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1. DARBA VISPAREJAIS RAKSTUROJUMS

1.1. Temas aktualitate

Jedziens biometrija nozimé cilvéku atpazisanu péc fiziologiskajam vai uzvedibas Tpasibam un
parametriem. Fiziologiskaja biometrija personas tiek atpazitas p&c sejas, pirkstu nospiedumiem,
plaukstas geometrijas, plaukstas asinsvadiem, DNS, balss un citiem parametriem. Uzvedibas
biometrija analiz€ tadas cilvéka 1paSibas ka drukas ritms vai gaita. Salidzinot ar pargjiem biometri-
jas virzieniem, sejas atpazisana tiek uzskatita par dabisku, neuzkritosu un lietotajam draudzigu,
jo ta nav destruktiva un var tikt izmantota bez lictotaja sadarbibas. So iemeslu dé| primarais
darba pétnieciskais virziens tiek saistits ar automatisko sejas atpaziSanu, tomér darba izstrada-
tus principus var pielietot arT citas zinatniskajas jomas. Pirma automatiska sejas atpaziSanas
sistéma tika prezentéta Japana, ko izstradaja Takeo Kanade 1973. gada [15], kas ievérojami
paaugstinaja §1 virziena popularitati zinatniskaja pasaulé. Palielinoties datoru jaudai un pate-
icoties sasniegumiem att€lu apstrades un masinapmacibas jomas, misdienas sejas atpaziSana
ir kluvusi populara daudzas jomas, piemeram, piekluves sistmémas, robezkontrolg, kriminalis-
tika, banku sektora, cilvéka un datora mijiedarbiba, monitoringa sistémas sabiedriskajas vietas
un 1pasa noltika objektos, automatiska att€lu datubazu apstrade, video indeksacija utt.

Biometrijai ir liela nozime gan privatajos, gan publiskajos sektoros un pat starptautiskas
sadarbibas jautajumos. Ar biometriju saistitas atbildigas organizacijas tika izveidotas gandriz
katra no pasaules valstim, kas neapSaubami pierada §1 zinatniska virziena nozimigumu. Ka
nozimigakus sejas atpaziSanas sist€mu lietotajus var minét sekojosas organizacijas un datu bazes
/ sisttmas: ASV vizu departaments, kas izmanto pasaules lielako seju datubazi, Londonas video
noveroSanas sistéma, automatiska robezkontrole Frankfurtes lidosta, Vacijas policija, Australi-
jas robezkontrole, Indijas iedzivotaju datubaze.

Pieaugoso biometrijas popularitati un nozimigumu var izskaidrot ar virkni priekSrocibu, ko
ta sniedz salidzinajuma ar klasiskam droSibas metodém: biometriskus datus nevar pazaudét,
aizmirst, atdot citai personai un tos ir griiti nozagt.

Lai gan automatiska sejas atpaziSana ir Joti svarigs biometrijas uzdevums, ko var izsecinat no
augstak minétiem faktiem, So problému vél joprojam nevar uzskatit par atrisinatu. Tas nosaka
nepiecieSamibu veikt turpmakos pétijumus $aja joma gan algoritmiskajos, gan sistému, gan ar li-
etotaju saistitajos Itmenos. Algoritmisko automatiskas sejas atpazisanas sist€mas bazi var sadalit

tris pamata posmos (Attels 1.1.):

* Sejas detektesana lauj noteikt sejas esamibu ieejas att€la (vai video seciba), ka arT atgriez
tas poziciju un izméru. Ja detekt€jamo objektu skaits ieejas attela ir zinams, tad detek-

teSanas uzdevums tiek saukts par lokalizaciju, kas parasti ir primarais scenarijs biometri-
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1.1. att. Automatiska sejas atpaziSanas algoritma blokdiagramma

jas sisteémas. Lai gan darba tiek apskatits tikai sejas lokalizacijas uzdevums, to var viegli

paplasinat lidz detekteSanai, izmantojot detektora izejas sliekSnoSanu.

» Sejas centrésana lauj precizét sejas parametrus, balstoties uz atskaites punktiem. Par
atskaites punktiem/objektiem parasti pienem tadus sejas regionus ka acis, degunu, muti
un zodu. Literatiira tiek noradits, ka Sis etaps ievérojami ietekmé kop€jo sist€émas pre-
cizitati [17], [25], [7]. Lielakaja sejas atpaziSanas algoritmu dala tiek pienemts, ka sejas
lokalizacija un centréSana ir paveikti ideali (rezult€josa nobides kliida ir sam&rojama ar
eksperta/cilvéka kliidu), kas savukart noved pie nepiecieSamibas izstradat augstas preciz-

itates detektorus.

» Sejas atpaziSanas modulis savukart sastav no diviem pamat-blokiem: seju aprakstoSo
parametru iegiisanas bloks un klasifikators. Parametru iegiiSanas bloks ir viens no in-
tensivakajiem peétniecibas virzieniem sejas atpaziSanas joma, kur tika izstradati daudzi
gan empiriski, gan analitiski labi pamatoti algoritmi. Idealiem parametriem ir jaatbilst
sekojosiem nosacijumiem: augsta diskrimingjosa spgja, lai noskirtu dazadas personas, un
vienlaicigi augsta noturiba pret iek$ klasu variacijam, ko var izraisit nestabils apgaismo-
jums, izmainas sejas izteiksmé, galvas pagriezieni un dal€jas okliizijas. Realajas sistemas
liela nozime ir ar1 parametru telpas dimensionalitatei. Klasifikacijas soli tiek veikts sejas
reprezentacijas salidzinajums ar paraugiem, kas tiek uzglabati datubaze. Sejas atpaziSanas
rezultata tiek noteikta personas identitate vai tiek noraidits identifikacijas méginajums.
Ideals klasifikators nem veéra statistisko informaciju par uzdevumu un ir sp&jigs atpazit ar1

ieprieks neredzetus datus - visparinasanas princips.

Katra no augstak min&tajiem posmiem notiek intensivie zinatniskie p€tijumi un pedgjas
dekades tika izstradats nozimigs daudzums visdazadako metozu. Pirmas divas stadijas ir objektu
detektéSanas klastera specialgadijumi, kur miisu gadijuma detekt&jamie objekti ir seja (sejas de-
tekt€Sanas modulis) un acis (sejas centréSana, kur atskaites punkti ir acis). Lai gan izstradato

algoritmu skaits $ajas jomas ir ieverojams, Sie uzdevumi vél joprojam ir aktuali gan zinatniskaja



un komercialaja vidé. Problému sarezgitibu nosaka fakts, ka abos gadijumos pastav bezgaligs
variaciju skaits objektu argja izskata, kas rodas tadu apstaklu dé] ka adas nokrasa, galvas pozi-
cija, sejas izteiksme, apgaismojuma apstakli, dal&jas okluzijas (brilles), un citi aspekti (friziira,
barda, kosmétika). Turklat acu detektora izveidi apgritina pazeminata acs regiona/attéla izskirt-
sp&ja, salidzinajuma ar sejas regionu, kas savukart samazina statistiskas informacijas daudzumu
un visparigaja gadijuma pasliktina detektora precizitati.

Lidzigas problémas pastav ari sejas atpaziSanas posma: bezgaligs variaciju skaits objektu
argja izskata. Ir pieradits, ka nestabils apgaismojums un izmainas galvas pozicija izraisa lielakas
variacijas parametru telpa neka identitates izmainas [3]. Sejas atpaziSanas joma atSkiriba no se-
jas detektesSanas pastav vél viena nozimiga probléma, kas rodas no nepietickama apmacibas datu
skaita katrai klasei/personai. Neliels apmacibas datu skaits nelauj aprakstit iespgjamas ieks klasu
variacijas un mazina komplicto klasifikatoru pielietoSanas iesp&ju, piemeram, tadu ka MNT
vai AVM. Personu apraksto$o modelu veidoSanas neiesp&jamiba tiek saukta par visparinaSanas
problému. Papildus var atzimét, ka sejas detekt€Sanas un centréSanas modulu precizitate ari
ievérojami ietekmé atpaziSanas algoritma precizitati.

Misdienu pasaulé aug pieprasijums arl péc iegultam sejas atpaziSanas sisttmam, ko var
izskaidrot ar to kompaktumu, zemo energopaterinu un relativi zemu cenu. legultie risinajumi
ievies savas prasibas algoritmu izstradg, tiem ir ierobezota skaitloSanas jauda un atminas resursi,
tadel aprékinu sarezgitiba un parametru telpas dimensionalitate kst par nozimigiem aspektiem.

Sejas atpaziSanas sist€ému popularitate daudzas sabiedriskajas jomas un ievérojams neatris-
inato problému un nepilnibu skaits dikt€ nepiecieSamibu veikt turpmakos zinatniskus p&tjjumus

S$aja joma.

1.2. Darba meérki

Darba pamatmerkis ir izveidot inovativus att€lu apstrades un maSinapmacibas algoritmus au-
tomatiska sejas atpaziSanas uzdevuma atrisinasanai. Primara prasiba ir augsta atpaziSanas pre-
cizitate, kas ir viens no svarigakajiem aspektiem biometrijas joma. Ka sekundaras prasibas
var atzimét atrdarbibu un atpaziSanas procesa vienkarsibu, kas ir butiski iegulto risinajumu
gadijuma. Mérka sasniegSanai var izvirzit sekojosus pamatuzdevumus, kas balstas uz automat-

iskas sejas atpaziSanas sisteémas strukttru (Attels 1.1.):

* Sejas detektésana. Saja joma tiek planots izveidot inovativu detektéanas principu, kas
varétu nodroSinat efektivu kompromisu starp parametru telpas dimensionalitati, atrdar-

bibas palielinasanu un augstas precizitates sejas regiona pozicioné$anu.

» Sejas centrésana. Sejas centréSanu misu gadijuma tika izv€lets balstit uz acu ziliteém ka
atskaites punktiem. Tiek planots izveidot augstas precizitates acu detektoru, kas balstisies
gan uz statistikas informaciju par acu regionu, gan uz empiriskiem novérojumiem par sejas

regionu.



* Sejas atpazisana. Saja joma tiek planots atfistit divus virzienus: jaunu sejas aprakstodu
parametru izstrade un inovativo personu klasifikacijas / identifikacijas algoritmu izveide.
Seju aprakstoSiem parametriem ir efektivi jareprezent€ personas identitate un ir jabiit no-
multi-klasu klasifikacijas problému. Turklat apmacibas paraugu skaits katrai klasei parasti
ir minimals. Sini gadijuma klasisko klasifikatoru pielieto$anas ir ierobeZota un ir ne-

piecieSami jauni pan€mieni atpaziSanas procesa uzlabosanai.

* Tiek planots risinat automatiskas sejas atpazisanas problému ka vienoto uzdevumu, se-
mantiski apvienojot parametru iegiiSanas blokus. Objektu aprakstiSanai visos Iimenos
tiek planots ieviest uz Lokaliem Binariem T€liem (LBT) [23] balstitus parametrus. Tada

pieeja laus vienkarsot sist€émas funkcionalo struktiiru.

* Algoritmu precizitates novertésana. Bitisks aspekts ir algoritmu kvalitates novertéSana un
rezultatu standartizacija. Tiek planots izpétit izstradato algoritmu precizitates raditajus, iz-
mantojot informativus, zinatniskaja pasaule pienemtus kritérijus un popularo seju datubazi.

Tada pieeja laus panakt rezultatu pieejamibu zinatniekiem attiecigajas jomas.

* Automdtiskas sejas atpazisanas sistemas demonstrators. Tiek planots izveidot iegulto au-
tomatisko sejas atpaziSanas sist€émas demonstratoru ar merki novertét izstradato algoritmu

piemérotibu iegultiem risinajumiem.

1.3. Zinatniska novitate un galvenie rezultati

Promocijas darba galvenie inovativie rezultati ir saistiti ar algoritmiskas bazes paplasinaSanu

automatiska sejas atpaziSanas uzdevuma risinaSanai. Sasniegtie rezultati isuma ir apkopoti Seit:

» Sejas detektesana [19], [21]. Tika izveidots inovativs sejas detekteéSanas princips, kas
balstas uz LBT un vienkarSo klasifikatoru kombinaciju, pieméram, tadu ka MNT vai
AVM. Sis struktiiras pozitiva Tpasiba ir elastigums, kas lauj piemeklét kompromisu starp
parametru telpas dimensionalitati un klasifikatora sarezgitibu. Algoritma veiktspgja ir
samé&rojama ar musdienu labakiem sejas detekt€Sanas pan€mieniem, lai gan parametru tel-
pas dimensionalitate ir neliela (dazi simti parametri) un klasifikatoru struktiira ir vienkarsa
(MNT ar 10 neironiem ieksgja slani vai AVM ar 100-200 atbalsta vektoriem). V&l viens
algoritma labums ir fiks€ta izméra ieejas att€la izmantoSana dazada méroga objektu de-
tekt€Sanai, kas lauj saglabat statistisko informaciju. Izstradatais algoritms tika testets, iz-
mantojot publiski pieejamo seju datubazi color FERET [1]. Eksperimenti tika ierobeZoti
11dz lokalizacijas vzdevumam frontalajos sejas attélos, kas tika uznemti fiksétajos apgais-
mojuma apstaklos. Lai gan darba tika apskatits tikai sejas lokalizacijas uzdevums, to var

viegli paplasinat [idz detekt€Sanai izmantojot detektora izejas sliek$poSanu.



» Sejas centrésana [19], [21]. Augstak mingto principu var visparinat ari citu objektu de-
tektéSanai. Sis algoritms tika papladinats acu detekté$anas uzdevumam, kas ir pirmais
sejas centréSanas modula etaps. Precizitates paaugstinasanai centréSanas algoritms tika
papildinats ar otro soli - acu ziliSu detekteSanu. Eksperimentalie rezultati skaidri liecina,
ka izstradatais algoritms apsteidz daudzus modernus centréSanas algoritmus precizitates
zina. Lidzigi ka sejas detektéSanas gadijuma eksperimenti tika ierobezoti 11dz sejas cen-
tréSanas uzdevumam frontalajos sejas att€los, kas tika uznemti fiksétajos apgaismojuma

apstak]os.

 Efektivs uz histogrammam balstitais skenéSanas logs [19]. Piedavatie sejas detekt€Sanas
un centréSanas algoritmi balstas uz sken€josa loga principiem, kur katra loga pozicija tiek
rékinata LBT histogramma. Turklat tiek izmantotas telpiski bagatinatas histogrammas,
kas palielina lokalizacijas precizitati. Histogrammu aprékinaSana ir laika ietilpigs process,
tapec tika izstradata efektiva metode histogrammu parrékinasanai katra sken&josa loga

pozicija. Algoritms ir optimizets sken&$anas solim, kas ir vienads ar vienu pikseli.

* Sejas atpazisana [20], [21]. Promocijas darba tika izstradats inovativs sejas atpaziSanas
algoritms, kas balstas uz dazadiem prieksapstrades soliem, modificétam DMLBT [9] his-
togrammam un STKK klasifikatoru. AtpaziSanas precizitate, testgjot uz Color FERET
datubazes, ir samérojama vai pat parsniedz daudzu moderno sejas atpaziSanas algoritmu

precizitati.

* Aprakstosu parametru svérsana [20]. Sejas atpaziSana parasti balstas uz TKK klasi-
fic€Sanas principiem. Darba tika izstradats parametru svérsanas algoritms, kas lauj kom-
pensét TKK klasifikatora statistisko nepilnibu, izmantojot informaciju par visam klasem
/ personam. Apmacibas cela iegiita informacija tiek ieviesta atpaziSanas procesa, izman-
tojot STKK klasifikatoru. Parametru svérSanas algoritms tiek realizets divos Iimenos:
svérsana bloku ItmenT un svérSana parametru limeni [20]. Izstradatais algoritms atskiriba
no citam sveérsanas metodém [11] un [28] izmanto tikai divus apmacibas piemérus katrai
klasei. ArT tika izveidota speciala procediira apmacibas datu atlasei, kas algoritma ievie§
stabilitati un lauj ievérojami uzlabot atpaziSanas procesa precizitati. V&l viena pozitiva
un svariga svaru piemekleSanas algoritma 1paSiba ir liela atrdarbiba, ko izdevas panakt,

izmantojot tikai dalu no pieejamiem apmacibas datiem katra iteracija.

* Automdtiskas sejas atpazisanas sistémas demonstrators. Tika realiz€ta automatiska sejas
atpaziSanas sistéma, kas balstas uz TMS320C6416 DSK izstrades rika, kura pamatele-
menti ir TMS320C6416 signalprocesors ar CPU frekvenci 600 MHz un ar€ja Flash at-
mina ar apjomu 512 Kbytes. Sist€mas algoritmiska baze ir aprakstita [21]. Var secinat,
ka izstradatais sejas atpaziSanas algoritms ir realiz€jams iegultaja sistéma un prasa mazak

ka 2.3 x 10° CPU ciklus viena 0.3 Mpixel liela ieejas attéla apstradei.



1.4. Aizstavamas tézes

Promocijas darba aizstavésanai tiek izvirzitas sekojosas t€zes:

* Izstradatais objektu detekteSanas algoritms, kas balstas uz Lokalo Binaru T€lu histogrammu
kombinaciju ar tadiem vienkarsiem klasifikatoriem ka MNT ar 10 neironiem ieks€ja slani
un AVM ar 100-200 atbalstu vektoriem, ir piemerots risinajums preciza sejas un acu de-

tektoru izveidei, kuru turklat raksturo art zema parametru telpas dimesionalitate.

* Izstradatais parametru sveérSanas algoritms uzlabo STKK klasifikatora atpaziSanas pre-
cizitati multi-klasu klasifikacijas probléemam ar1 tad, ja izmanto tikai divus apmacibas

piemérus katrai klasei. Algoritmu var pielietot arT datu kompresijai.

* Pielietojot parametru svérSanu un PKA maSiapmacibas algoritmus DMLBT balstitaja
sejas atpaziSanas procesa, parametru telpas dimensionalitate tiek samazinata vairak ka 20

reizes, savukart atpaziSanas precizitate FERET datubazei parsniedz 99% limeni.

» Darba izveidotais automatiskais sejas atpaziSanas algoritms, kas balstas uz LBT un TKK
kombinaciju, ir realiz€jams iegultajas sist€mas un apstrada vienu 0.3 megapikselu attelu
mazak ka 2.3 x 10° CPU ciklos.

1.5. Pétijumu metodika

Ar mérki panakt eksperimentalo rezultatu pieejamibu zinatniekiem attiecigajas jomas tika izvirziti

un nodroSinati sekojosie petijumu metodikas kriteriji:

* Algoritmu novertéSanas kriteriju standartizacija. Promocijas darba galvenie pétnieciskie
virzieni ir sejas detekt€Sana, sejas centréSana un sejas atpazisana. Katra no §im jomam
pastav salidzinosi liela kvalitates noverteéSanas kritériju dazadiba, no kuriem tika izveleti

popularakie.

* Algoritmu novertésanas kriteriju saturiskums un atbilstiba izvirzitajiem uzdevumiem. Viens
no promocijas darba mérkiem ir izveidot automatisko sejas atpazisanas sisteému, kas ievies
attiecigas prasibas p&tijumu metodika. Piem&ram, sejas detektéSanas un centrésanas bloki
tika testeti un optimizeti no pozicionéSanas nobides minimizacijas viedokla, jo tas biitiski

ietekme pedgja bloka (sejas atpaziSanas) precizitati.

* Publiski pieejamas datubazes izmantoSana. Simulacijas tika veiktas, izmantojot vienu no

popularakam seju datubazém Color FERET [1].

Algoritmu kvalitativie parametri tika veérteti simulaciju veida Matlab programmesanas vide. Ar
mérki parbaudit izstradato metozu iesp&jas realajos apstak]os tika izveidota iegulta automatiska

sejas atpaziSanas sist€éma.



1.6.

Darba praktiskais pielietojums

Darba tika izstradata automatiska sejas atpaziSanas sist€ma, kas sastav no trim galvenajiem mod-

uliem: sejas detekt€Sana, sejas centréSana un sejas atpaziSana (Att€ls 1.1.). Gan katram blokam

atseviski, gan visai sistémai kopuma ir plass pielietojumu klasts. Izstradatus sejas atpaziSanas al-

goritmus var izmantot piekluves sistémas, robezkontrol€, kriminalistika, banku sektora, cilvéka

un datora mijiedarbiba, monitoringa sist€émas sabiedriskajas vietas un 1pasa noliika objektos,

automatiska attelu datubazu apstrade, video indeksacija utt.

1.7.

Darba rezultatu aprobacija

Promocijas darba galvenie zinatniskie rezultati tika prezentéti sekojosas konferences:

IEEE International Conference of the Biometrics Special Interest Group (BIOSIG 2012,
Darmstadt, Germany), September 2012,

IEEE International Conference on Imaging Systems and Techniques (IST 2012, Manch-
ester, United Kingdom), July 2012

19th International Conference on Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP 2012,
Vienna, Austria), April 2012,

International Conference of the Biometrics Special Interest Group (BIOSIG 2010, Darm-
stadt, Germany), September 2010,

Conference ELEKTRONIKA 2010 (Kaunas, Lithuania), May 2010.

Promocijas darba aprakstitie rezultati tika public€ti piecas zinatniskas publikacijas dazados

izdevumos:

1.

O. Nikisins and M. Greitans. Local binary patterns and neural network based technique for
robust face detection and localization. In Arslan Brémme and Christoph Busch, editors,
BIOSIG, pages 1--6. IEEE, 2012

. O. Nikisins and M. Greitans. A mini-batch discriminative feature weighting algorithm for

Ibp - based face recognition. Peoceedings of IEEE International Conference on Imaging
Systems and Techniques (IST 2012), pages 170--175, July 2012

O. Nikisins and M. Greitans. Reduced complexity automatic face recognition algorithm

based on local binary patterns. Peoceedings of 19th International Conference on Systems,
Signals and Image Processing (IWSSIP 2012), pages 447--450, April 2012



4. O. Nikisins, M. Greitans, R. Fuksis, M. Pudzs, and Z. Serzane. Increasing the reliability
of biometric verification by using 3d face information and palm vein patterns. In Arslan
Bromme and Christoph Busch, editors, BIOSIG, volume 164 of LNI, pages 133--138. GI,
2010

5. R. Fuksis, M. Greitans, O. Nikisins, and M. Pudzs. Infrared imaging system for analysis
of blood vessel structure. Elektronika ir Elektrotechnika, (1):45--48, 2010

Tr1s publikacijas [19], [20], [21] ir atrodamas ciparu biblioteka IEEEXplore Digital Library.
Visas publikacijas ir indeksétas Scopus datubaze.
Promocijas darba rezultati tika izmantoti sekojoSos projektos:

* Eiropas Sociala fonda projekts: Viedo sensoru un tiklotu iegulto sistému pétijjumu un
attistibas centrs, 1.1.1.2. aktivitates "Cilvekresursu piesaiste zinatnei" ietvaros,
Projekta Nr. 2009/0219/1DP/1.1.1.2.0/09/APIA/VIAA/020,

* Eiropas Regionala attistibas fonda projekts: Multimodalas biometrijas tehnologija drosai
un €rtai personu autentifikacijai (BiTe).
Projekta Nr. 2010/0285/2DP/2.1.1.1.0/10/APTA/VIAA/098.

1.8. Darba struktiara

Promocijas darba materials ir izklastits ievada (1.nodala) un piecas pamata nodalas: Otraja
nodala ir aprakstiti promocijas darba teorétiskie pamati. Sakuma tika aprakstiti LBT un DMLBT
operatoru principi. Sis transformacijas ir parametru iegisanas bloku pamatelementi. Nakamais
svarigais aspekts, kas ietekmg izstradato algoritmu atrdarbibu un nepiecieSamo atminas apjomu,
ir parametru telpas dimensionalitate, tapec talak tiek izklastiti dimensionalitates samazinaSanas
panémieni. Konspektivs popularo klasifikatoru apraksts noslédz 2. nodalu.

Tresa nodala ir veltita sejas detekteéSanas problémai. Vispirms tiek aprakstiti nozimigie sas-
niegumu sejas detekt€Sanas joma, ieskaitot LBT balstitus paneémienus. Talak tiek piedavats
inovativs sejas detekt€Sanas algoritmu klasteris, kas balstas uz LBT transformacijas. Biitiska uz-
maniba tiek veltita vienotiem precizitates test€Sanas krit€rijiem. Nodalas nosléguma tiek aprak-
stiti eksperimentu principi un rezultati.

Ceturtaja nodala ir izklastita informacija par otro automatiskas sejas atpaziSanas sisteémas
moduli - sejas centréSanu, kas balstas uz acu detekt€Sanu. Vispirms tiek aprakstiti nozimigie
sasniegumi sejas centréSanas un acu detektéSanas joma, ieskaitot LBT balstitus risinajumus.
Talak tiek sniegta informacija par darba izstradato sejas centréSanas algoritmu, kas sastav no
diviem funkcionaliem blokiem: acu regionu lokalizacijas sejas attéla un acu ziliSu detektéSanas.
Pirmais bloks ir sejas detekt€Sanas algoritma paplasinajums citu objektu (acis) detekt€Sanai.
Sekundarais bloks ir domats centréSanas precizitates palielinaSanai. Nodalas nosléguma tiek

aprakstiti algoritmu test€Sanas principi un eksperimentalie rezultati.
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Piekta nodala ir veltita sejas atpaziSanas uzdevumam. Vispirms tiek aprakstiti nozimigie
zinatniskie sasniegumi sejas atpaziSanas joma, ieskaitot LBT balstitus algoritmus. Talak sniegta
detalizéta informacija par izstradatiem sejas atpaziSanas panémieniem, kas balstas uz LBT un
DMLBT transformacijam. Nozimiga dala tiek veltita parametru svérSanas algoritmam, kas tiek
piedavats divos Iimenos - bloku svér§ana un parametru svérSana. Tiek sniegtas gan matematiskas
nianses, gan vizualas interpretacijas. Nodalas nosléguma tiek aprakstiti sejas atpaziSanas algo-
ritmu testeéSanas principi un eksperimentalie rezultati.

Sestaja nodala ir aprakstita iegulta automatiska sejas atpaziSanas sist€ma, kas balstas uz
TMS320C6416 signalprocesora. Vispirms tiek piedavati sist€émas algoritmiskie pamati. Siste-
mas testéSanai realajos apstaklos tika izveidota lokala seju datubaze. Nodalas nosléguma tika

aprakstita sisteémas struktiira, realizacijas detalas un sniegta izpildes laika analize.
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2. TEORETISKAIS PAMATS

Promocijas darba 2. nodala tiek izklastiti teorétiskie pamati, uz kuriem balstas izstradatais
automatiskais sejas atpaziSanas algoritms. Viens no fundamentaliem uzdevumiem att€lu ap-
strades joma ir parametru iegiiSana. Ikviena att€lu apstrades sisteéma balstas uz ciparu at-
teliem vai video pliismas ka ieejas signaliem. Visvienkarsakais parametrs attéla esoSo objektu
aprakstiSanai Sin1 gadijuma ir piksela vertiba, kas reprezenté lokalo intensitati. Tomér konkre-
taja gadijuma parametru telpas dimensionalitate ir parak liela, un parametriem ir vaja noturiba
svarigs pétniecisks virziens. Darba izstradatie algoritmi balstas uz LBT transformaciju un tas
paplasinajumiem, tapec talak Tsuma tiks sniegta informacija par LBT.

Sakotngji LBT transformacija tika prezentéta ka teksttiras operators [23], tomér vélak tas
darbibas sfera tika ievérojami paplasinata. LBT transformacijas noteikSanas process shematiski
tiek paradits 2.1. att€la. Apkart katram pikselim ieejas attéla tiek panemts regions ar izméru
3 x 3, kura elementi / pikseli tiek slieksnoti ar regiona centralo vértibu. SliekSnosanas rezultats
tiek paradits ka binarais skaitlis, kurs talak tiek parveidots decimalaja ekvivalenta un ievietots
LBT attela attiecigaja pozicija. Velak literatiira tika piedavats izmantot dazada izméra lokalus
regionus [24]. Sini gadijuma LBT operatoru var aprakstit ar diviem parametriem (P, R), kur P
ir nolasu punktu skaits un R ir radiuss, uz kura Sie punkti atrodas. Objekta aprakstiSanai parasti

izmanto LBT histogrammu h, kur histogrammas elementi ir:

hi=Y f(r,y)=1),i=0,....n—1, 2.1)

:E,y

Seit I (z,y) ir LBT attéls, n = 27 ir iesp&jamo LBT vértibu skaits un

1, Aistrue

f(A) = { (22)

0, A s false.

Lai saglabatu ne tikai kvantitativo, bet ar1 telpisko informaciju par objektu var aprékinat

telpiski bagatinato histogrammu:

hig=Y fu(x,y) =0 f((z,y) €R;),i=0,....n=1,j=0,....m—1,  (23)

kur m ir regionu skaits LBT attéla (pieméram, 2.2. att. regionu skaits ir m = 36). Tagad
LBT histogramma h efektivi reprezente objektu, kas tiek aprakstits daudzas publikacijas attelu
apstrades joma [26].

12



leejas attels LBT attels
i 15 45|20 Siieksna 111 | 2wy
20[10]30/™ 1 [10] 1
10|75 0/0|0
Y

LBT regiona binara vértiba: 11110001

et

s e
T

I|||||® LBT sejas histogramma

2.2. att. Telpiski bagatinatas LBT histogrammas aprékinasanas process, rezZga izmérs ir 6 x 6

Realaja pasaule objektu izmérs attelos var atSkirties, tapec pirms histogrammu salidzinasanas

ir nepiecieSama to normalizacija:
N
hi=hi/ Y hji=1,...,N, (2.4)
j=1

kur N ir parametru skaits vektora h. Visparigaja gadijuma N = 27 . K2, kur K ir rezga
izmérs (piem&ram, 2.2. att€la K = 6). Velak tika izstradati dazadi LBT operatora paplaSinajumi,
viens no tiem ir DMLBT [8], kas arT ir apskatits otraja nodala.

Nakamais svarigais aspekts, kas ietekmé izstradato algoritmu atrdarbibu un nepiecieSamo
atminas apjomu, ir parametru telpas dimensionalitate, tapec talak tiek izklastiti dimensionalitates
samazinasanas pan€mieni. Vienkarsakais panémiens ka vari€t dimensionalitati ir mainit LBT
parametru P, bet darba tika apskatita arT Principialo Komponentu Analize.

Katru sejas atpaziSanas algoritma bloku noslédz klasifikators. Sejas detektéSanas un sejas
centréSanas gadijuma tiek veikta divu klasu klasifikacija, bet sejas atpaziSanas gadijuma klasu
skaits ir ievérojami lielaks. Nodalu 2. noslédz konspektivs popularo (MNT, AVM, TKK) klasi-

fikatoru apraksts.
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3. SEJAS DETEKTESANA

legitais
logs

(a) leejas attéls
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(b) 2 leejas attéls  |ogs
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3.1. att. Izskata-balstitu sejas detekteSanas algoritmu blokshémas ar divam sken&Sanas koncep-
cijam: (a) - skene€Sanas logs ar konstantu izmeéru, (b) - skené€Sanas logs ar mainigu izméru

Promocijas darba tresa nodala ir veltita sejas detekteéSanas problémai. Vispirms tiek aprak-
stiti nozimigie sasniegumi sejas detektéSanas joma, ieskaitot LBT balstitus panémienus. Bal-
stoties uz taksonomiju (skat. [31]), sejas detekt€Sanas algoritmus var sadalit trijas grupas: bal-
stitie uz sejas parametriem, uz veidnes un uz izskata.

Izskata-balstitie algoritmi ir popularakais pan@miens objektu detekteéSanas uzdevumos. De-
tekteSana tiek panakta, sken€jot ieejas att€lu ar bidamo/skengsanas logu ar merki atrast objektus,
kas ar vislielako varbiitibu atbilst mekl&jama objekta izskatam. Modernie sejas detekt€Sanas al-
goritmi balstas uz klasifikatoriem, kas ieprieks tika apmaciti ar mark&tiem sejas un ne-sejas
piemériem. Divas ieejas att€la sken&Sanas koncepcijas paraditas 3.1. att€la. Darba izstradatie
sejas detektéSanas algoritmi pieder (b) koncepcijai, kura kopuma ir efektivaka, jo neprasa pa-
pildus operacijas att€la izSkirtsp€jas samazinasanai.

Promocijas darba ietvaros tika izstradata virkne sejas detekteSanas algoritmu, kas balstas uz
LBT transformaciju un dazadiem klasifikatoriem. Algoritmu visparinata blokshéma ir paradita
3.2. attela. Pirmais algoritma solis ir noteikt LBT transformaciju ieejas atteélam. LBT attéls

talak tiek skené&ts ar bidamo logu, kura izmérs tiek mainits ar merki detektét dazada meroga
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3.2. att. Darba izstradato LBT-balstitu sejas detekt€Sanas algoritmu visparinata blokshéma

leejas attéls SkenéSanas rezultats
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3.3. att. Varbiitibas matricas P° piemérs MNT gadijuma, kur K = 3, skenéSanas loga solis ir 5
pikseli, loga izmérs ir vienads ar mekl&jama objekta izmeru

objektus. Katra loga pozicija tiek rékinata objekta reprezentacija, kas miisu gadijuma ir telpiski
bagatinata LBT histogramma ar garumu N = K - 2P, Ceturtais solis (3.2. attéls) ir histogram-
mas normalizacija, kas ir vajadziga koherentu reprezent€joso vektoru iegiSanai dazada izméra
objektiem. P&dgjais bloks ir klasifikators, kas lauj aprékinat reprezentacijas piederibu kadai no
klasém ar noteiktu varbitibu. Klasifikatora izejas vertibas katra sken&Sanas pozicija formé var-
biitibas matricu P°. Matricas P® maksimuma pozicija nosaka sejas poziciju ieejas signala, 3.3.
attels.

Izstradatie sejas detekteSanas algoritmi tika testeti, izmantojot publiski pieejamo seju datubazi
Color FERET [1]. Katra attela FERET datubazg ir viena seja, kas ir realistisks scenarijs
biometrijas sistémas. Sejas detektora k]idu nosaka divi aspekti: sejas regiona nobide no realas
pozicijas; deviacija starp realo un detektéto sejas izméru. Sis kltidas var ickod@t viena ierobeZo-

josa kriterija, kas sakotn&ji tika piedavats [ 14] un balstas uz relativiem attalumiem starp realajam
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3.4. att. Detektetu acu poziciju nobide no realam acu koordinateém (1); sagaidamie sejas
parametri (2)

un detektetajam acu pozicijam. Piedavato kritériju var noteikt p&c sekojosas formulas:

_ max(d(Cy,C1),d(Cg, Cr))
Nface d(CL, CR) ’

3.1)

kur d(a,b) ir Eiklida attaluma vértiba starp punktiem @ un b. Attiecigo punktu nozime ir
paskaidrota 3.4. attela.

Literatiira parasti tick pienemts, ka detekteSana ir korekta ja ns,.. < 0.25, kas atbilst okularas
distances ceturtdalai. Kliidas mérvienibas 7y,.. sadaltfjums tiek konvertéts kumulativaja for-

Lielako nodalas dalu aiznem simulacijas procesu un rezultatu apraksts. Simulacijas tika
veiktas ar dazadiem sejas detekt€Sanas sist€mas parametriem un klasifikatoriem. Nozimigakie
rezultati ir apkopoti 3.1. tabula. Darba izstradatais uz LBT un AVM balstitais sejas detekteSanas
algoritms ir nedaudz precizak par Haar-like metodi [29], kas muisdienas ir viens no popularakiem

sejas detekteSanas algoritmiem.

3.1. tabula
Sejas detekt€Sanas algoritmu salidzinajums
Metode: Parametri: P(Mface < 0.25)
LBT+AVM (miisu) K =5, NV =144 99.7%
Haar-like features [29] 99.5%
LBT+AVM (misu) K =4, N =124 98.2%
LBT+MNT (misu) K=4,s,1=10 86.9%
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4. UZ ACU DETEKTESANAS BALSTITA SEJAS CENTRESANA
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4.1. att. Izskata-balstita acu detekt€Sanas algoritma blokshéma ar skenésanas loga koncepciju

Promocijas darba ceturta nodala ir veltita sejas centréSanas problémai. Sejas centrésana Jauj
precizet sejas parametrus, balstoties uz atskaites punktiem. Par atskaites punktiem/objektiem
parasti pienem tadus sejas regionus ka acis, degunu, muti un zodu, bet misu gadijuma par
atskaites punktiem tika izv€l&tas acu zilites.

Vispirms tiek aprakstiti nozimigie sasniegumi sejas centréSanas joma, ieskaitot LBT balstitus
panémienus. Sejas centréSanas algoritmus p&c analogijas ar sejas detekteSanas pieeju var sadalit
divas grupas, pamatojoties uz taksonomiju [31]: veidnes un izskata balstitie.

Veidnes-balstitie algoritmi ir salidzinoSi apjomigs un populars centréSanas algoritmu klas-
teris, turklat tie ir stabili plasos galvas poziciju un sejas izteiksmju diapazonos. Plasi pazistama
pieeja ir deforméjamie sejas modeli [ 18], kas ir paplaSinata daudzas publikacijas, pieméram [10]
un [5].

Darba izstradatie acu detekt€Sanas algoritmi, kas ir pirmais sejas centréSanas solis, pieder
pie otras grupas: izskata-balstitie. DetektéSana tiek panakta, skengjot ieejas att€lu ar bidamo
/ skenéSanas logu ar mérki atrast objektus, kas ar vislielako varbitibu atbilst mekléjama ob-
jekta izskatam. leejas att€la skenéSanas koncepcija paradita 4.1. att€la. Acu detektora darbibas
princips ir [idzigs sejas detektéSanas uzdevumam, bet atskirigs ir mekl&jamo objektu skaits.

Darba izstradatie sejas centréSanas algoritmi sastav no diviem posmiem:

* Acu regionu detektésana / lokalizdcija - Saja posma tiek mekl&ti kvadratveida acu regioni

ieejas sejas att€la. Regionu centri atbilst aptuvenam acu pozicijam.

* Acu zilites detektésana / lokalizacija ieprieks noteiktaja acs attéla. Saja posma tiek noteikti

acs zilisu centri, kas tiek pienemti par atskaites punktiem sejas regiona centrés$anai.
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4.2. att. Darba izstradato LBT-balstitu acu detektéSanas algoritmu visparinata blokshéma (pir-
mais sejas centréSanas algoritma posms)
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4.3. att. Sken€Sanas rezultata piemeérs MNT gadijuma, kur X' = 3, sken&Sanas loga solis ir 2
pikseli, loga izmérs ir vienads ar mekl&jama objekta izmeru

Balto regionu Gausa Intereses
intensitates inversija filtracija apgabals

A

Rror

—

Acs attéls

DetektéSanas
rezultats

4.4. att. Acs zilites detektéSana ieejas acs attela

Pirmais posms, kas ir acu regionu detekté$ana, balstas uz LBT transformaciju. Algoritma
visparinata blokshéma ir paradita 4.2. att€la, un ta darbibas princips ir I1dzigs sejas detekteSanas
uzdevumam, kas ir aprakstits kopsavilkuma 3. nodala. Sken€Sanas rezultata piemé&rs MNT
gadijuma ir redzams 4.3. attela, kur P ir varbiitibas matrica. Matricas P maksimumu ko-
ordinates nosaka acu pozicijas sejas attela.

Acs zilites detekteSana ieejas acs attela ir pedg€jais sejas centréSanas algoritma posms, kas

sastav no Cetriem etapiem, kuru biitiba ir shematiski paradita 4.4. att€la. Acs zilites detektors
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4.1. tabula
Sejas centréSanas algoritmu salidzinajums

Metode: Parametri: P(Neye < 0.1)
LBT+MNT (miisu) K=3,s,1=10 96.7%
LBT+AVM (miisu) K =3,N°V =216 96.3%
PSEF [27] 83.0%
ASEF [6] 66.1%
Haar-like features [27], [29] 44.7%

kompensé salidzino$i nozimigas detektéSanas nobides, kuras pielauj LBT-balstita acu detek-
teSana.

Pirmais solis acs zilites detektéSanas uzdevuma ir balto regionu intensitates inversija, kas
ir nepiecieSama, lai mazinatu zibspuldzes negativo efektu. Rezultats tiek filtréts ar Gausa tipa
filtru. Talak diska formas regions ar optimali izvéléto radiusu Ry, kuru nosaka acs detektora
precizitate, tiek izvelets ka intereses apgabals. Intensitates minimuma (4.4. att€ls 4. bildg)
koordinates nosaka acs zilites poziciju ieejas acs attéla. Zinot acs ziliSu koordinates sejas attéla,
ir iesp&jams precizet sejas regiona parametrus, kas ir sejas centréSanas uzdevuma biitiba.

Izstradatie sejas centréSanas algoritmi tika testéti, izmantojot publiski pieejamo seju datubazi
Color FERET [1]. Kludas novertésanas kritérijs ir tads pats ka sejas detektésanas gadijuma.
Tas ir aprakstits kopsavilkuma 3. nodala, vienadojums (3.1). Vieniga atSkiriba ir stingrakas
robeZas maksimali pielaujamai kliidas vertibai, kas sejas centréSanas gadijuma ir 7, < 0.1.

Nozimigo nodalas dalu aiznem simulacijas procesu un rezultatu apraksts. Simulacijas tika
veiktas ar dazadiem sejas centréSanas sist€mas parametriem un klasifikatoriem. Nozimigakie
rezultati ir apkopoti 4.1. tabula.

No 4.1. tabulas ir redzams, ka darba izstradatie sejas centréSanas pane€mieni (LBT+MNT un
LBT+AVM) ievérojami parsniedz citas apskatitas metodes lokalizacijas precizitates zina.

Kamér Haar-like metode ir efektiva sejas detekteSanas uzdevumos (3.1. tabula), ta preciz-
itates zina ievérojami atpaliek no darba izstradatiem acu detektéSanas algoritmiem. Tas nozime,
ka darba piedavatajam objektu detekteSanas algoritmu klasterim piemit labaka visparinasanas
ipasiba. PSEF un ASEF [27] metodes balstas uz korelacijas filtriem, kas lauj panakt lielu de-

tekt€Sanas sistemas atrdarbibu, bet precizitate joprojam nav augsta.
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5. SEJAS ATPAZISANA

Promocijas darba piekta nodala ir veltita sejas atpaziSanas uzdevumam, kas ir peéd€jais bloks
automatiskaja sejas atpaziSanas sisttma, 1.1. att€ls. AtpaziSanas uzdevumus var sadalit di-
vas grupas: verifikacija un identifikacija [2]. Identifikacijas gadijuma sist€éma nosaka personas
identitati, salidzinot iegiito biometrisko informaciju ar datubaze esoso. Identifikacijas uzdevums
kopuma ir komplicétaks par verifikaciju, tapec ir primarais petnieciskais virziens §aja nodala.
Vispirms tiek apskatiti nozimigie sasniegumi sejas atpaziSanas joma, tai skaita LBT balstitie
algoritmi. Balstoties uz cilvéka atpaziSanas 1pasibam, autori no [32] piedavaja sekojoSu sejas

atpaziSanas algoritmu klasifikaciju:

* Holistiskas métodes. Sadas sist€émas atpaziSanas procesa izmanto veselu sejas regiona
attelu. Viens no spilgtakiem panémieniem $aja joma ir "Eigenfaces" [16], kas balstas uz

Principialo Komponentu Analizi.

* Parametru balstitas (strukturdlas) metodes. AtpaziSanas procesa tiek izmantota infor-
macija par sejas parametru IpaSibam, piemé&ram, statistiska informacija par acim, muti,
degunu un to savstarp&jas pozicijas. Viena no pirmajam sejas atpaziSanas sisttmam iz-
mantoja uz parametru balstito modeli [15]. Viens no relativi moderniem populariem al-

goritmiem ir elastigie grafi [30].

* Hibrida métodes. Saja gadijuma tiek izmantoti gan lokalie sejas parametri, gan sejas
regions kopuma. Sis metodes potenciali var nodroginat vislielako atpaziSanas precizitati
to statistiskas pilnveértibas dél. Darba izstradatie sejas atpaziSanas pan€mieni pieder pie

Sis grupas.

Izveidotie sejas atpaziSanas algoritmi balstas uz LBT transformaciju. Telpiski bagatinatas
LBT histogrammas (vienadojums (2.3) ) lauj efektivi reprezentet gan lokalas, gan globalas sejas
ipasibas, kas izstradatas metodes lauj attiecinat pie hibridas algoritmu grupas. Pirmais sejas

atpaziSanas procesa etaps ir prieksSapstrade, kas sastav no diviem posmiem:

« leejas attéla rotacija. Sini posma tiek veikta ieejas attéla rotacija ar mérki Iiniju, kas

savieno acis, novietot horizontalaja pozicija.

* Sejas regiona noteikSana. Balstoties uz acu koordinatém, kas tika noteiktas sejas cen-
tréSanas posma, no icejas attéla tick izgriezts sejas regions, kuru nosaka ¢etras koordinates:
KXstart Un Yyq - sejas regiona sakumpunkti pa horizontalo un vertikalo ass attiecigi, X.,q

un Y., - sejas regiona galapunkti pa horizontalo un vertikalo ass attiecigi.

Parametri X40¢, Ystart, Xena UN Ye,q tiek noteikti p&c sekojosas formulas:
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5.1. att. Sejas attelu piemeri, kas tiek izmantoti atpaziSanas procesa

Xstart = max ({1, round (X (Cr) — 0.9 - deye)}) ,
Xend = min ({Xmaza round (X<CL) +0.9- deye)}) )

Ytare = max ({Lround (Y(CR) ;r Y(Cu) _ 1.4 - deye) }) : (5.1)

Yend = min ({Ymax, round <Y(CR) ;— Y(C) +1.9- deye) }) )

kur X (Cg) un X (Cp) ir kreisas un labas acu koordinates pa X ass pagrieztaja ieejas attéla
un Y (Cgr), Y(Cp) ir attiecigi Y koordinates. X, un Y, ir ieejas attéla platums un augstums
pikselos. Sejas regionu pieméri péc priekSapstrades ir paraditi 5.1. attéla.

Kad priekSapstrade ir pabeigta, tiek veikta LBT vai DMLBT transformacija, 2.2. attéls.
LBT attéls tiek sadalits K x K regionos, lai saglabatu telpisko informaciju par objektu. Talak,
péc vienadojuma (2.3), tiek noteikta telpiski bagatinata histogramma ar garumu N = K? -
2P Lai nodrosinatu reprezentgjosas histogrammas neatkaribu no sejas regiona izméra, ta tiek
normaliz€ta, vienadojums (2.4).

Parametru vektora salidzinasanai ar datubazi parasti izmanto TKK metodi [4], pielietojot
tadas lidzibas metrikas ka histogrammu krusto$ana, y? statistika, Eiklida attalums u.c. TKK
popularitati biometrijas joma var paskaidrot ar salidzinos$i nelielu apmacibas pieméru skaitu
katrai klasei, turklat klasu (personu) skaits parasti ir ievérojams. Lai parvarétu TKK klasifikatora
statistisko nepilnibu, darba ietvaros tika izstradats specials parametru svérSanas algoritms, kas
kombinacija ar STKK veido efektivu multi-klaSu klasifikacijas riku.

Svaru piemekléSanas algoritms tika paplasinats divos Iimenos: sv€rSana parametru [tmeni
un svérSana bloku Itment, 5.2. attéls. Pielietojot svértas attaluma funkcijas, TKK princips tiek

parveidots par STKK. Piem@ram, svérto histogrammu krustoSanu var pierakstit sekojosa forma:

d™(hY h?) Zmln (w;h; ,wlh@)), (5.2)

kur /% ir attaluma vertiba, pielietojot parametru svér$anu, w; ir svars parametram h,.
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a. Parametru svaro$ana /

Telpiski bagatinata LBT

sejas histogramma
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b. Bloku svaro$ana e Ay

Telpiski bagatinata LBT

sejas histogramma
® 06 06 0606060600 0 06 0 0 0 0

==

5.2. att. SvaroSanas principu vizualizacija parametru (a) un bloku (b) Iimenos

" (h1 Z me wih{) w;hY), (5.3)

kur d® ir attaluma vértiba, pielietojot bloku svérsanu, i - parametra numurs bloka j. Eksperi-
mentalaja dala tika parbaudits, ka sverta histogrammu krustoSana STKK klasifikatora nodrosina
vislabako sejas atpaziSanas precizitati salidzinajuma ar paréjam lidzibas metrikam.

Darba izstradatais iterativais svaru piemeklesanas algoritms apmacibas cela piemekl€ svarus
ar mérki samazinat attalumu starp piemeriem, kas pieder vienai klasei, un telpa attalinat dazadas

klases (personas). No lietotaja viedokla algoritms var pildit divas lietderigas funkcijas:

* Nestabilu parametru / datu kompresija,

» Uzlabot STTK klasifikatora atpaziSanas precizitati, apmacibas procesa piemekl&jot svara

koeficientus katram parametram.

Aplikosim augstakminéto principu biitibu uz vienkarSotiem piemé&riem. Piepemsim, ka
klasifikacijas uzdevuma ir tris klases/personas (M = 3) un katru apmacibas pieméru aprak-
sta tikai divi parametri/koordinates N = 2. Sini gadijuma katru pieméru var reprezentét ka

n.n

punktu 2D telpa, apzim&umi "o" un "+" 5.3. att€la. Apmacibas piemeru skaits katrai klasei

ir divi: !V

and :cgz), kur i = {1,2,..., M} ir klases numurs. Talak tiek pielietots darba
izstradatais parametru svér$anas algoritms, kas iterativi piemekl€ koeficientus {wy,ws} katrai
koordinatei {x;;,x;} parametru vektora. Optimizacijas cel§ ir paradits 5.3. attéla ar bul-
tinu. Sakotngjas koeficientu veértibas bija {w; = 1,ws = 1} un vertibas péc optimizacijas ir
{w; = 1.43,wy = 0}. Visi apmacibas vektori tika uzprojicéti uz horizontalas ass (wy, = 0), jo
parametrs z; » nav stabils (klases ir izstieptas vertikali). Saja gadijuma algoritms nostradaja ka
datu kompresors, saglabajot atpaziSanas precizitati 100% Iimeni.

Tagad aplukosim nedaudz komplicétaku pieméru ar piecam klasém un 2D parametru vek-
toriem: M = 5un N = 2. Apmacibas piemeru skaits katrai klasei joprojam ir divi: :cz(»l) un
33@(2)’ kuri = {1,2,..., M} ir klases numurs. Tagad sakotngjie iek$- klasu apmacibas piemeri

n.n

(apzim&umi "o" un "+", 5.4. attels) ir izklied&ti gan vertikalaja, gan horizontalaja virzienos. Tas
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5.4. att. Svaru piemekl&Sanas procesa vizualizacija 2D parametru telpa; klasu skaits ir M =5

nozimé, ka atrast trivialu risinajumu ar vienu nulles svaru nav iesp&jams. Pielietojot parametru
sverSanas algoritmu. tika iegitas sekojosas svaru vértibas: (w; = 1.67,wy = 5.51). Opti-
mizacijas rezultats tiek paradits 5.4. att€la. Pienemsim, ka sakotng&jie pieméri, kas ir apziméti
ar "+" simboliem, tiek glabati datubaze, bet "o" - apzimétie paraugi ir nezinamie parametru
vektori, kas tiek padoti klasifikacijas algoritmam. Pirms optimizacijas atpaziSanas precizitate
ir P(w; = 1l,wy = 1) = 3/5 = 60%. P&c optimizacijas datubazes paraugi tick apzimé&ti
ar "x", un testéjamie paraugi tiek apziméti ar "*". Sini gadfjuma klasifikacijas precizitate ir
P(wy, = 1.67,wy = 5.51) = 5/5 = 100%. AtpaziSanas precizitates uzlabojums ir acim-
redzams: P(NNC) = 60% un P(WNNC) = 100%.
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5.1. tabula
Sejas atpaziSanas algoritmu salidzinajums (fa un fb kopas no color FERET)

Metode: Parametri: Pr(%)
DMLBT + MF + EPS + IBS + PKA N =731 99.1
Izstradats promocijas darba ietvaros Histogrammu krustoSana '
DMLBT + MF + EPS + IBS N = 16384 99 2
Izstradats promocijas darba ietvaros Histogrammu krustoSana ’
— e LDMLBTzll,K:8,P:8,

DMLBT, miisu realizacija [8] np = 3, histogrammu krustogana 96.8
DMLBT + LDA [8] (testets uz FERET) 98.9
DMLBT [8] (testéts uz FERET) Histogrammu krustoSana 95.6
LBT + EPS +IBS Histogrammu krustoSana 98.9
LBT, musu realizacija [4] I{<Iis to;a]rjnmuSi(fl o togana 95.8
LBT + EPS [4] (testéts uz FERET) 97.0
LBT [4] (testets uz FERET) 93.0
PKA [12] L1-metric 82.3
ICA[12] L2-metric 81.5
LDA [12] L2-metric 82.8

Darba izstradatais sejas atpaziSanas algoritms tika testéts uz Color FERET seju datubazes,
izmantojot datubazes apakskopas fa un fb, kas satur frontalus sejas att€lus. Divas neatkarigas
att€lu kopas ir parasti nepiecieSamas sejas atpaziSanas algoritmu test€Sanai - galerijas kopa un
testesanas kopa. Galerijas kopa satur informaciju par zinamam personam. TestéSanas kopa tiek
glabati nezinamie sejas attéli, kuras padod atpaziSanas algoritmam. Kopa fa tiek uzskatita par
galerijas kopu un fb ir testesanas kopa [25]. Personu skaits datubaze ir M = 993. Kopas
fa un fb no individiem tika prasits mainit sejas izteiksmi. Salidzinot testa att€lus ar galerijas
kopa esoSiem paraugiem, var secinat, cik biezi (ar kadu varbiitibu) identitate ir noteikta pareizi.
So algoritma vértéjumu sauc par korektas identifikacijas varbiitibu P;. Tests tika veikts pie
nosacijuma, ka datubaze glabajas paraugi katrai personai no testéSanas kopas.

Nozimigo nodalas dalu aiznem simulacijas procesu un rezultatu apraksts. Galvenie rezultati
ir apkopoti 5.1. tabula. No tabulas ir redzams, ka, darba izstradatie sejas atpaziSanas algoritmi
(pieméram, DMLBT + MF + EPS + IBS), parsniedz citas apskatitas metodes identifikacijas

precizitates zina.
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6. AUTOMATISKAS SEJAS ATPAZISANAS SISTEMAS
REALIZACIJA SIGNALPROCESORA

Web kamera o I\igﬂab semai | TMS320C6416 DSK
i| Sejas detektéSana i

i Sejas centréSana i

RTDX i Sei — i

Rozultats i ejas atpaziSana i

L 1

6.1. att. Automatiskas uz signalprocesora - balstitas sejas atpaziSanas sist€émas bloku diagramma

Promocijas darba noslédzosa nodala ir veltita automatiskas sejas atpaziSanas sist€mas real-
izacijai signalprocesora. Svarigie aspekti sejas atpaziSanas sist€mu joma ir ne tikai algoritmu
precizitate, bet arT sisteémas energoefektivitate un cena. legultie risinajumi $aja gadijuma ir laba
izvéle. Darba izstradatais sejas atpaziSanas sist€mas risinajums balstas uz iegultas platformas ar
TMS320C6416 signalprocesoru. Sasniegtie rezultati norada uz LBT - balstita sejas atpaziSanas
algoritma pielietosanas iesp&jamibu iegultajas sistemas.

Nodalas sakuma tika apskatiti dazi sejas atpaziSanas sist€ému iegultie risinajumi. Uzmaniba
tika pieversta gan eksperimentaliem, gan komercialiem izstradajumiem.

Nozimigo nodalas dalu sastada sejas atpaziSanas algoritma apraksts, kas sastav no trim pos-
miem: sejas detekt€Sana, sejas centréSana un sejas atpaziSana. Visi algoritma funkcionalie bloki
balstas uz LBT transformaciju un ir aprakstiti publikacija [21]. Algoritmiskas detalas Seit netiek
sniegtas.

Izstradata sejas atpaziSanas sist€ma balstas uz TMS320C6416 DSK izstrades rika, kas satur
TMS320C6416 fixed-point signalprocesoru ar CPU frekvenci 600 MHz, ar€jo 512 Kbytes Flash-
tipa atminu. Sisteémas bloku diagramma ir paradita 6.1. att€la. Sist€ma sastav no sekojoSiem
blokiem: web-kamera, dators ar Matlab programmatiiru un TMS320C6416 DSK. Bloku funk-
cionalitate ir sekojosa:

Web kamera tiek izmantota ieejas sejas att€lu iegiiSanai. Dators ar Matlab program-
matiru. Dators pilda tris pamatfunkcijas: lietotaja saskarne ar sistému, komunikacija ar signal-
procesoru un rezultata vizualizacija lietotajam draudzigaja formata. Komunikacijai ar signal-
procesoru tika izmantots RTDX interfeiss. Matlab programmatiira nodrosinaja RTDX interfeisa
atbalstu datora puseé. TMS320C6416 DSK ir galvenais apstrades elements, kas izpilda visus au-
tomatiskas sejas atpaziSanas sist€émas algoritmiskus posmus: sejas detekteSanu, sejas centréSanu

un sejas atpaziSanu.
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6.1. tabula
Automatiskas sejas atpaziSanas sist€mas veiktsp&jas apkopojums

CPU cikli (x10°) | Izpildes laiks (CPU ar 600 MHz)
LBT transformacija 658 1.10 sekundes
Sejas detekteSana 314 0.52 sekundes
Sejas centréSana 1137 1.90 sekundes
Sejas atpaziSana 167 0.28 sekundes

Sistémas bloku izpildes laiki ir apkopoti 6.1. tabula. Saja gadijuma ieejas attéla izskirtsp&ja
ir 460 x 614 pikseli, attelu skaits datubaze ir 100.

Darba ietvaros izstradata iegulta sist€éma norada uz LBT-balstita automatiska sejas atpaziSanas
algoritma pielietojamibu iegultajos risinajumos. Algoritmam piemit ar1 paraleliz€Sanas iespgjas,
tas nozime, ka FPGA un daudz kodolu signalprocesoru izmantoS$ana var ievérojami samazinat
izpildes laiku.
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