0 500 1000 0 500 1000 0 A0 1000 0 500 1000
a] A

4 4 Porownanie wskaznika SPE
2 2 dla transformacji PCA
. 9 &0 wszystkich wzorcow cyfr dla

0
0 500 1000 0 500 1000 :
kazdego modelu osobno




Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek

Naktadamy siatke prostokgtng o ilosci wierszy M = 4 i ilosci kolumn N = 3

Uzyskujemy 12 jednakowy pol receptorowych (co stanowi ilo$¢ wejs¢ do sieci neuronowej)
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Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek + analiza PCA

Redukcja wymiaréw z 12 do 5 sktadnikéw gtéwnych (co stanowi ilos¢ wejs¢ do sieci
neuronowej) oraz analiza miary SPE.

a 500

1000 1500

|

a 500

1000 1500

1]
0

1.5 1.5
1 1
0.4 0.4
2 1] & 1] 4
500 1000 1500 1] 500 1000 1500 1] 500 1000 1500
2 1.5
1
1
0.4
7 8
L L I:I L n I:I L
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500 0 500 1000 1500

500

1000

1500

Porownanie wskaznika SPE

dla transformacji PCA

wszystkich wzorcow cyfr dla

kazdego modelu osobno



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek + analiza PCA
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Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek + analiza PCA

Poréwnanie miar SPE dla réznych ilosci sktadnikéw gtownych R

] o ] o

B 1 B : B 1 B :

4 4 : 4 4

2 1 =2 : 2 1 2 :

1 2 < 4
] ] ] ]
(] 500 1000 1500 W] SO0 1000 1500 (] 500 1000 1500 W] S0 1000 1500

= = = =

=] 1 = =] =

4 b 4 4 4

2 1 2 2 2

5 G ¥ &
(] W] (] W]
] 500 1000 1500 ] SO0 1000 1500 ] 500 1000 1500 ] S00 1000 1500

] o

B B

4 4

2 =2

L= 0
] ]

O aao 1a00 1500 0 s0o 1000 1500



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek + analiza PCA

Poréwnanie miar SPE dla réznych ilosci sktadnikéw gtownych R
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Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Redukcja wymiaru — naktadanie siatek + analiza PCA

Poréwnanie miar SPE dla roznych ilosci sktadnikow gtéwnych R

Siatka Siatka
prostokatna eliptyczna
Liczba pdl receptorowych 56 12 51 13
Liczba wymiarow wyjsciowych po transformacji PCA 20 5 20 5
Obrazy wzorcowe 99.86 95.28 99.80 | 95.26
Rozpoznawalno$¢ [%]
Obrazy testowe 95.16 85,82 | 96.27 | 79.85




Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Analiza doboru struktury sieci neuronowe;j

Graficzna prezentacja wzorcow cyfr po transformacji PCA (dwa pierwsze istotne PCs).
Prosta oznaczona kolorem zielony wyznacza granice miedzy tymi klasami




Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Analiza doboru struktury sieci neuronowe;j

Graficzna prezentacja wzorcow cyfr po transformacji PCA (trzy pierwsze istotne PCs).

« cyfra3
£« pozostate cyfry

#1



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie cyfr

Analiza doboru struktury sieci neuronowe;j

Graficzna prezentacja wzorcow cyfr po transformacji PCA (trzy pierwsze istotne PCs).
Prosta oznaczona kolorem zielony wyznacza granice miedzy tymi klasami

cyfra 3
pozostate cyfry

-

——

s
——

Przyktadowa struktura sieci:

* pierwsza warstwa:
2 neurony najlepiej
tangens sigmoidalny;

* druga warstwa:
jeden neuron, moze by¢
liniowy.



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Przetwarzanie wstepne obrazow

Przyktad:
Analiza znamion skornych

Sekcja oparta o:

Agnieszka Mikotajczak: Analiza znamion skérnych przy pomocy
metod przetwarzania obrazu i algorytmow inteligencji obliczeniowej
Praca inzynierska, PG 2015
Promotor dr inz. Michat Grochowski

Julia Sas-Swistelnicka
Analiza znamion skornych przy pomocy metod przetwarzania obrazu
i algorytmoéw inteligencji obliczeniowe]
Praca inzynierska, PG 2016
Promotor dr inz. Michat Grochowski



POLITECHNIKA
GDANSKA

Analiza znamion skérnych przy pomocy metod przetwarzania
obrazu i algorytmow inteligencji obliczeniowej

Autor: inz. Agnieszka Mikotajczyk
Promotor: Dr inz. Michat Grochowski



Jak rozpoznac czy znamie jest
howotworem?




Metody oceny dermatoskopowe]

 ABCD(E);

Menzies method,;
7-point rule;
3-point rule;
CASH acronym;
CHAOS and clues;
BLINCK algorithm.

Metody te sg bardzo skuteczne ale stosowac je oraz odpowiednio
interpretowac ich wyniki potrafig jedynie lekarze specjalisci.



Metoda ABCD(E)

* A (Assymetry) — Czy znamie
jest symetryczne?

B (Border) — czy krawedz

... . . JIE
znamienia jest rowna i gtadka? M

e C (Color) — czy znamie jest
jednolitego koloru? NIE!

* E (Evolution)- Czy znamie zmienito sie
w ciggu ostatnich 3 miesiecy?

WYNIK: NOWOTWOR!



Metody przetwarzania obrazu

* Rozmycie, ograniczenie ilosci
kolorow, zwiekszenie
kontrastu;

* Konwersja do czerni i bieli;
* Zmiany morfologiczne;




Segmentacja obrazu

* Nowa, innowacyjna metoda
bazujgca na wyznaczeniu
maksimow lokalnych obrazu;

* Praca na obrazie w skali
Szarosci;

* Wysoka skutecznosé
dziatania.




Wyznaczanie konturu znamienia
=

Weczytanie
obrazu

* Na podstawie obrazu
binarnego znamienia

Przygotowanie obrazu
do analizy
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Wyliczanie wspotczynnikéw decydujgcych

Weczytanie f
obrazu

Przygotowanie obrazu
do analizy

s—t—s'

PR —

Wyznaczanie maski

5—1—4

Wyznaczanie
wspotczynnika A

—_—

Wyznaczanie konturu
znamienia

Wyznaczanie
wspotczynnika B

Wyzn aczanie wektora
wspotczynnikéw C

~" Czy znamig jest
czerniakiem?

Wyswietl wynik

Q

| Koniec )

Wspdtczynnik A- Symetria;

Wspétczynnik B- krawedz
znamienia;

Wspétczynnik C1

C _ Rmax—Rmin +Gmax—GmintBmax—Bmin
1=
3

Wspétczynnik C2 — W jakiej iloéci
pikseli w znamieniu dominuje kolor
niebieski?;

Wspétczynnik C3- W jakiej iloéci
pikseli w znamieniu dominuje kolor
zielony?;

Wspdtczynnik Ca

~ Cmax_cmin
C, =
2



Whnioskowanie

* Whnioskowanie przy
pomocy sieci
neuronowych;

* Wykorzystano
jednokierunkowg siec
trojwarstwowg, z
sigmoidalnymi funkcjami

Mogncinis wekiora a ktywa Cji;
Wejscia Proces uczenia Wyjscia
A
B D
Cl — Sztuczna Siec ]
° Z i
C2 Neuronowa rowe zhamie

* Znamie nowotworowe
C3 * Znamie podejrzane




Wvynik dziatania

e Czutosc¢ rowna 98% (100 przypadkow);
* Swoistosc¢ rowna 73.07% (26 przypadkow);
e Szybkie obliczanie wyniku.



POLITECHNIKA
GDANSKA

Analiza znamion skérnych przy pomocy metod przetwarzania
obrazu i algorytmow inteligencji obliczeniowej

Autor: Julia Sas-Swistelnicka
Promotor: Dr inz. Michat Grochowski



Obraz BW

Cropped

Zwigkszony kontrast

Progowanie metoda Otsu

Dylatacja Obraz binamy z wypeinieniem

Julia Sas-Swistelnicka: Analiza znamion skornych przy pomocy metod przetwarzania obrazu i algorytmow
inteligencji obliczeniowej



BWareaopen Obraz wygladzony

Kontur

Julia Sas-Swistelnicka: Analiza znamion skornych przy pomocy metod przetwarzania obrazu i algorytmow
inteligencji obliczeniowej



objects in cluster 1 objects in cluster 2

objects in cluster 3

Julia Sas-Swistelnicka: Analiza znamion skornych przy pomocy metod przetwarzania obrazu i algorytmow
inteligencji obliczeniowej



llos¢ pixeli
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Obraz znamienia RGB Kanat czerwony R Kanat zielony G

Histggram kanatu czerwonego Histogram kanatu zielonego
25 15000

Kanat niebieski B

Histogram kanatu niebieskiego

Gray Level

Julia Sas-Swistelnicka: Analiza znamion skérnych przy pomocy metod przetwarzania

inteligencji obliczeniowej
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obrazu i algorytmow



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Rozpoznawanie twarzy



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Detekcja ruchu

Rdznica kolejnych klatek

zrédto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektdw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Detekcja ruchu

Rdznica kolejnych klatek

zrédto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektdw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Detekcja ruchu

Rdznica kolejnych klatek

zrédto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Detekcja ruchu

Rdznica kolejnych klatek

zrédto: Przemystaw Btaszkowski. Rozpoznawanie obiektéw dynamicznych przy
wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca inzynierska, PG 2012



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Detekcja obiektow — twarzy, elementow twarzy

Klasyfikator Haar’a

Istotg dziatania klasyfikatora Haar’a (algorytm Viola-Jones) sg tzw. cechy Haar’a. Cechy
te zawierajg informacje o zmianie wartosci kontrastu pomiedzy prostokatnymi grupami
pikseli. Zmiany te sg wykorzystywane do okreslenia relatywnie jasnych i ciemnych
obszaréw. Dwie lub trzy sgsiadujgce grupy o podobnej wariancji kontrastu tworzg ceche
Haar’a. Cechy te mogg by¢ tatwo skalowane, tak aby rozpoznawac obiekty o réznej
wielkosci.

1. Edge features

A @O

(a) (h) (c) (d)

2. Line features i Q %
{a {b} [c @ (e :{h

3. Center-surround features

.
(a) f;

zrédto: Wilson P.; Fernandez J.; , “Facial feature detection using Haar classifiers” J.
Comput. Sci. Coll. 21, p. 127-133, 2006.




Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Detekcja obiektow — twarzy, elementéw twarzy

Klasyfikator Haar’a

Prostokatne cechy sg obliczane za pomocg zmienionej reprezentacji zdjecia, zwanej
zdjeciem integralnym. Jest to macierz stworzona z pikseli, ktorych wartosci sg sumami
intensywnosci  wszystkich  pikseli potozonych po lewej i ponad pikselem
odpowiadajgcym zdjeciu pierwotnemu.

Cechy obrécone o 45°, takie jak cechy liniowe wymagajg innej zmienionej reprezentacji
zdjecia. Obrocone zdjecie integralne jest obliczane jako suma intensywnosci pikseli
potozonych o 45° po lewej i ponad pikselem odpowiadajgcym dla wartosci x oraz
ponizej dla wartosci vy.

(0,0)

(x.y)

Sumowany obszar obrazu integralnego Sumowany obszar obrazu integralnego obrdconego

zrédto: Wilson P.; Fernandez J.; , “Facial feature detection using Haar classifiers”
J. Comput. Sci. Coll. 21, p. 127-133, 2006.



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Detekcja obiektow — twarzy, elementow twarzy

Klasyfikator Haar’a

Zanim algorytm przystgpi do detekcji obiektow, nalezy zbudowac¢ odpowiednie wzorce
cech, ktore powinien wyszukiwac¢. Budowa klasyfikatora opiera sie o metode Gentle
AdaBoost. Obraz o typowej rozdzielczosci 320x240 pikseli zawiera miliony cech Haar’a.

Do uczenia kaskady potrzebne s3g tysigce zdjeé wysokiej rozdzielczosci, przedstawiajgce
zarowno twarze jak i inne obiekty. Na obrazach zawierajgcych twarze, nalezy wskazac
ich potozenie tak, aby algorytm miat informacje ktore rejony sg celem detekciji.

Algorytm w dziataniu jest kaskadowym algorytmem dziatajgcym na zasadzie
przesuwnego okna.



Przyktad



Monitorowanie i diagnostyka w systemach sterowania

Sledzenie obiektéw — twarzy, elementéw twarzy

Histogram Based Tracker - algorytm CAMshift

Histogram Based Tracker bazuje na algorytmie CAMshift, stworzonym przez Gary
Bradski’ego z firmy Intel. Algorytm wykorzystuje informacje o kolorze w video-sekwencji
w celu lokowania i sledzenia obiektow. Program dla kazdego piksela obrazu wyznacza
prawdopodobieristwo przynaleznosci do zbioru pikseli reprezentujacych obiekt. Dziata
on w przestrzeni barw HSV, doktadniej na sktadowej H (odcien swiatta biatego)

Dziatanie algorytmu CamShift mozna podzieli¢ na cztery podstawowe kroki:
(Hewitt R.;, “How OpenCV'’s Face Tracker Works”, SERVO Magazine, 2007)

e Utworzenie histogramu koloréw reprezentujgcego twarz

e Obliczenie prawdopodobienstwa dla kazdego piksela przychodzgcej klatki
e Przesuniecie potozenia prostokgta obrysowujgcego twarz

e Obliczenie rozmiaru i kata.
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Sledzenie obiektéw — twarzy, elementéw twarzy

Histogram based tracker - algorytm CAMshift

Histogram twarzy w algorytmie CamShift

Przedstawienie histogramu jako udziat
pikseli w catosci

Zzrodto: Hewitt R. “How OpenCV’s Face Tracker
Works”, SERVO Magazine, 2007
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Sledzenie obiektéw — twarzy, elementéw twarzy

Histogram based tracker - algorytm CAMshift

Obraz w reprezentacji

Klatka z kamer
Y prawdopodobienstwa pikseli

zrodto: Btaszkowski P. Wykrywanie, rozpoznawanie i sledzenie ruchomych obiektow poprzez niezaleznq platforme
monitorujgcqg, przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca magisterska, Politechnika Gdariska 2013
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Przyktad
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Sledzenie obiektow — twarzy, elementéw twarzy

Point tracker — algorytm Kanade-Lucas-Tomasi

Point Tracker $ledzi zbidr punktdw wykorzystujgc algorytm Kanade-Lucas-Tomasi.
Algorytm ten operuje na intensywnosciach pikseli. Kazdy sledzony punkt posiada
pewne sgsiedztwo (domyslnie 31x31 pikseli), w ktorym algorytm iteracyjnie
poszukuje jego nowej lokalizacji na kolejnych klatkach. Tracker generuje piramide
zdje¢, w ktorej kazdy poziom charakteryzuje sie rozdzielczoscig zmniejszong o potowe
wzgledem poprzedniego. Pozwala to na S$ledzenie punktu na kilku poziomach
rozdzielczosci, co umozliwia obstugiwanie duzych przemieszczen punktéw (wiekszych
niz ich sgsiedztwo).

zrédto: http://www.mathworks.com/help/vision/ref/vision.pointtrackerclass.html
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Sledzenie obiektow — twarzy, elementéw twarzy

Point tracker — algorytm Kanade-Lucas-Tomasi

Lowest resolution level

Original resolution level Distance in pixels

the object moved
between frames

Pyramid Levels

zrédto: http://www.mathworks.com/help/vision/ref/vision.pointtrackerclass.html
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Sledzenie obiektéw — twarzy, elementéw twarzy

Point tracker — algorytm Kanade-Lucas-Tomasi

zrédto:
Skorupa, M., Lewicki, D., Lewicki, T. Wykorzystanie metod przetwarzania obrazow i inteligencji obliczeniowej do identyfikacji biometrycznej oséb na
podstawie twarzy. Praca inzynierska. Politechnika Gdanska, Wydziat Elektrotechnikii Automatyki, Katedra Inzynierii Systemdw Sterowania.
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Rozpoznawanie twarzy

Najwazniejsze metody rozpoznawania twarzy:

* Eigenfaces;

* LBBH;

* FisherFaces;

e Gradient;

* Length;

* Resize;

* Histogram;

* Neural Networks;

e Convolutional Neural Networks (ConvNets, CNNs), Deep Neural Networks.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Resize

Najprostsza z metod. Polega na kolejnej redukcji wymiaru danych opisujgcych zdjecie (skala odcieni
szarosci, wyréwnywanie histogramem, binaryzacja, siatka redukcyjna)

Proces skalowania obrazéw:

* oryginalnego (a)

* do obrazu w skali szarosci (b)
* 0 wymiarach 32x32 pikseli (c)
* 0 wymiarach 16x16 pikseli (d)

zrédto: Sikora M. Inteligentny system rozpoznawania twarzy
w czasie rzeczywistym — implementacja sprzetowa. Praca magisterska, Politechnika Gdariska 2012.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Resize z klasyfikatorem w postaci sieci neuronowych

Siet neuronowa
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda oparta o histogramy z klasyfikatorem w postaci sieci neuronowych

Polega na przedstawieniu zdje¢ w postaci histograméw i przekazywaniu ich jako wejscia do sieci
neuronowej, ktéra stuzy za klasyfikator.

Siet neuronowa

6000 F 4 il i

mnn
[ il
100 150 200
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Length

Metoda bazuje na obliczaniu odlegtosci
pomiedzy charakterystycznymi punktami twarzy
cztowieka.

Do poprawnego zadziatania tej metody musimy
z wynikiem pozytywnym odnalez¢ na twarzy
danej osoby takie elementy jak: obydwoje oczu,
nos oraz usta.

Przy wyszukiwaniu ww. elementow najlepiej
skorzystac z estymatora Haar’a.

zrédto: Sikora M. Inteligentny system rozpoznawania twarzy
w czasie rzeczywistym — implementacja sprzetowa. Praca
magisterska, Politechnika Gdanska 2012.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Length

Posiadajac odnalezione te elementy przystepujemy do obliczenia srodka kazdego z nich.

Nastepnie obliczana jest odlegtos¢ pomiedzy srodkiem kazdego z tych elementow.

W celu uniezaleznienia wynikow od odlegtosci od kamery, a jedynie od ksztattu ludzkiej twarzy
nalezy obliczy¢ stosunki tych odlegtosci.

Wykorzystanie trzech zaleznosci:
o L1/L2;
o L1/L3;
* L2/13.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda LBPH

Na podstawie: Pietikdinen M.; Hadid A.; Zhao G.; Ahonen T.; "Computer Vision Using
Local Binary Patterns", Machine Vision Group, University of Oulu, Finland, 2011

Local Pattern Binary Histogram jest metodg pozwalajagcg na zmiane zdjecia w macierz wartosci
catkowitych opisujgcych mato-wymiarowe cechy obrazu. Histogram tych wartosci jest nastepnie
wykorzystywany do dalszej analizy.

LBPH nie bazuje na statystyce, wiec nie jest potrzebna duza ilos¢ zdjec¢ uczacych.

Metoda LPB moze réwnie dobrze dziataé przy tylko jednej prébce dla kazdej z klas.
LBPH nie analizuje obrazu jako wielowymiarowego wektora, a opisuje go jedynie w postaci
lokalnych cech obiektow.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda LBPH

Gfowng ideg algorytmu jest sumowanie lokalnej struktury zdjecia poprzez poréwnywanie kazdego
piksela z jego sasiedztwem. Wybierany jest Srodkowy piksel kwadratowego obszaru (w wersji
podstawowej 3x3 pikseli), a jego sgsiedztwo jest poddawane progowaniu. W zaleznosci od tego, czy
dany sasiadujgcy piksel jest wiekszy od progu, czy nie, przyjmuje wartos¢ 1 lub 0. Nastepnie
odczytuje sie liczbe binarng zapisang dookota srodkowego piksela. Dla osmiu pikseli sgsiadujgcych
istnieje 256 kombinacji, zwanych Local Binary Patterns.

Sposdb analizy ramek 3x3 w metodzie LBPH

'._."...-i---..‘-

Binary: 00010011
Decimal: 19

zrédto: Hewitt R. “How OpenCV’s Face Tracker
Works”, SERVO Magazine, 2007
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda LBPH

Przyktad transformacji twarzy metodg Local Pattern Binary Histogram
w réznych warunkach oswietleniowych

ML

—

zrédto: Dokumentacja OpenCV
WWW.0PEeNcv.org
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda LBPH

Na podstawie: Pietikdinen M.; Hadid A.; Zhao G.; Ahonen T.; "Computer Vision Using

Local Binary Patterns", Machine Vision Group, University of Oulu, Finland, 2011

Jako klasyfikator do analizy zdje¢ w dziedzinie LBPH, dzieli sie obraz na pewng liczbe obszaréow
i wykorzystuje sie poréwnywanie histogramow.

Histogramy zapisane w postaci wektora, o kolejnych elementach bedacych liczbami pikseli w danym
zakresie intensywnosci, mogg by¢ poréwnywane w prosty sposodb, za pomocg metody Najblizszego
Sgsiada. Niekiedy stosuje sie takze bardziej zaawansowane techniki, jak PCA czy LDA w celu
przeniesienia histogramu do innej przestrzeni.

3 X10°
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Input image LBP image LBP histogram

zrédto: Dokumentacja OpenCV
WWW.0PEeNcv.org
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces

Na podstawie:

* Btaszkowski P. Wykrywanie, rozpoznawanie i sledzenie ruchomych obiektow poprzez niezaleznq platforme monitorujgcg,
przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Praca magisterska, Politechnika Gdariska 2013;

* Turk M.; Pentland A.; , “Eigenfaces for Recognition”, Journal of Cognitive Neuro-science, 1991.

Metoda Eigenfaces wykorzystuje PCA w odniesieniu do przetwarzania obrazéw, jednak
przetwarzanie obrazéw wymaga znacznie wiecej obliczen niz to wystepuje w przy
przetwarzaniu , przemystowych” danych pomiarowych.

Przyktadowo zdjecie o wymiarach 200x200 pikseli, stosujgc klasyczne PCA, wymagatoby
obliczenia macierzy kowariancji o wymiarach 40 000 x 40 000 oraz wektorow wtasnych

o takich samych dtugosciach.

W zwigzku z tym metoda Eigenfaces zawiera szereg modyfikacji przystosowujgcej algorytm
PCA do efektywnej obrobki tak duzych zbioréw danych.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces

Pierwszg fazg algorytmu jest przygotowanie zbioru zdje¢ uczgcych.

Przyk’fadowy zbidr sktadajacy sie z M=21 zdje¢, o rozmiarach: 100x120 pikseli
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces

Kolejng fazg algorytmu jest przekonwertowanie zbioru zdjec¢ uczacych do skali odcieni szarosci.

. i B
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces

Nastepnie nalezy obliczy¢ zdjecie, bedgace srednig arytmetyczng wszystkich zdjec¢ uczacych.

Ostatnim etapem przygotowywania probek jest odjecie od wszystkich zdjec zdjecia Sredniego.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces — Algorytm

Kolejne zdjecia uczgce (w skali szarosci) zapisywane sg w postaci wektoréw: I;...I, o N2 elementach,
Srednie zdjecie twarzy ¥ mozna przedstawi¢ jako:

Roznica pomiedzy poszczegolnymi zdjgciami a wartoscig srednig @, wynosi:
@, =0 -¥

Kolejnym etapem algorytmu jest stworzenie macierzy A, sktadajgce;j sie z kolejnych znormalizowanych
wektoréw zdjec:

A, =0 ©,... D]
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces — Algorytm

W klasycznym PCA macierz kowariancji (C) oblicza sie, mnozgc macierz A przez jej transpozycje:

T
C= ANZM *AMN2

Nastepnie z tej macierzy oblicza sie wektory i wartosci wtasne. W przypadku przetwarzania obrazéw
daje to ogromng macierz o wymiarach N2xN?, ktdrej obliczenie jest czasowo (pamieciowo...)
wymagajace, a czasami (czesto) wrecz niemozliwe do wykonania.

W metodzie Eigenfaces stosuje sie pewien trick a mianowicie macierz kowariancji (L) oblicza sie,
dokonujac transpozycji macierzy A i AT, w nastepujacy sposob:

L= A:-/INZ *ANZM

Prowadzi to do zmniejszenia wymiarow problemu do MxM. Operacja ta nie powoduje straty
informacji, a jednoczesnie znacznie upraszcza analize.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces — Algorytm

Nastepnie, ze zmodyfikowanej macierzy kowariancji L oblicza sie wektory wtasne v i wartosci wiasne
A, oraz wybiera sie najwazniejsze sktadniki gtéwne. Liczba wektoréw wtasnych potrzebnych do
dobrego odzwierciedlenia zdjecia jest znacznie mniejsza od liczby wszystkich wektoréw wtasnych.

Wektory i wartos$ci wtasne zmienionej macierzy kowariancji ATA, mozna przedstawi¢ za pomoca:

ATy, = v,

Mnozgac to rdwnanie obustronnie przez A otrzymujemy:
AATAV. = L Av,

Z ostatniego réwnania mozna wywnioskowag, ze Av, s3 wektorami wtasnymi macierzy C=AA.

Wynika z tego, ze po analizie PCA w zmienionej przestrzeni, mozliwe jest powrdcenie do wtasciwych
wektorow wtasnych u za pomoca:
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces — Algorytm

Wektory sktadnikdw gtéwnych u,?2 ; mozna przedstawi¢ w postaci tzw. twarzy wiasnych (Eigen faces)
o wymiarach NxN.

Dla omawianego przyktadu, zbidr dwudziestu wybranych twarzy wtasnych wyglagda nastepujgco:

Dla analizowanego przyktadu, takie podejscie redukuje rozmiar macierzy kowariancji poddanej PCA
z 12000x12000 do 20x20. Sposrod 12000 wektorow wtasnych, 20 wektoréw wystarcza (???) do
zadawalajgcego przedstawienia obrazu twarzy.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces — Algorytm

Po wyznaczeniu twarzy wtasnych, nalezy wszystkie zdjecia uczgce przetransformowac do przestrzeni
cech:

@y = Uy (F B LP)
Zdjecia w przestrzeni cech sg opisane jako wektory wag:
Q = [a)l e a)k]

z ktorych kazda waga w, niesie informacje o udziale danej twarzy wtasnej w obrazie.
Dtugos¢ wektora wag jest zatem rowna liczbie twarzy wtasnych.

Transformacja wszystkich zdje¢ uczacych daje baze danych do identyfikacji nieznanych twarzy.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces

Przyktadowa twarz i jej wektor wag utworzona przy wykorzystaniu 20 twarzy wtasnych

Q = [1278.98;161.75; —749.03; —1769.39; 528.49;
—1465; —1432.4;1034.52; —927.2; 5.675; —691.7; —105.4;
659.94; 369.54; —50.73; —61.45; 43.55; 133.81; —223.26;
—17.66]
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Przyktadowa twarz i jej wektor wag utworzona
przy wykorzystaniu 20 twarzy wtasnych

Rekonstrukcja twarzy polega na odpowiednim
przemnozeniu poszczegdlnych elementow
wektora wag przez odpowiadajgce twarze
gtowne oraz dodaniu twarzy sredniej.
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Rozpoznawanie twarzy

Metoda Eigenfaces + sieci neuronowe

Eigenfaces nie pozwala na identyfikacje
twarzy a jedynie na zmianie ich reprezentacji
(gtéwnie rozmiaru).

Celem rozpoznania twarzy nalezy uzyc
jakiegos klasyfikatora np. metody
najblizszego sgsiada (odlegtos¢ Euclidesowa)
lub sieci neuronowych.

1-szy Obraz Twarzy

2-gi Obraz Twarzy

K-y Obraz Twarzy

Projekcja na
przestrzen cech

M-ty Obraz Twarzy

K4a osoba

Nowy wektor wag

A -
-1 -
A -+

1 -—

1 -

Sleé Neuronowa

Proces przygotowania danych do uczenia sieci neuronowej

zrodto: Turk M.; Pentland A.; , “Eigenfaces for
Recognition”, Journal of Cognitive Neuro-science, 1991
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Przyktad
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Dziekuje za uwage



