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Rozpoznawanie pici z obrazu twarzy

Streszczenie. W artykule opisano autorski algorytm rozpoznawania pfci na podstawie analizy obrazu twarzy osoby. Kolejne etapy dziatania
algorytmu to obrébka wstepna obrazu, detekcja twarzy w obrazie, ekstrakcja i selekcja cech oraz klasyfikacja. W ramach eksperymentéw okreslono
wptyw wybranych parametréw opracowanego algorytmu na efektywno$¢ klasyfikacji oraz zaproponowano rozwigzania majgce na celu poprawe jego

skuteczno$ci.

Abstract. The article describes the gender recognition algorithm based on facial image analysis. The subsequent stages of the algorithm are: image
preprocessing, face detection, feature extraction/selection and classification. In the framework of experiments, the influence of selected algorithm
parameters on the efficiency of classification was determined and proposals how to improve effectiveness of classification was described.

(Recognition of gender from a facial image).
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Wstep

Rozpoznawanie pici jest jedng z najbardziej
podstawowych i najprostszych zdolnosci ludzkiej percepciji i
odgrywa ogromng role w komunikacji spotecznej. Pte¢ jest
stosunkowo inwariantnym aspektem twarzy. W naturze,
zwykle potrafimy rozpoznawaé pte¢ na podstawie twarzy,
zarowno osob nam znanych jak i nieznanych. Bez wzgledu
na kolor skory, fryzure czy zarost, ludzie sg w stanie
okresli¢ pte¢ drugiej osoby ze skutecznoscig rzedu 96% [1].
Jednak osiggniecie podobnego poziomu skutecznosci w
przypadku systemu HMI (Human-Machine Interaction),
stanowi problem.

Aplikacje zawierajgce algorytmy rozpoznawania pfci,
znajdujg  szerokie zastosowanie przy pozyskiwaniu
informacji demograficznych czy wspomaganiu marketingu.
Przy projektowaniu algorytméw rozpoznawania pici z
obrazu twarzy rozwigzywany jest problem przynaleznosci
obrazu do jednej z dwodch klas: kobieta, mezczyzna.
Przyjmuje sie, ze zarejestrowane obrazy twarzy mogg by¢
zaréowno kolorowe jak i czarno-biate. Rozdzielczo$¢ obrazu
oraz rasa i wiek os6b nie powinny mie¢ wptywu na
poprawnos¢ klasyfikaciji.

Obrazy poddane analizie moga zawiera¢ wiele twarzy.
Pierwszym etapem w procesie rozpoznawania pfci jest
detekcja twarzy w obrazie. Do realizacji tego zadania w
projekcie wykorzystany zostat algorytm Viola-Jones, ktory
bazuje na analizie cech tzw. obrazu integralnego, z
wykorzystaniem falek Haara [2]. Proces klasyfikacji
zrealizowano z uzyciem algorytmu AdaBoost (kaskada
klasyfikatorow) [3].

Rozwigzanie zdania rozpoznawania pici na podstawie
analizy obrazu twarzy, nalezy rozpoczaé od okreslenia,
ktore czesci twarzy umozliwiaja poprawng klasyfikacje.
Mozliwe do wykorzystania dane dzieli si¢ na trzy grupy:

e powierzchowne lub lokalne, naturalne cechy twarzy

jak kolor skoéry, ewentualny zarost, uktad brwi;

¢ odlegtosciowe relacje pomiedzy cechami

naturalnymi;

e roznice w trojwymiarowej strukturze twarzy.

Algorytmy rozpoznawania ptci

Opracowanie skutecznego algorytmu automatycznego
rozpoznawania pfci, wymaga uzycia odpowiedniej bazy
uczgcej, zwierajgcej obrazy twarzy kobiet i mezczyzn.
Wykorzystang w projekcie bazg, ktoéra spetnia stosowne
wymagania jest baza FEIl Face Database [4]. Zawiera ona
po 14 zdje¢ kazdej z 200 osob (100 kobiet i 100 mezczyzn),
co daje w sumie 2800 obrazéw. Wszystkie obrazy sa
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kolorowe i majg jasne, jednolite tto. Przyktad sekwencji
zdje¢ z bazie FEI Face Database zamieszczono narys. 1.

ttidida

Rys. 1. Przyktad sekwencji zdje¢ jednej osoby z bazy FEI Face
Database.

Proponowane do wykorzystania metody statystyczne
wymagajg duzego podobienstwa obrazéw testowych do
obrazéw referencyjnych [5]. Dla osiggniecia tego celu
wykorzystany zostat proces przetwarzania wstepnego,
majgcy na celu normalizacje obrazoéw. Zawiera on ftrzy
etapy takie jak:

. Zmiana palety barw na odcienie szarosci,

Il.  Przeskalowanie,

lll.  Wyréwnanie histogramu.

Proces rozpoznawania pici przeprowadzono z uzyciem
dwu niezaleznych  metod, wykorzystujgc  analize
sktadowych gtéwnych (PCA) oraz ,fisherowskg” odmiane
liniowej analizy dyskryminacyjnej ( FLD).

Ekstrakcja cech - analiza sktadowych gtéwnych

Analiza sktadowych gtéwnych zaliczana jest do
nienadzorowanych metod ekstrakcji cech, poniewaz nie
uwzglednia sie w niej przynalezno$ci do konkretnej klasy.
W analizie sktadowych gtéwnych tworzone sg wektory cech
jako tzw. ,twarze wtasne” (Eigenfaces).

Pierwszym krokiem jest znalezienie Sredniej wartosci

dla  wszystkich  probek  (obrazéw) [9]  zbioru:
X; = {x1,x2,.., x5}
(1) p=-3 %
gdzie N to catkowita liczba obserwaciji.

Wektory cech definiowane sg przez liniowg
transformacije:
2) y;=W'x;, j=12,..N

Dalej poszukuje sie tzw. macierzy rozrzutu:
@) Sr=Y (- -’

Projekcja optymalna W, jest wybierana w taki sposéb, aby
maksymalizowa¢ wyznacznik macierzy rozrzutu:

213



4) Wope = argmax (WS W| = [wyw, ... wy]
gdzie {w;|i=12,..m} stanowi zbiér n —wymiarowych
wektorbw wlasnych macierzy Sy zawierajgcych m
najwiekszych wartosci wtasnych.

Po dokonaniu ekstrakcji cech metodg PCA, do danych
wejsciowych, oprocz wektorow wiasnych (twarzy wtasnych),
naleza rowniez macierz przeksztatcenia oraz obraz Sredni.

Z otrzymanych wektoréow wtasnych ("twarzy wtasnych")
mozliwe jest na powrdt, odtworzenie obrazu oryginalnego.
Proces ten, nazywany rekonstrukcjg, zrealizowany z
zachowaniem tylko tych ,twarzy wiasnych”, ktdére majg
najwieksze wartosci wiasne, wigze sie z utratg informaciji.
Na rys. 2 przedstawiono przykladowy obraz twarzy
zrekonstruowany przy wykorzystaniu réznej liczby ,twarzy
wiasnych”.

1 twarz wt.”

10 ,twarzy wt.”

100 ,twarzy wt.” 500 ,twarzy wt.”

Rys. 2 Wplyw liczby ,twarzy wtasnych” na rekonstrukcje obrazu

Baza treningowa zawiera pewng liczbe obrazéow
podzielonych na klasy. W procesie rozpoznawania
sprawdzana jest przynalezno$¢ analizowanego obrazu, o
zredukowanej liczbie cech, do danej klasy poprzez
obliczenie miary podobienstwa migedzy tym obrazem a
wzorcami znajdujgcymi sie w bazie. Analizowany obraz jest
przydzielony do klasy, dla kiérej miara podobienstwa jest
najwieksza.

Ekstrakcja cech - liniowa analiza dyskryminacyjna

Metoda, w ktérej dokonuje sie redukcji przestrzeni cech
z uwzglednieniem istnienia klas, jest liniowa analiza
dyskryminacyjna (Linear Discriminant Analysis - LDA).
Fisher sformutowat zadanie analizy dyskryminacyjnej jako:
»Znajdz kierunek a € X, ktory najlepiej rozdziela klasy w
prébie uczacej. Konstruujgc miare odlegtosci miedzy
klasami uwzglednij zmienno$¢ wewnatrzgrupowa” [7,8].

Metoda LDA wymaga zagregowania informacji o
klasach, do ktérych beda klasyfikowane nowe obserwacje,
przy uzyciu wskaznikow potozenia i rozproszenia w probie
uczacej [9].

Pierwszym krokiem jest znalezienie $redniej wartosci
dla wszystkich probek (obrazow) zbioru uczgcego X; =

{xllev"va}
1
(5) n=y L%

gdzie N to catkowita liczba obserwac;ji.
Nastepnie znajdowana jest srednia wewnagtrzgrupowa
dla kazdej z Cklas X; = {x1,x,,.., xg}:

(6) B = Bpex Xi

Fundamentem metody jest
rozrzutu wewnatrzklasowego Sg
miedzyklasowego Sy :

() Sp =X N — W — W'
®)  Sw =21 Zaex Ok — 1) Gt — )"

Wymagane jest uzycie takiej projekcji W, ktora
maksymalizuje kryterium separowalnosci klas. W pracy [9]

znalezienie macierzy
oraz macierzy rozrzutu
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zaproponowano  rozwigzanie  powyzszego problemu
poprzez rzutowanie prébek na przestrzen o zredukowanym
wymiarze. Redukcja wymiaru odbywa sie przy
wykorzystaniu  analizy sktadowych gtéwnych (PCA).
Ostatecznie macierz transformacji obliczana jest =z
zaleznosci:

(wisgw|

(9) W ope = argmaxy, WTsewl =

wiw, ... wy]
gdzie {w;| i=1.2,..,m} to zbiér wektoréw wiasnych
macierzy Sz i Sy, odpowiadajgcych m najwiekszym
wartosciom wiasnym.

Okazuje sie, ze otrzymuje sie C-1 niezerowych wartosci
wiasnych, wiec gérna granica m to wtasnie C-1, gdzie C to
liczba klas [10]. Wynikowag macierz transformaciji tworzg tak
zwane twarze fisherowskie”, bedace odpowiednikiem
twarzy ,wiasnych” metody PCA. Zgodnie z powyzszymi
zaleznosciami ich liczba wynosi C-1, co w przypadku
dwuklasowego problemu rozpoznawania pici daje jedng
twarz ,fisherowska” (rys. 3). Przedstawiony algorytm nosi
nazwe Fisher’s Linear Discriminant Analysis (FLD).

Rys. 3. "Twarz fisherowska" zbioru uczacego

Klasyfikacja

W procesie klasyfikacji, wektory cech analizowanych
obrazéw, sg porownywane z wektorami cech obiektow bazy
uczgcej i na tej podstawie przypisywane do jednej z dwu
klas: kobieta lub mezczyzna. Realizacja tego etapu
wykonana zostata z uzyciem ftrzech réznych metod:
klasyfikatora k najblizszych sgsiadow (k-NN) oraz
klasyfikatorow dyskryminacyjnych LDA i QDA.

Klasyfikator k-NN wskazuje, do ktorej klasy nalezy dany
obiekt poprzez sprawdzenie podobienstwa wzgledem k
najblizszych sgsiadéw. Pierwszym krokiem jest znalezienie

najblizszych sgsiadéow danego obiektu, a nastepnie
dokonanie poréwnan [11].
Klasyfikacja ~probek” bazujgca na analizie

dyskryminacyjnej polega na znalezieniu tzw. powierzchni
separujgcych. Najczesciej takimi powierzchniami sg
hiperptaszczyzny w przestrzeni N-wymiarowej, gdzie N to
liczba  wykorzystanych  cech. Parametry  owych
hiperptaszczyzny oblicza sie poprzez analize sekwencji
treningowych. Przynalezno$¢ do klas okresla sie
sprawdzajgc potozenie analizowanego obiektu wzgledem
powierzchni separujgcej. W metodzie LDA przestrzenh
podzielona jest funkcjg liniowg, a w metodzie QDA funkcja
kwadratowa.

Ocena jakosci pracy algorytmoéw polegata na analizie
wptywu wybranych parametréw na skuteczno$¢ procesu
rozpoznawania ptci. Skuteczno$é rozumiana byta jako sto-
sunek liczby poprawnych rozpoznan pici do liczby wszyst-
kich twarzy, wyrazony w procentach. Zbiér testowy stano-
wita baza twarzy Stanford Medical Student Database [12].

Wyniki eksperymentow

Przebadany =zostat wpltyw liczby uzytych twarzy
whasnych”, dla roznych metod klasyfikacji. W tabelach 1 i 2
przedstawiono procentowg skutecznosci obydwu
algorytméw (PCA, FLD) przy klasyfikacji, z wykorzystaniem
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klasyfikatoréw k-NN (dla k=5, ktéry okazat sie najlepszy),
oraz LDA i QDA. Najlepsze wyniki zostaty wyréznione.

Tabela 1. Skuteczno$¢ metody PCA dla klasyfikatoréw LDA i QDA

Liczba sktadowych 5-NN LDA QDA
1 73,2 81,5 82,7
2 86,7 89,7 90,0
3 85,2 87,2 87,0
4 83,7 89,0 71,2
5 89,0 84,7 68,5
10 85,5 81,0 61,2

Przyjete metody klasyfikacji okazaty sie bardzo wrazliwe
na liczbe sktadowych PCA. Przy wiekszej ich liczbie
skuteczno$¢ algorytmu w odczuwalny sposdb spada,
zwtaszcza dla klasyfikatora QDA. Dla liczby sktadowych
wynoszacej 2 i metodzie QDA algorytm osigga bardzo
wysokg skutecznosé wynoszgcg 90%.

Tabela 2. Skuteczno$¢ metody FLD dla réznej liczby sktadowych

Liczba sktadowych 5-NN LDA QDA
1 73,2 81,5 82,7
2 85,7 89,7 89,5
3 79,7 87,2 85,7
4 84,2 89,0 88,7
5 83,2 84,7 83,2
10 76,2 81,0 81,2

Wyniki zawarte w tabeli 2. sg bardzo zblizone do
wynikéw modelu PCA, wykazujg takie same tendencje.
Ponownie najlepszy wynik osiggniety zostat dla 2
sktadowych. Skuteczno$¢ metody LDA w tym przypadku
jest minimalnie wyzsza niz QDA.

Istotg metody FLD, jest znalezienie takiego kierunku,
ktéory umozliwia najlepszg separacje klas (jedna ,twarz
fisherowska”). Jednak nic nie stoi na przeszkodzie, by braé¢
pod uwage wiekszg liczbe takich kierunkéw czyli twarzy
fisherowskich”.

Tabela 3. Skuteczno$¢ metody FLD dla réznej liczby twarzy
fisherowskich”

Liczba ,twarzy LDA QDA

fisherowskich”
1 81,5 82,7
2 89,7 90,2
3 87,2 87,0
4 89,0 71,2
5 84,7 68,5
10 81,0 61,2

Analiza wptywu ich liczby zostata przeprowadzona dla
modelu  klasyfikacji ~ wykorzystujgcego  klasyfikatory
dyskryminacyjne, gdyz wykazywaty one lepszg skutecznosc
dla metody FLD. Jedynym ograniczeniem przy wyborze
liczby ,twarzy fisherowskich” jest liczba sktadowych, dla
ktorym przeprowadzony zostat etap PCA. Liczba twarzy
fisherowskich” musi by¢é mniejsza Ilub réwna liczbie
sktadowych gtéwnych. Autorzy zdecydowali sie na
przeprowadzenie badan, przy liczbie ,twarzy fisherowskich”
réwnej liczbie sktadowych PCA. Wyniki zawarto w tabeli 3.

Zwigkszenie liczby ,twarzy fisherowskich” do dwéch, dla
klasyfikator QDA poprawia skutecznos¢, az do 90,2%, co
jest najlepszym uzyskanym wynikiem. Dalsze doktadanie
kierunkdw rzutowania pogarsza skutecznosc¢ algorytmu.
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Podsumowanie

Seria przeprowadzonych badan wskazuje na wysokg
skuteczno$¢ metod PCA i FLDA w procesie ekstrakcji cech
dla problemu rozpoznawania twarzy. Najlepszym modelem
okazat sie model z metodg FLD dla dwodch twarzy
fisherowskich” i klasyfikatorem QDA. Warto podkresli¢, ze
znaczna redukcja przestrzeni cech w korzystny sposéb
wptywa na czas wykonywania obliczen. Pojedynczy
przypadek rozpoznawania ptci zajmuje mnigj niz 1s.

Najlepszy model dziatania algorytmu, ktéry zostat
wytoniony na drodze eksperymentéw, osiggnat skutecznosé
wynoszacg az 90,2%. Jest to wynik pozwalajacy
konkurowaé ze znanymi rozwigzaniami opublikowanymi w
literaturze (88,9% [13], 99,07% [14], 98,8% [15]). Wysoka
skutecznos¢ i szybkos$¢ dziatania uzasadniajg celowosé
wykorzystania systemu w zastosowaniach komercyjnych.
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