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METODA FALKOWA ROZPOZNAWANIA OBRAZOW TWARZY

AWAVELET METHOD FOR FACIAL IMAGE RECOGNITION

Streszczenie

Artykut przedstawia metode falkowg rozpoznawania twarzy, z obrazéw zakresu widzialnego
dla celéw automatycznej identyfikacji sprawcow przestgpstw. Wykorzystanie metrycznych fal-
kowych cechy wspotwystgpien pozioméw szarosci w prezentowanej implementacji moze by¢
odpowiednie do celdw identyfikacji. Algorytm zastosowany w tej metodzie wykorzystuje nowo-
czesng technologie do automatycznego rozréznienia twarzy zlokalizowanych w zaktéconym
srodowisku, poprzez wyznaczanie nie zachodzacych na siebie blokow obrazu, na ktdrych jest
realizowane poréwnanie blok po bloku wspdtwystgpienr falkowych odcieni szarosci. Metoda
moze znalez¢ zastosowanie w identyfikacji twarzy oséb poszukiwanych, zaginionych i prze-
stepcow. W artykule przedstawiono optoelektroniczny system identyfikaciji twarzy bazujacy na
prébkowaniu obrazéw dyfrakcyjnych i identyfikacji przez sztuczng sie¢ neuronowa.

Stowa kluczowe: wykrywanie twarzy, dyskretna transformata falkowa, tekstura, falkowe
cechy wspotwystgpien poziomow szarosci, sztuczna sie¢ neuronowa

Abstract

The article presents a wavelet-based method of face recognition from visible images for the
purpose of automatic identification of criminals. The use of wavelet metrics of gray level co-
-occurrence features in the presented implementation may be suitable for identification pur-
poses. The algorithm used in this method employs modern technology to automatically distin-
guish faces located in a disturbed environment by determining non-overlapping image blocks
on which a block-by-block comparison of wave co-occurrences of gray tones is performed.
The method can be used to identify wanted persons, missing persons, and criminals.
The article presents an optoelectronic face identification system based on sampling diffraction
images and identification by an artificial neural network.
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Wprowadzenie

Rozpoznawanie obrazéw twarzy stato sie popularnym obszarem badan
w dziedzinie sztucznej inteligencji. Zazwyczaj jest stosowane w systemach
bezpieczenstwa sieciowego oraz w systemach kontroli dostepu, jak réwniez
przydatne jest w wielu obszarach przetwarzania informacji multimedial-
nych. Jednym z jego zastosowan jest identyfikacja twarzy przestepcy. Rejestr
karny zazwyczaj zawiera informacje o konkretnej osobie wraz ze zdjeciem.
Aby zidentyfikowaé przestepce, potrzebujemy pewnej informacji dotyczacej
konkretnej osoby lub o0séb, ktoére sa podawane przez naocznych swiadkdow.
W wiekszosci przypadkow jakos¢ i rozdzielczo$¢ zarejestrowanych segmen-
tow obrazu jest staba i trudno jest zidentyfikowa¢ twarz.

Identyfikacja twarzy to technika, ktéra jest gtdwnie wykorzystywana do
rozpoznawania przestepcoéw. Na podstawie wskazéwek od naocznych swiad-
koéw tworzony jest wizerunek przestepcy, a nastepnie poréwnywany jest
z obrazami, ktore zgromadzone s3 w bazie danych. Aby zidentyfikowa¢ prze-
stepce, musimy mie¢ informacje, ktére zazwyczaj zawieraja: imie, wiek, lokali-
zacje, poprzednie przestepstwo, pte¢, zdjecie itp. Biorac pod uwage posiadane
nieruchome lub ruchome obrazy stosowana jest odpowiednia technika iden-
tyfikacji jednego lub wiecej segmentowanych elementéw ekstrahowanych ze
sceny, ktére mozna zidentyfikowac i dopasowac. Stowo obraz jest rozumiane
tu jako doktadna lub analogiczna reprezentacja osoby lub rzeczy. Obraz mono-
chromatyczny, taki jak czarno-biaty, jest reprezentowany jako dwuwymia-
rowa funkcja natezenia $wiatta f{x,y), gdzie x i y oznaczajg wspoéirzedne prze-
strzenne. Obraz cyfrowy to obraz f (x, y), ktory zostat zdigitalizowany zaréwno
pod wzgledem wspétrzednych przestrzennych, jak i jasnosci. Elementy takiej
cyfrowej tablicy nazywane sg elementami obrazu, lub pikselami.

Technologie biometryczne! zostaty rozwiniete jako skuteczne rozwigzanie
realizacji bezpiecznej identyfikacji i weryfikacji osobistej. Potrzeba wysoce
bezpiecznych technologii identyfikacji i weryfikacji osobistej staje sie oczy-
wista w miare wzrostu poziomu naruszen bezpieczenstwa i oszustw transak-
cyjnych. Coraz czestsze stosowanie technologii biometrycznych w aplikacjach
o wysokim poziomie bezpieczenstwa i nie tylko, stworzyto wymagania wysoce
niezawodnych systemo6w rozpoznawania twarzy. System rozpoznawania

1 “Bureau of Justice Statistics, U. S. Department of Justice”, April 1990, pp. 43-66; SEARCH
Group, Legal and Policy Issues Relating to Biometric Identification Technologies.
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twarzy stuzy do weryfikacji tozsamos$ci osoby poprzez dopasowanie danej
twarzy do bazy znanych danych. Stat sie on alternatywg dla tradycyjnych
metod identyfikacji i uwierzytelniania, takich jak: uzywanie kluczy, kart iden-
tyfikacyjnych i haset. Rozpoznawanie twarzy obejmuje komputerowe rozpo-
znawanie tozsamo$ci osobistej na podstawie cech geometrycznych lub sta-
tystycznych, ktére sa pochodne z obrazéw twarzy?. Chociaz cztowiek moze
tatwo wykrywac i identyfikowac twarze w scenie, to zbudowanie zautomaty-
zowanego systemu jest nadal ktopotliwe. Technologia rozpoznawania twarzy
moze by¢ stosowana w wielu obszarach, np.: w kontroli dostepu do kompute-
réw, nadzorze lotniskowym, prywatnym nadzorze, kryminalistyce, identyfika-
cjiibezpieczenstwie transakcji w bankomacie. Ponadto, systemy rozpoznawa-
nia twarzy zmierzaja w kierunku inteligentnego sSrodowiska nowej generacji,
w ktérym komputery sa projektowane tak, aby wchodzi¢ w interakcje bardziej
niz ludzie. W ostatnich latach poczyniono znaczne postepy w dziedzinie rozpo-
znawania twarzy dzieki rozwojowi wielu przydatnych technik. Postep w tech-
nologii komputerowej utatwit rozw6j modutéw wizji dziatajacych w czasie
rzeczywistym, ktére w ostatnich latach wchodza w interakcje z ludzmi. Przy-
ktadéw jest wiele, szczegblnie w biometrii i interakcji cztowiek-komputer,
poniewaz informacje zawarte w twarzach muszg zosta¢ przeanalizowane, aby
systemy mogty odpowiednio zareagowac3. W przypadku systeméw biome-
trycznych, ktére wykorzystuja twarze jako nieinwazyjne moduty wejsciowe,
konieczne jest zlokalizowanie twarzy w scenie, zanim bedzie mozna zastoso-
wac jakikolwiek algorytm rozpoznawania. Inteligentny interfejs uzytkownika
oparty na wizji powinien by¢ w stanie okres$li¢, na czym skupia sie uzytkownik
(tj. gdzie uzytkownik patrzy), aby odpowiednio zareagowac*. Aby doktadnie
wykrywac rysy twarzy, twarze musza zosta¢ najpierw zlokalizowane i zare-
jestrowane, by utatwié¢ dalsze przetwarzanie. Oczywiste jest, Ze wykrywanie
twarzy odgrywa wazng i krytyczna role dla osiagniecia wysokiej skuteczno$ci
wszelkich systemoéw przetwarzania. Problem automatycznego wykrywania
twarzy jest trudny, poniewaz musi uwzglednia¢ wszystkie mozliwe odmiany
wygladu spowodowane zmiang: o$wietlenia, cech twarzy, okluzji itp. Ponadto
musi wykrywac twarze, ktére pojawiaja sie w réznej skali, pozach, z uwzgled-
nieniem obrotéw w ptaszczyZnie obserwacji. Czesto rozmiar obrazu jest zbyt

2 D. Cai, X. He, J. Han, H.-J. Zhang, Orthogonal laplacianfaces for face recognition, “IEEE Trans-
actions On Image Processing”, 2006.

3 W. Caarls, P. Jonker, H. Corporaal, Smartcam: Devices for embedded intelligent cameras, in
PROGRESS 2002, 3rd seminar on embedded systems, Proceedings (Utrecht, The Netherlands).

4 M. Cole, Algoritmic skeletons: structured managment of parallel computations, in Research
Monographs in Parallel and Distributed Computing, Massachusetts 1989.
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duzy, a czas przetwarzania musi by¢ krotki i zwykle muszg by¢ speinione
ograniczenia czasu rzeczywistego.

Dlatego w ciggu ostatnich dekad wzrosto zainteresowanie rozwojem
i wykorzystaniem algorytmoéw roéwnoleglych w przetwarzaniu obrazu.
Wykrywanie twarzy jest powiazane z pytaniem, czy na danym obrazie (zwy-
kle w skali szaros$ci) znajduja sie jakies$ twarze i jesli sa obecne, ustalenie loka-
lizacji obrazu i zawartoSci kazdej twarzy. To pierwszy krok kazdego w petni
automatycznego systemu, ktéry analizuje informacje zawarte w twarzach
(np.: tozsamos¢, ptec, wyraz twarzy, wiek, rase i poze).

Problem automatycznego rozpoznania twarzy zwigzany jest z przetwa-
rzaniem obrazéw w celu wykrycia, sklasyfikowania i $ledzenia najczesciej
w obecno$ci szuméw. Badacze pracujacy nad komputerowym widzeniem,
przez wiele lat usitujg zamodelowa¢ podstawowe komponenty ludzkiego
uktadu wizyjnego, aby zrozumie¢ nasza umiejetno$¢ widzenia. Kroki nie-
zbedne do udanej implementacji zadania automatycznego rozpoznania
wymagaja automatycznego wykrycia, sklasyfikowania i $ledzenia twarzy zlo-
kalizowanej w obrazie. Aktualnie szybko rozwijane sa metody wykorzystujace
transformaty falkowe do rozpoznawania obrazdéw.

Transformata falkowa jest technikg wielorozdzielczo$Sciowg, ktdra moze
zosta¢ zaimplementowana jako struktura typu piramidy lub drzewa i jest
podobna do dekompozycji podpasmowej. Dyskretna transformata falkowa
posiada wtasnosci, ktére czynia ja idealnym narzedziem do przetwarzania
sygnatéw 2D (obrazéw) w zastosowaniach stuzacych do rozpoznania. Wtasci-
wosci takie jak: szybkie przetwarzanie, naturalna zdolno$¢ do przystosowania
sie do zmieniajacych sie statystyk obrazu, skuteczna reprezentacja nagtych
zmian i precyzyjna informacja o potozeniu oraz zdolno$¢ do przystosowania
sie do silnych zaktdcen tta i niepewnosci dotyczacych wiasciwosci obiektu
oraz wzgledna niezalezno$¢ od odlegtosci pomiedzy obiektem a czujnikiem
czynig ja niezwykle atrakcyjng w automatycznym rozpoznaniu.

Przetwarzanie obrazu

Klasyczne przetwarzanie obrazu odnosi sie do przetwarzania funkcji dwu-
wymiarowej przez komputer. Obraz moze by¢ uwazany za zawierajacy pod-
obrazy, czasami okreslany jest jako obszar zainteresowania (ROI - Regions-
-of-Interest) lub po prostu region. Ta koncepcja odzwierciedla fakt, Ze obrazy
czesto zawieraja zbiory obiektow, z ktérych kazdy moze by¢ podstawa dla
regionu. W zaawansowanym systemie przetwarzania obrazu powinno by¢
mozliwe zastosowanie okreslonych operacji przetwarzania dla wybranych
regionéw. W ten sposéb jedna cze$¢ obrazu (region) moze by¢ przetwarzana
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w celu thtumienia rozmycia ruchu, podczas gdy inna cze$¢ moze by¢ przetwa-
rzana w celu poprawy odwzorowania kolorow. Zatem operacje przetwarza-
nia obrazu mozna klasyfikowac jako niskiego poziomu, Sredniego poziomu
i wysokiego poziomu. Na tej podstawie klasyfikacji mozliwe jest zdefiniowanie
biblioteki szkieletowej dla operacji przetwarzania obrazu w celu przeprowa-
dzenia operacji rozpoznawania.

- Operacje niskiego poziomu.

- Operacje $redniego poziomu.

- Operacje wysokiego poziomu.

Mozliwe jest uzycie paradygmatu paralelizmu danych z podejsciem master-
-slave do operacji przetwarzania obrazéw niskiego, sredniego i wysokiego
poziomu®.

Procesor gtowny jest wykorzystywany do dzielenia i dystrybucji danych
do procesoréw podrzednych. Procesor nadrzedny moze réwniez przetwa-
rzac cze$¢ obrazu (dane). Kazdy procesor podrzedny przetwarza otrzymang
cze$¢ obrazu (dane), a nastepnie procesor nadrzedny zbiera i sktada obraz
(dane) z powrotem. Przed przejsciem do gtéwnego przetwarzania obrazu jest
on konwertowany do postaci cyfrowej. Digitalizacja obejmuje probkowanie
obrazu i kwantyzacje probkowanych wartosci. Po przeksztatceniu obrazu na
informacje bitowe, jest wykonywane wtasciwe przetwarzanie. Techniki prze-
twarzania to: wstepne przetwarzanie obrazu, polepszanie obrazu, rekonstruk-
cja obrazu i kompresja obrazu.

Funkcje wstepnego przetwarzania obrazu obejmuja operacje, ktore s3
zwykle wymagane przed gtéwna analiza danych oraz ekstrakcja informacji
i s3 zazwyczaj grupowane jako poprawki radiometryczne lub geometryczne.

Polepszanie obrazu odnosi sie do akcentowania lub wyostrzania cech
obrazu, takich jak granice lub kontrast, aby uczyni¢ wyswietlacz graficzny
bardziej uzytecznym do wysSwietlania i analizy. Ten proces nie zwieksza
wewnetrznej zawarto$ci informacji w danych. Obejmuje on manipulacje
poziomem szarosci i kontrastem, redukcje szumoéw, wyostrzanie krawedzi,
filtrowanie, interpolacje i powiekszenie, pseudo kolorowanie itd.

Rekonstrukcja obrazu dotyczy filtrowania obserwowanego obrazu w celu
zminimalizowania wptywu degradacji. Skuteczno$¢ rekonstrukcji obrazu
zalezy od zakresu i doktadnos$ci wiedzy na temat procesu degradacji, a takze
od konstrukgji filtra. Przywracanie obrazu r6zni sie od polepszania obrazu
tym, Ze to drugie polega na wiekszej ekstrakcji lub akcentowaniu cech obrazu.

5 C. Nicolescu, P. Jonker, A data and task parallel image processing environment, “Lecture
Notes in Computer Science”, vol. 2131/2001, pp. 393-408.
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Kompresja obrazu ma na celu zminimalizowanie liczby bitow wymaganych
do przedstawienia obrazu. Kompresja jest stosowana w telekonferencji, fak-
sowaniu, transmisji, w dokumentach edukacyjnych i biznesowych, obrazach
medycznych, ktére powstajg w tomografii komputerowej, obrazowaniu rezo-
nansu magnetycznego i cyfrowej radiologii, ruchu, zdjeciach, obrazach sateli-
tarnych, mapach pogodowych, badaniach geologicznych itd.

Operacje klasyfikacji i analizy obrazu sa wykorzystywane do cyfrowej iden-
tyfikacji i klasyfikacji pikseli w danych. Klasyfikacja jest zwykle wykonywana
na wielokanatowych zestawach danych, a proces ten przypisuje kazdy piksel
w obrazie do okreslonej klasy lub motywu w oparciu o statystyczne cechy
warto$ci jasnosci pikseli. Istnieje wiele podej$¢ do wykonywania klasyfikacji
cyfrowej. Dwa podstawowe podejscia sg najczesciej stosowane, to: klasyfika-
cja nadzorowana i nienadzorowana.

Rozpoznawanie twarzy to termin obejmujacy kilka podproblemoéw. Tech-
nika rozpoznawania twarzy sktada sie z trzech etapéw: wykrywania twarzy,
ekstrakcji cech charakterystycznych i identyfikacja twarzy.

Wykrywanie twarzy jest definiowane jako proces ekstrakcji twarzy z obra-
zOow i scen. Tak wiec system pozytywnie wykrywa pewien obszar obrazu rozu-
miany jako twarz. Ta procedura ma wiele zastosowan, takich jak: §ledzenie
twarzy, szacowanie pozy lub kompresja.

Ekstrakcja cech twarzy obejmuje uzyskiwanie odpowiednich cech charak-
terystycznych twarzy z danych. Cechy te moga by¢ okreslonymi obszarami
twarzy, wariacjami, katami lub miarami, ktére moga by¢ istotne dla osoby (np.
oczy odstepy) lub nie. Ta faza tez ma inne zastosowania, takie jak: Sledzenie
cech twarzy lub rozpoznawanie emocji.

Identyfikacja twarzy to proces dopasowywania jeden do wielu, ktéry
poréwnuje obraz twarzy zapytania ze wszystkimi obrazami szablonowymi
w bazie danych, aby okresli¢ tozsamo$¢ twarzy zapytania. Identyfika-
cja obrazu testowego odbywa sie poprzez zlokalizowanie w bazie danych
obrazu, ktéry ma najwieksze podobienstwo do obrazu testowego. Proces
identyfikacji to ,zamkniety” test, co oznacza, ze uktaddetekcji wykonuje
obserwacje osoby, o ktorej wiadomo, ze znajduje sie w bazie danych. Pod-
stawowe rozpoznawanie obejmuje albo cechy wtasne, albo twarze wtasne.
Gdy system identyfikacji cech twarzy wykorzystuje podejscie twarzy wtasnej,
oznacza to, Ze interpretuje kazdy obraz twarzy jako dwuwymiarowy zestaw
jasnych i ciemnych obszaréw w okreslonym wzorze. To wtasnie te jasne
i ciemne obszary sg uwazane za twarze wtasne. Wzory jasnych i ciemnych
obszardéw sg nastepnie konwertowane i przedstawiane jako algorytm, ktory
jest z kolei tymczasowo przechowywany jako kombinacja twarzy wtasnych.
Ostatecznie, biezaca kombinacja twarzy witasnych jest skanowana przez
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system identyfikacji twarzy i jest uzywana do poréwnywania z zapisanymi
twarzami wtasnymi w bazie danych. Jednak podejscie systemu cech wta-
snych dazy do okreslenia odlegto$ci miedzy takimi samymi cechami twarzy,
jak: nos, oczy, struktura kosci, usta i brwi. Istota tej metody polega na tym,
ze system identyfikacji twarzy przechwytuje twarz, a nastepnie wyodrebnia
pewne cechy wiasne. Systemy cech twarzy mozna sklasyfikowac jako cig-
gte lub wyzwalane. Systemy ciggte sa zawsze aktywne i stale skanujg obrazy
twarzy. Systemy wyzwalane musza zosta¢ w jaki$ sposéb aktywowane, aby
system mégt zeskanowac twarz.

Aby zidentyfikowa¢ przestepce, identyfikacja twarzy jest bardzo wazna,
poniewaz gdy konkretna osoba popelni przestepstwo, mozna jg tatwo ziden-
tyfikowac¢ za pomoca konkretnej techniki. Specjalisci kryminalistyki dys-
ponuja baza danych dotyczaca istniejacych przestepcéw zmagazynowang
w rejestrach. Zatem takie podejscie moze by¢ tatwym zadaniem w zbieraniu
informacji dotyczacych osoby, ktéra ma kartoteke kryminalng i jest podej-
rzana w konkretnej sprawie. Analizujac konkretng sytuacje i majac naocz-
nego $wiadka, mozna przesledzi¢ podejrzany obraz i upewnic sie, ze twarz
wykonana jest podobna do twarzy, ktérg widziano podczas konkretnego prze-
stepstwa. Aby porownaé twarz z twarzami istniejacymi w bazie danych, naj-
pierw proponuje sie podzieli¢ twarz na kilka réwnych cze$ci, takich jak: wtosy,
gtowa, oczy, nos, usta i broda. Zatem dzielagc dane, staje sie tatwiejsze zadanie
identyfikacji twarzy. W wiekszosci przypadkéw bytaby ona rozpoznawana,
gdyby brano pod uwage podziat obrazéw.

[stnieja trzy gléwnie wazne metody konstruowania twarzy: poprzez uZycie
funkcji naocznego swiadka, dodawanie szczegdtéw oraz przycinanie obrazu.
W rezultacie otrzymujemy twarz jako ostateczny parametr identyfikacyjny,
aby stwierdzi¢, kto popeit przestepstwo.

Jesli obraz twarzy jest dzielony na podobrazy (czesci), to staje sie tatwe
dopasowanie przestepcy do bazy danych. Uzywajac tych podobrazéw, mozemy
skonstruowac nowe twarze zgodnie z przewidywaniami naocznego Swiadka.
W celu skonstruowania nowego obrazu, mozemy potaczy¢ dowolne wycinki
twarzy z dowolnym innym wycinkiem, aby skonstruowac nowq twarz. Teraz,
w oparciu o te nowo skonstruowane twarze, mozemy poréwnac te nowe twa-
rze z wczesniej zapisanymi obrazami w bazie danych i rozpocza¢ dopasowy-
wanie obrazu do innych obrazéw, ktére majg pewne podobienstwa, aby méc
uzyskac najlepsze dopasowanie z dostepnej bazy danych. Na koricu na ekranie
wyswietlany jest wynikowy obraz konkretnej osoby, ktérag mozna uznaé za
najbardziej odpowiedniego podejrzanego. Dzieki temu mozemy zweryfiko-
wac (zidentyfikowac) istniejace informacje o przestepstwie, w odniesieniu do
ktérych mozna tatwo zidentyfikowac przestepcow. Tak wiec, moze okazac sie
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to dobrym podej$ciem w identyfikacji przestepcy, dzieki algorytmowi bazo-
wemu proponowanemu w pracy®. Ogélnie rzecz biorgc, obraz przedstawiany
przez naocznego $wiadka jest obrazem namalowanym recznie. Korzystajac
z konkretnego namalowanego obrazu, mozna stworzy¢ doktadny obraz prze-
stepcy”®. Jesli konkretna osoba na obrazie nie jest dostepna w bazie danych,
wowczas zespo6t Sledczy moze rozpoczac dziatanie w celu znalezienia prze-
stepcy, uwzgledniajac szczegdly twarzy przedstawiane przez Swiadka. W przy-
padku gdy szczeg6ty twarzy zostana dopasowane do bazy danych, wéwczas
poprzez podanie danych wejsSciowych w postaci obrazu twarzy, wyswietla sie
peine dane biograficzne przestepcy, z zastosowaniem metody proponowanej
w pracy’. Takie podej$cie pomaga zespotowi Sledczemu w uzyskaniu innych
szczegbtow, ktére pomocne sg w wysledzeniu przestepcy.

Sledczy dysponuja rejestrem karnym, ktéry zazwyczaj zawiera dane oso-
bowe o konkretnej osobie wraz ze zdjeciem. Aby w praktyce zidentyfikowa¢
przestepce, potrzebuja szczegdétowych danych identyfikacyjnych dotyczacych
osoby, ktore sg przekazywane przez naocznych $wiadkéw'?. Na podstawie
szczegbtéw podawanych przez naocznych $§wiadkéw, przestepca, ktéry popet-
nit przestepstwo, zostaje najczesciej zidentyfikowany ,recznie”.

Ale praktycznie w istniejacych systemach identyfikacji pojawiajg sie czesto
nastepujace problemy:

- W wiekszosci przypadkéw jakos¢ i rozdzielczos¢ zarejestrowanych seg-
mentow obrazu jest zaszumiona i trudno zidentyfikowac¢ twarz.

- Jesli naoczny $wiadek obserwuje przestepce tylko z jednego wybranego
kierunku, to moze nie by¢ mozliwe jego rozpoznanie.

6 ]. Nautiyal, S. Gahlot, P. Kumar Mishra, An Automated Technique for Criminal Face Identifi-
cation Using Biometric Approach, Conference on Advances in Communication and Control Sys-
tems 2013 (CAC2S 2013).

7 H. Fatemi, H.E. Malek, R. Kleihorst, H. Corporaal, P. Jonker, Real-time face recognition on
a mixed SIMD VLIW architecture, in PROGRESS 2003, 4th seminar on embedded systems, Proce-
edings (Nieuwegein, The Netherlands), 22 October 2008.

8 S. Anila, N. Devarajan, Global Journal of Computer Science and Technology Graphics & Vision
Preprocessing Technique for Face Recognition Applications under Varying Illumination Condi-
tions, 2012.

9 D. Serot, . Derutin, Skipper: A skeleton-based programming environment for image proces-
sing applications, in Proceeding of the Fifth International Conference on Parallel Computing Tech-
nologies, 1999.

10 ], Haddadnia, K. Faez, P. Moallem, Human face recognition with moment invariants based
on shape information, in Proceedings of the International Conference on Information Systems,
Analysis and Synthesis, vol. 20 (Orlando, Florida USA), International Institute of Informatics and
Systemics (ISAS), 2001.
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- Zdjecie, ktore jest kopig papierowa, moze nie by¢ podzielone lub rozbite
na podobrazy. Dlatego bardzo trudno je znalez¢, chyba ze zdobedziemy
wszystkie szczegoty.

- Czasami naoczny $wiadek moze nie by¢ w stanie odtworzy¢ twarzy prze-
stepcy.

- Czasami, jesli przechowujemy ,recznie” szczegbty przestepstwa to po pew-
nym czasie zdjecia i inne szczeg6ty moga sie zatrzec.

W ogélnosci ekstrakcja cech charakterystycznych wnosi mnéstwo zbio-
row uogdélnionych cech twarzy z kilku obrazéw tej samej twarzy. Kazdy obraz
twarzy jest przetwarzany i cechy sg ekstrahowane, a zbidr cech jest analizo-
wany i tgczony w jeden uogdlniony zbiér cech, ktory jest zapisywany w bazie
danych.

Twarz jest gtobwnym celem uwagi w stosunkach spotecznych, odgrywa
gtowna role w przekazywaniu identyfikacji i emocji.

Chociaz zdolno$¢ do wnioskowania o inteligencji lub charakterze na pod-
stawie wygladu twarzy jest odrebnym zgadywaniem, to nalezy zauwazyc¢, ze
mimo to ludzka zdolno$¢ do rozpoznawania twarzy jest niezwykta.

W niniejszej pracy, wykrycie twarzy jest proponowane poprzez obliczanie
macierzy wspoétwystapien falkowych odcieni szarosci ze szczegétéw podpasm
przetworzonych przy uzyciu dyskretnej transformaty falkowej, nie zachodzg-
cych na siebie, ale przylegtych podblokéw réznych rozmiaréw, zaleznych od
docelowego obrazu.

Z otrzymanych obliczen, podblok z maksymalnymi potaczonymi warto-
$ciami wtasnosci wspotwystapien falkowych odcieni szarosci jest okreslany
jako ziarno okna. Nastepnie poprzez zastosowanie algorytmu obszaru wzro-
stu, podbloki lub regiony sg grupowane w wiekszy blok lub region w oparciu
o kilka z géry zdefiniowanych kryteriéw. Wtedy obiekt zainteresowania jest
oznaczany poprzez narysowanie wokadt niego prostokata.

Celem niniejszego artykutu jest propozycja nowego narzedzia informa-
tycznego w postaci falkowych cech wspotwystapien poziomoéw szarosci dla
automatycznego rozpoznania twarzy przestepcow.

Analiza tekstur

Sukces wiekszos$ci probleméw zwiazanych z komputerowym widzeniem
zalezy od tego jak skutecznie tekstura jest reprezentowana iloSciowo. Bez
znaczenia jest to, czy aplikacja jest wykrywanie obiektéw, rozpoznanie, seg-
mentacja tekstury czy wykrywanie krawedzi. System musi by¢ zdolny do roz-
poznawania i oznaczenia jednorodnych regionéw tekstur w obszarze obrazu
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oraz odréznia¢ kazdy odrebny obszar!! 12, W zwigzku z powyzszym, analiza
tekstur jest jedng z najwazniejszych technik wykorzystywanych w bada-
niu i interpretacji obrazéw, sktadajacych sie z powtarzajacych sie lub quasi
powtarzajacych sie podstawowych elementéw obrazu.

Analiza tekstur w celu segmentacji, klasyfikacji i rozpoznania wymaga
identyfikacji odpowiednich atrybutéw lub cech charakterystycznych, ktére
wyro6zniaja teksture w obrazie. Przyjmuje sie, Ze cechy charakterystyczne sa
jednorodne wewnatrz obszaréw zawierajgcych te same tekstury. Poczatkowo,
analiza tekstur byta oparta na metodach statystycznych pierwszego lub dru-
giego rzedu' 1415,

Nastepnie w celu scharakteryzowania tekstur, zostaly zaproponowane
modele losowego pola Gaussiana Markov’a i losowego pola Gibbs’a. Ada-
ptacyjny anizotropowy parametr oszacowania w modelu stabej membrany
i adaptacyjnego systemu rozpoznania w celu segmentacji sceny zostaty zapro-
ponowane w pracy'®. PézZniej, lokalne przeksztatcenia liniowe zostaty uzyte
do obliczenia cech charakterystycznych tekstury!’. Nastepnie dla analizy
tekstur zostata zaproponowana technika widma tekstury'®. Powyzsze trady-
cyjne podejscia statystyczne wykorzystywano do analizy tekstur, takich jak
matryce wspotwystapien odcieni szarosci, statystyki drugiego rzedu, lokalne
przeksztatcenia liniowe i widmo tekstury, ktére sg ograniczone do analizy
wzajemnych oddziatywan przestrzennych na relatywnie matych obszarach
w statej skali. W konsekwencji, ich wydajno$¢ jest wystarczajaca jedynie przy
analizie mikrotekstur.

11 F, Espinal, T.L. Huntsberger, B.D. Jawerth, T. Kubota, Wavelet-based fractal signature ana-
lysis for automatic target recognition, “Optical Engineering”, vol. 37, no. 1, pp. 166-174,1998.

12 PP, Raghu, B. Yegnanarayana, Segmentation of Gabor-filtered textures using deterministic
relaxation, IEEE Trans. Image Processing, vol. 5, no. 12, pp. 1625-1636, 1996.

13 R.M. Haralick, K. Shanmugam, L. Dinstein, Textural features for image classification, “IEEE
Trans. Systems, Man, and Cybernetics”, vol. 3, no. 6, pp. 610-621, 1973.

141, Sklansky, Image segmentation and feature extraction, “IEEE Trans. Systems, Man, and
Cybernetics”, vol. 8, no. 4, pp. 237-247, 1978. Automatic Target Detection Using Wavelet Trans-
form 2673

15 P.C. Chen, T. Pavlidis, Segmentation by texture using correlation, “IEEE Trans. on Pattern
Analysis and Machine Intelligence”, vol. 5, no. 1, pp. 64-69, 1983.

16 T. Kubota, T.L. Huntsberger, Adaptive pattern recognition system for scene segmentation,
“Optical Engineering”, vol. 37, no. 3, pp. 829-835, 1998, Special section on advances in pattern
recognition.

17 M. Unser, Local linear transforms for texture measurements, “Signal Processing”, vol. 11,
no. 1, pp. 61-79, 1986.

18 D.-C. He, L. Wang, Texture unit, texture spectrum, and texture analysis, “IEEE Transactions
on Geoscience and Remote Sensing”, vol. 28, no. 4, pp. 509-512, 1990.
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Ostatnio, duza uwage zwrdcono na metody oparte na analizach wieloroz-
dzielczo$ciowych lub wielokanatowych, takich jak filtry Gabor’a i transfor-
mata falkowa'®. Niestety, wyjScia filtra Gabor’a nie sg wzajemnie prostokatne,
co moze skutkowa¢ istotnym powigzaniem pomiedzy cechami charaktery-
stycznymi tekstur. Ostatecznie, przeksztatcenia te sg zwykle nieodwracalne,
co ogranicza ich przydatnos¢ do syntezy tekstur. Wiekszosci z tych proble-
mow mozna unikna¢, jezeli uzyje sie transformaty falkowej, ktéra zapewnia
precyzyjny i ujednolicony szkielet do analizy i charakteryzacji sygnatu w réz-
nych skalach. Inng korzyscig transformaty falkowej w poréwaniu z filtrami
Gabor’a jest to, iz filtry dolnoprzepustowe i gérnoprzepustowe uzyte w trans-
formacie falkowej pozostaja takie same pomiedzy dwoma kolejnymi skalami,
podczas gdy podejscie Gabor’a wymaga filtréw o r6znych parametrach. Innymi
stowy, filtry Gabor’a wymagajg odpowiedniego dostrojenia swoich parame-
tréw dla réznych skal?’. Statystyczne cechy falkowe zostaty zaproponowane
i skutecznie uzyte do scharakteryzowania i klasyfikacji tekstur w pracach?!22,

Wykrywanie obrazow obiektow

Ostatnio zaproponowano system wizyjny z ekstraktorem cech charaktery-
stycznych czasu rzeczywistego przy uzyciu techniki wielorozdzielczoscio-
wej23. Algorytm wykrywajgcy granice przy uzyciu dipola krawedzi i pola
krawedzi zostal zaprezentowany w pracy?*. Do wykrywania kontu-
réw zostato zaproponowane podejscie adaptacyjne, oparte na pikselach

19 M. Unser, Texture classification and segmentation using wavelet frames, “IEEE Trans. Image
Processing, vol. 4, no. 11, pp. 1549-1560, 1995.

20 T, Chang and C.-C. ]. Kuo, Texture analysis and classification with tree-structured wavelet
transform, IEEE Trans. Image Processing, vol. 2, no. 4, pp. 429-441, 1993.

21 G.M. Haley, B.S. Manjunath, Rotation-invariant texture classification using modified Gabor
filters, in Proc. IEEE International Conference on Image Processing (ICIP '95), pp. 262-265,
Washington, DC, USA, October 1995; G. Van de Wouwer, P. Scheunders, D. Van Dyck, Statistical
texture characterization from discrete wavelet representations, “IEEE Trans. Image Processing”,
vol. 8, no. 4, pp. 592-598, 1999.

22 T, Kubota, T.L. Huntsberger, C.0. Alford, A vision system with real-time feature extractor and
relaxation network, “International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence”,
vol. 12/1998, no. 3, pp. 335-354.

Z3 T. Kubota, T.L. Huntsberger, C.0. Alford, A vision system with real-time feature extractor and
relaxation network, “International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence”,
vol. 12/1998, no. 3, pp. 335-354.

24 T. Kubota, TL. Huntsberger, Edge dipole and edge field for boundary detection, “Signal,
Image and Video Processing” VI, vol. 3389 of Proceedings of SPIE, pp. 179-189, Orlando, Fla,
USA, April 1998.
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potaczenia danych?>. W pracach?® 27 zaproponowano techniki oparte na fal-
kach do automatycznego wykrycia i rozpoznania obiektéw. Podjeto rowniez
probe zastosowania falkowego wymiaru fraktalnego dla automatycznego
rozpoznawania obiektow?8,

W pracy?® zostaly zaproponowane kontury Chernoff’a dla automatycz-
nego rozpoznawania obiektéw ze skompresowanych danych. Uporzadko-
wany zespolony algorytm optycznego przeptywu zostat uzyty do wykrywania
ruchomych obiektéw na obrazach np. z zakresu podczerwieni3’. W Kkolejnej
publikacji3! do wykrywania oraz klasyfikacji obiektéw uzyto statystycznej
analizy spektralnej i falkowego wspdiczynnika charakteryzacji. Nastepnie
falki zostaty wykorzystane do detekcji obiektéw32. Howard i wspétpracow-
nicy zaproponowali grupowanie poprzedzone bezposrednig nominalng ana-
lizg sktadowej dla inteligentnej detekcji obiektu w czasie rzeczywistym33,

%5 T. Kubota, Adaptive pixel-based data fusion for boundary detection, in Proc. Energy Minimi-
zation Methods in Computer Vision and Pattern Recognition (EMMCVPR ’99), Lecture Notes in
Computer Science, pp. 173-188, Springer- Verlag, York, UK, July 1999.

26 T.L. Huntsberger, B.D. Jawerth, Wavelet based automatic target detection and recognition,
Annual Tech. Rep., University Research Initiative Programfor Combat Readiness, University of
South Carolina, Columbia, SC, USA, 1998.

27 TL. Huntsberger, B.D. Jawerth, Wavelet based automatic target detection and recognition,
Annual Tech. Rep., University Research Initiative Programfor Combat Readiness, University of
South Carolina, Columbia, SC, USA, 1998.

28 A, Jain, P. Moulin, K. Ramchandran, Chernoff boundsor automatic target recognition from
compressed data, in Proc. IEEE Information Theory Workshop on Detection, Estimation, Classifi-
cation and Imaging (DECI '99), p. 57, Santa Fe, NM, USA, February 1999. 2674 EURASIP Journal
on Applied Signal Processing.

29 A. Jain, P. Moulin, K. Ramchandran, Chernoff boundsor automatic target recognition from
compressed data, in Proc. IEEE Information Theory Workshop on Detection, Estimation, Classifi-
cation and Imaging (DECI 99), p. 57, Santa Fe, NM, USA, February 1999. 2674 EURASIP Journal
on Applied Signal Processing.

30 G. Castellano, ]. Boyce, M. Sandler, Moving target detection in infrared imagery using a regu-
larized CDWT optical flow, in Proc. IEEE Workshop on Computer Vision Beyond the Visible Spec-
trum: Methods and Applications (CVBVS ’99), pp. 13-22, Fort Collins, Colo, USA, June 1999.

31 Y. Tian, H. Qi, X. Wang, Target detection and classification using seismic signal processing in
unattended ground sensor systems, in Proc. I[EEE Int. Conf. Acoustics, Speech, Signal Processing
(ICASSP’02), vol. 4, p. 4172, Orlando, Fla, USA, May 2002.

32 G. Boccignone, A. Chianese, A. Picariello, Using Renyi’s information and wavelets for target
detection: an application to mammograms, “Pattern Analysis and Applications”, vol. 3, no. 4,
pp. 303-313, 2000.

33 A. Howard, C. Padgett, K. Brown, Real time intelligent target detection and analysis with

machine vision, in Proc. 3rd International Symposium on Intelligent Automation and Control,
World Automation Congress (ISIAC-WAC '00), Maui, Hawaii, June 2000.
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Kolejng koncepcja, zaimplementowang w publikacji3* dla zadan wykrywa-
nia obiektéw naturalnych w zaszumionych obrazach jest mechanizm przed-
uwaznej selekcji (preattentive selection) oparty na architekturze systemu
wizyjnego. Kubota i wspétpracownicy zaproponowali probabilistyczne rela-
cje (probabilistic relaxation) bazujace na krawedziach dla ekstrakcji konturéw
subpikseli, ktore sg uzyteczng technikg przy wykrywaniu obiektu3% 36,

Pomimo, Ze zostaty juz podjete znaczne wysitki zwigzane z analiza tekstur
i wykrywaniem obiektéw, ich przydatno$¢ w zadaniach wykrywania twarzy
z obrazéw zaszumionych, jest nadal ograniczona. Proponowane podejscie
wykorzystuje cechy wspétwystapien falkowych odcieni szarosci, pochodzace
ze szczeg6tow podpasm obrazéw przeksztatconych przy uzyciu falek dyskret-
nych do wykrywania twarzy z obrazéw zaszumionych.

Dyskretne przeksztalcenia falkowe

Sygnaly jednowymiarowe
Falki s3 to funkcje wygenerowane z pojedynczej funkcji ¢ przez skalowanie
(/) i translacje (k).

v (O=27" w2 t=k)...j,. ke Z 1)

Funkcja lub sygnat moze by¢ uwazany jako ztozony z ,gtadkiego tta” oraz
wahan lub szczegétow (detali). Réznica miedzy ,gtadka czescia” a szczego6-
tami jest okre$lana przez rozdzielczo$¢ (27) ktéra wzrasta gdy j dazy do -0
, to znaczy przez skale (2/), ponizej ktorej szczego6ly lub sygnat nie moga by¢
dostrzezone. Na danym poziomie rozdzielczosci (27) sygnat jest aproksy-
mowany przez ignorowanie wszystkich wahan ponizej danej skali. Mozemy
wyobrazi¢ sobie stopniowy wzrost rozdzielczos$ci, przyktadowo na kazdym
stopniu wzrostu rozdzielczosci dodawane sg drobne szczegdty do zgrubnego
opisu, dostarczajac kolejno lepsze aproksymacje dla sygnatu. Ostatecznie, gdy
rozdzielczo$¢ dazy do nieskonczonosci odzyskujemy sygnat oryginalny. Sche-
mat ponizszy (rys. 1) przedstawia intuicyjnie wielorozdzielcza reprezentacje

34 L. Itti, C. Gold, C. Koch, Visual attention and target detection in cluttered natural scenes,
“Optical Engineering”, vol. 40, no. 9, pp. 1784-1793, 2001.

35 T. Kubota, T.L. Huntsberger, ].T. Martin, Edge based probabilistic relaxation for sub-pixel
contour extraction, in Proc. 3rd International Workshop on Energy Minimization Methods in
Computer Vision and Pattern Recognition (EMMCVPR'01), pp. 328-343, INRIA, Sophia Antipo-
lis, France, September 2001.

36 T. Niedziela, Metody falkowe analizy sygnatéw, ,Logistyka” 6/2014,s. 7788-7796.
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sygnatu jednowymiarowego (poziomy reprezentacji sygnatéw). Sygnat S na
pierwszym poziomie rozdzielczosci (reprezentacji) jest rozktadany na czes¢
zgrubng - aproksymacje A1 oraz szczeg6ty D1, poéZniej proces jest powta-
rzany dla aproksymacji sygnatu A1. Nastepnie rozktadany jest odpowiednio
na aproksymacje sygnatu A2 i szczeg6t D2.

Oznacza to, Ze po roztozeniu na aproksymacje i szczego6ty sygnat moze by¢
prezentowany na réznych poziomach rozdzielczosci (reprezentacji) np.:

S=A1+D1
lub
S=A2+D2 +DI1I.... itd.

Rys. 1. Intuicyjny algorytm dekompozycji sygnatu

s
L= S =4,+D,
l_'%_l D2 =4,+D,+D,+D,

A D;

Powyzszy intuicyjny opis sygnatu moze by¢ przedstawiony bardziej precy-
zyjnie w nastepujacy sposob. Etykietujemy poziom rozdzielczosci przez liczbe
catkowita j. Skala zwigzana jest z poziomem od j = 0 do j = 1 na poziomiejz 1/2 /.

Rozwazmy przyktadowa funkcje f{t). Na poziomie rozdzielczosci j jest
ona aproksymowana przez f/(t). Na nastepnym poziomie rozdzielczosci
Jj+1, szczegbly sa oznaczone przez d’ (t). Mamy, zatem aproksymacje f{t) na
nowym poziomie rozdzielczo$ci f/*1(t) = f/ (t)+d’ (t). Oryginalna funkcja f{t)
jest odzyskiwana, gdy rozdzielczos¢ dazy do nieskonczonosci.

FO= 1,0+ 2 d 0 2)

Analiza wielorozdzielcza odnosi sie do réwnoczesnej obecnosci réoznych
rozdzielczo$ci. Powyzsze rownanie reprezentuje jedng z drég dekompozy-
cji funkcji f{t) na gtadka cze$¢ oraz czes$¢ szczegdbtowa. Podobnie mozemy
przedstawi¢ przestrzen funkcji catkowalnych z kwadratem L?(R), jako zto-
zong z ciggu podprzestrzeni W * oraz podprzestrzeni V/. W ten spos6b
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aproksymacja f{t) na poziomie rozdzielczo$ci j rozumiana bedzie jako f/ (t)
w przestrzeni V/a szczegOly d ¥ (t) w przestrzeni W k.
W dyskretnej transformacie falkowej (DWT - Discretr Wavelet Transform)
generalnie uzywamy falek ¥/(¢), ktére sa powiazane z funkcja skalujaca @(¢).
W analizie wielorozdzielczo$ciowej funkcja falkowa (¢) i funkcja skalu-
jaca @(t) powiazane sa réwnaniami:

w() =Y g, - pQt—k) (3)

keZ

o) =3l - 92t = k) 4)

keZ

gdzie: h, i g, s3 odpowiednio wspotczynnikami dwoch filtréw, dolnoprzepu-
stowego H oraz gérnoprzepustowego G. Relacje pomiedzy tymi wspdétczynni-
kami sg dane réwnaniem:

gl( :_(l)k'hL_k;a-'k:(),...,L_l (5)

gdzie: L jest dtugoscig filtréw: H oraz G (filtry maja taka samg dtugo$¢).

Filtry te sa uzywane w rekurencyjnej dekompozycji sygnatu (algorytmu
zaproponowanego przez Mallat’a). Algorytm ten jest rowniez znany jako
yalgorytm piramidowy” lub ,algorytm drzewa” i oferuje hierarchiczna, wie-
lorozdzielczo$ciowa reprezentacje sygnatu (poziomy reprezentacji sygnatu).

Rys. 2. Rekurencyjny algorytm dekompozycji sygnatu (algorytm drzewo)

Poziom 0 Oryginalny sygnat f(¢) = cA,
I
H | | G
Poziom 1 cAq cD,
. |_I_I G
Poziom 2 cA; cD,

Poziomj | cA; | cD;
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W algorytmie ,drzewie”, sygnat o dtugosci N jest przepuszczany przez
dolno- (H) i gérno-przepustowe (G) filtry. Poprzez down-sampling na wyjSciu
filtréw mamy dwa zbiory n/2 wspétczynnikow.

Filtr gébrnoprzepustowy (G) filtruje dane reprezentujace wysoko czestotli-
wosciowe sktadowe oryginalnego sygnatu. Filtr dolnoprzepustowy (H) filtruje
dane reprezentujace nisko czestotliwo$ciowe sktadowe oryginalnego sygnatu.
Na pierwszym poziomie rozdzielczosci (poziomie reprezentacji), nazywamy
ten poziom szczeg6étowymi wspdiczynnikami. Przyblizenie wspétczynnika
moze by¢ uzyte wtedy jako dane wejSciowe dla nastepnego kroku analizy,
zgodnie z tym co ilustruje rys. 2 (poziomy reprezentacji sygnatu).

Mozemy réwniez zrekonstruowac oryginalny sygnat z falkowej dekompo-
zycji. Aby tego dokona¢ potrzebujemy filtry rekonstrukcyjne wywodzace sie
z filtrow rekonstrukcji H i G, ktére sg postaci:

hor,=h,_;.k=0,.,L-1 (6)

g"”k=gL7k;..k:0,...,L—1 (7)

gdzie: h - r, s3 wspo6tczynnikami dolnoprzepustowego H* filtra rekonstruk-
cyjnego, natomiast g - r, s3 wspotczynnikami gornoprzepustowego H* filtra
rekonstrukcyjnego.

Uzywajac tych filtrow rekonstrukcyjnych mozemy rekonstruowac przybli-
zenia An(t) i szczegoty sygnatu Dn-1(t), Dn1(t) na r6znym poziomie dekompo-
zycji, tak jak zilustrowano na rys. 3.

Rys. 3. Dwu poziomowa dekompozycja falkowa sygnatu f{t) i rekonstrukcja
przyblizenia A, (t) oraz szczegotow f(t) D, (t), D, () sygnatu
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G* H*
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Z powyzszego rysunku mozemy przes$ledzi¢ down-sampling po kazdym
etapie dekompozycji, i up-sampling przed kazdym etapem rekonstrukcji. Ory-
ginalny sygnat na pierwszym poziomie rozdzielczo$ci moze by¢ obliczony
jako:

J(O)=A4,()+ Dy (1) + D, (1) (8)

Dowolna superpozycja falkowa rozktada okreslonag funkcje na rézne
poziomy, gdzie kazdy poziom jest w znacznej mierze uwarunkowany rozdziel-
czo$cig dostosowana do ustalonego poziomu.

Sygnaly dwuwymiarowe

Dyskretna transformata falkowa jest identyczna jak hierarchiczny system
podpasm, gdzie podpasma s3g logarytmicznie rozmieszczone w przestrzeni
czestotliwosci i reprezentujg rozktad oktawowy. W rezultacie takiego podej-
$cia, sygnat dwuwymiarowy (obraz) jest w rzeczywistosci podzielony, czyli
roztozony na cztery podpasma (LL1, HL1, LH1, HH1) i dyskretnie podprébko-
wany, tak jak zilustrowano na rys. 4a.

Rys. 4. Schemat dekompozycji wielorozdzielczo$ciowej obrazu: (a) jeden poziom
dekompozyciji, (b) dwa poziomy dekompozyc;ji

’ LL2 | HL2
LL1 HL1 —_—] HL1
LH2 | HH2

LHI1 HHI1 LHI1 HHI1

(a) {(b)

Te cztery podpasma powstaty z oddzielnego zastosowania pionowych
i poziomych filtréw tak jak zilustrowano na rys. 5.

Filtry h i g pokazane narys. 5 sg odpowiednio jednowymiarowymi filtrami
dolnoprzepustowymi (LPF) i gérnoprzepustowymi (HPF). A zatem, dekompo-
zycja obrazu tworzy podpasma odpowiadajace r6znym poziomom rozdziel-
czo$ci i orientacji.
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Podpasma oznaczone jako LH1, HL1 i HH1 reprezentuja najwyzszg skale
wspoétczynnika falkowego, ktéry jest obrazem szczeg6tow, podczas gdy pod-
pasmo LL1 odpowiada za wspédtczynnik poziomu szumdw, ktéry jest obrazem
przyblizonym. Aby uzyska¢ nastepny poziom szumu wspotczynnika falko-
wego, tylko podpasmo LL1 zostanie dekomponowane i dyskretnie prébko-
wane przy uzyciu podobnego zespotu filtrow jak zilustrowano na rys. 5.

Rys. 5. Algorytm jednopoziomowej dekompozycji falkowej obrazu 2D

Reprezentacja obrazu

(LL1 oraz LH1, HL1 i
Kolumny HH1)

Usuwanie co
drugiej kolumny

Wiersze

Obraz

HPF
Usuwanie co drugiego wiersza n

Splot wierszy obrazu ze zdefiniowanymi HH1
filtrami jednowymiarowymi HPF

Wynikiem tego jest dwupoziomowa dekompozycja falkowa tak jak zilu-
strowano na rys. 4b. Podobnie, dla uzyskania dalszej dekompozycji, zostanie
wykorzystane tylko podpasmo LL2. Proces ten trwa dopdki nie zostanie osia-
gnieta ustalona skala docelowa dekompozyciji.

Wartosci lub przeksztatcone wspotczynniki falkowe w obrazie przyblizo-
nym i w obrazach szczegétowych (obrazéw podpasm) sg cechami charakte-
rystycznymi, przydatnymi do rozrézniania tekstur i segmentacji. Tekstury,
zaréwno w skali mikro jak i makro, maja niejednorodne zmiany poziomow
szaro$ci, zatem sg one statystycznie charakteryzowane przez wartosci obra-
76w przeksztatconych przy uzyciu podpasm dyskretnej transformaty falkowej
lub cech charakterystycznych uzyskanych z tych obrazéw lub ich kombinacji.
Innymi stowy cechy charakterystyczne uzyskane z obrazéw przyblizonych
i szczegdétowych podpasm niepowtarzalnie charakteryzujacych teksture.
Cechy charakterystyczne uzyskane z obrazéw przeksztatconych przy uzyciu
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dyskretnej transformaty falkowej sg w niniejszej pracy zilustrowane jako uzy-
teczne do wykrywania obrazéw twarzy.

Macierz wspotwystapien poziomow szarosci

Metoda wspétwystapien poziomoéw szaro$ci do opisu tekstur jest oparta na
powtarzajacych sie wystapieniach okreslonej konfiguracji pozioméw szaro-
$ci w teksturze, gdzie konfiguracja ta zmienia sie szybko wraz z odlegtosciag
w teksturach dobrej jakosci, natomiast powoli w teksturach zaszumionych.
Zal6zmy, Ze czes¢ teksturowanego obrazu, ktéra ma zosta¢ poddana analizie
ma rozmiar M x N. W macierzy wspétwystapien poziomoéw szarosci, wystapie-
nie jednej z konfiguracji pozioméw szarosci jest opisane przez macierz cze-
stosci wzglednych €6,d(i, j) opisujacych jak czesto dwa piksele o poziomach
szaro$ci 1, j pojawiaja sie w oknie oddzielonym przez wektor przesuniecia d
w kierunku 6.

Rys. 6. Macierz orientacji wektora przemieszczen wspotwystgpien poziomow
szarosci

i‘ ‘i i‘f i‘

(@) (b) © (@)

@) d=0.1)=135° &) a=(. -1)=45°, () a=(0. 1)=0°,
d) d =1, 0)=9°,

Przyktadowo, jezeli wektor przemieszczenia wspétwystapien poziomow
szaro$ci (rys. 6) jest ustalony jako (1, 1), wtedy posiada on nastepujaca inter-
pretacje: jeden piksel ponizej i jeden piksel na lewo, w kierunku 135°, tak jak
to pokazano na rys. 6a, natomiast jezeli jest ustalony jako (1, -1) to posiada
interpretacje: jeden piksel ponizej i jeden piksel na prawo w kierunku 45° tak
jak to pokazano na rys. 6b. Podobnie, wektor przemieszczenia (0, 1) posiada
interpretacje: zero pikseli ponizej i jeden piksel na prawo, czyli w kierunku 0°,
tak jak to pokazano na rys. 6¢ i wektor przemieszczenia (1, 0) ma interpreta-
cje: jeden piksel ponizej i zero pikseli w lewo, czyli w kierunku 90° tak jak to
pokazano narys. 6d.
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Macierze wspotwystapien poziomdéw szaro$ci sg symetryczne jezeli sg zde-
finiowane zgodnie z ponizszymi wskazéwkami. Jednakze, moze zosta¢ uzyta
definicja asymetryczna, gdzie warto$ci matrycy sa zalezne od kierunku wspét-
wystapien poziomoéw szarosci. Nieznormalizowane czestotliwoS$ci wspotwy-
stapien poziomdw szarosci w funkcji kata i odlegtosci moga by¢ zdefiniowane
jako:

Cou’d([,j): {[(k,l), (m,n)] eD: k-m=0, } (9)
i =nl=d. fk.)=i, f(m.n)=
oo 1) (.0, mn)] €D (k—m=d. 1-n=—d) 10
lub (k—m:—d, l—nzd) flk,0)=i, f(mn=j)
o [(k,l), (m,n)] eD: |k-m|=d, I-n=0
C900 d(l,j): (11)
’ fe)=i,  flmn=)
o i) {[(k,l), (mn)]  eD:  (k-m=d. I-n=d) } a2
Wb (k—m=-d, 1-n=-d) flD)=i, flmn=)

gdzie [{- - - }/ odnosi sie do ustalonej mocy matrycy zbioru D = (M x N) x (M x
N). Macierz wspotwystgpien pozioméw szarosci C(i, j) moze zosta¢ uzyskana
poprzez zliczenie wszystkich par pikseli majgcych poziomy szarosci i oraz j,
rozdzielonych zadanym wektorem przemieszczenia d w zadanym kierunku.

System wykrywania twarzy

Kroki niezbedne w procesie wykrywania twarzy (obiektéw) zostaty zilustro-
wane narys. 7.
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Rys. 7. Schemat ideowy systemu wykrywania twarzy (obiektéw) z obrazéw
zakresu widzialnego

ObI-'E’lZ. Dekompozycja Ekstrakcja cech
WEJSCIOWY | Budowanie blokéw (DTF -dyskretna [ | charakterystycznych
— podobrazu transofmata (kontrast, klaser odcieni
falkowa) szarosci, klaser wypuktosci)
Wykryty z obrazu
obiektu

Ustalanie obszaru

zainteresowania [ op;epqy (zaznaczeniu U\?;':;f fobnsti?ru Blok selekcji cech
obiektu X y charakterystycznych
obiektu
prostokgtem)

Algorytm wykrywania twarzy z obrazéw zakresu widzialnego
Wejscie: Obraz wyjsciowy o rozmiarze N x N

Wyjscie: Obraz wykrytego obiektu zainteresowania

(1) Wezytaj obraz wejsciowy.

(2) Uzyskaj 32 x 32 lub 16 x 16 bloki podobrazu, rozpoczynajac z gérnego lewego rogu.
(3) Dokonaj dekompozycji bloku podobrazu uzywajac 2D-dyskretnej transformaty falkowej.

(4) Okresl macierz wspotwystgpien poziomoéw szarosci dla podpasm szczeg6tow bloku
podobrazu zdekomponowanego przy uzyciu dyskretnej transformaty falkowej.

(5) Oblicz cechy charakterystyczne dyskretnej transformaty falkowej takie jak: kontrast,
klaster odcieni, i klaster wypuktosci, z macierzy wspotwystapieri pozioméw szarosci.

(6) Powtarzaj kroki 2 do 5 dla wszytkich blokéw podobrazu.

(7) Posortuj sume wartoséci cech charakterystycznych wszystkich okien w porzadku
rosngcym, nastepnie wybierz okno, majgce maksymalne potgczone wartosci cech
charakterystycznych (K, ) jako okno ziarna.

(8) Uzyskaj prég, czyli, Srednig sume cech charakterystycznych pierwszych okien n%

(9) Natéz algorytm rosngcego obszaru uzywajgc metody Sredniej odlegtosci poprzez
ztgczenie okien oparty na progu i sgsiedztwie.

(10) Zakresl obiekt zainteresowania prostokgtem.

Rozwazmy obrazy wejSciowe o rozmiarze NxN. Wykrywanie twarzy jest
realizowane poprzez analizowanie nienachodzacych na siebie podobrazéw
(np. blokéw) réznych rozmiaréw, zaleznych od obrazéw docelowych. Kazdy
odrebny blok podobrazu, wziety z gérnego lewego naroznika obrazu oryginal-
nego, jest dekomponowany przy uzyciu jedno- lub dwu-poziomowej dyskret-
nej transformaty falkowej i macierzy falkowych wspoétwystapien pozioméw
szaro$ci (C) ktore sg wydzielone dla 6 = 135°id = (1, 1) (np. jeden piksel poni-
zej i jeden piksel na lewo) dla szczegétowych podpasm (np., LH1, HL1, HH1,
LH2, HL2, oraz HH2).
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Nalezy zauwazy¢, iz bardzo wazne jest aby wymagany poziom dekompozy-
cji dyskretnej transformaty falkowej zalezat od uzytego rozmiaru okna, czyli,
dla wiekszych rozmiaréw okien, obraz moze zosta¢ dekomponowany na wie-
cej poziomow dyskretnej transformaty falkowej, podczas gdy przy mniejszym
rozmiarze okna, nalezy uzy¢ mniejszej liczby pozioméw dekompozycji dys-
kretnej transformaty falkowej. Oznacza to, Ze rozmiar okna analizy zalezy od
rozmiaru obiektu i obrazu.

Nastepnie, z matryc wspotwystapnien poziomoéw szarosci (C), obliczane sa
cechy charakterystyczne dyskretnej transformaty falkowej, takie jak kontrast,
klaster odcieni, i klaster wypukto$ci przy uzyciu wzoréw podanych w relacji
(13) do (15)

Kontrast = g (i—j)z -C (i, ) (13)
i, j=1
N
Klaster odcieni= 3, (i—Mx +j —My)3 -C (i, ) (14)
ij=l
N . 4 .
Klaster wypuk.= X, (Z—Mx-l-]—My) -C (i,/) (15
i,j=1
gdzie:
N . . N, .
M= 3i-Cli.)) M, = 3j-C(i.)) (16)
i,j= L=

Te wartosci cech charakterystycznych sg poddane liniowej lub logaryt-
micznej normalizacji, w zalezno$ci od ich zasiegéw dynamicznych. Cechy kon-
trastu maja umiarkowane wartos$ci i w zwigzku z tym sg poddawane normali-
zacji liniowej, podczas gdy klaster odcieni i klaster wypuktosci sg poddawane
normalizacji logarytmicznej, poniewaz majg one bardzo duze warto$ci zasie-
géw dynamicznych. Wybierajac blok ziarna czesto mozna bazowac na istocie
problemu. Kiedy wcze$niejsza informacja nie jest dostepna, liczymy w kaz-
dym pikselu lub subregionie ten sam zestaw wtasciwosci, ktore ostatecznie
zostang uzyte do wybrania ziarna oraz do procesu rozrostu. W proponowanej
implementacji, blok podobrazu, z maksymalnymi potgczonymi znormalizo-
wanymi cechami charakterystycznymi (takimi jak: warto$¢ kontrastu, klaster
odcieni i klaster wypuktosci (Kwyp) jest identyfikowany jako blok ziarna lub
okno ziarna. Koncepcja cech falkowych i wspotwystapien poziomoéw szaro$ci
wskazuje, ze wartos$ci tych cech sa wysokie dla okna, ktére jest najprawdo-
podobniej fragmentem obiektu. Obszar wzrostu jest procesem segmentacji
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opartym na obszarze, w ktérym podobszary rosng w wieksze obszary w opar-
ciu o predefiniowane kryteria, takie jak prég i sasiedztwo.

W proponowanej implementacji, algorytm obszaru wzrostu jest oparty na
metodzie $redniej odlegtosci. Pierwszym krokiem w tej metodzie, jest sor-
towanie wartosci cech charakterystycznych wszystkich okien, czyli blokow
podobrazu w porzadku rosnacym, tak aby okno ktérego wartosc¢ jest naj-
wieksza byto oknem ziarna. Prog jest okreslony poprzez znalezienie warto-
$ci Sredniej (A) pierwszych n okien, ktére sg wybrane adaptacyjnie w zalez-
nosci od obrazu docelowego. Nastepnie, wartosci cech charakterystycznych
wszystkich 8 sgsiadujacych blokéw sg poréwnywane z wartosciag Sredniej 4,
i wartos$cig cech charakterystycznych Kwyp. Okno, ktérego wartos¢ jest bliz-
sza do warto$ci progowej Kwyp zostanie potaczone z oknem ziarna. Proces
ten jest powtarzany dla wszystkich 8 przylegtych blokow. Jezeli zaden z 8
przylegajacych blokdw nie zostanie potgczony, algorytm konczy dziatanie.
Jezeli przynajmniej jedno okno sposrdd 8 przylegtych blokéw zostanie potg-
czone, powyzsza procedura bedzie powtarzana z 16 przylegtymi i tak dale;j.
Na koniec jest rysowany prostokat otaczajgcy wszystkie taczone okna, aby
zakres$li¢ obszar wykrytego obiektu zainteresowania. Algorytm wykrywania
obiektu jest podany w ramce Algorytm wykrywania obiektow.

Rozpoznawanie obrazéw dyfrakcyjnych twarzy

W przeprowadzonym eksperymencie testowano system optoelektroniczny
oparty na probkowaniu obrazu dyfrakcyjnego przez cyfrowy detektor pier-
$cieniowo-klinowy do rozpoznawania obrazow twarzy (rys. 8) przez sztuczna
sieci neuronowa.

Zastosowanie probkowania obrazu dyfrakcyjnego detektorem pierscie-
niowo-klinowym (DPK) oraz sztucznych sieci neuronowych (SSN) w roli kla-
syfikatoréw prowadzi do opracowania tatwych i szybkich algorytméw rozpo-
znawania obrazéw twarzy. Algorytmy te potrzebuja mniej czasu na napisanie
oprogramowania.

Celem eksperymentu byto oszacowanie optymalnych wymiaréw cyfrowego
detektora pierscieniowo-klinowego do prébkowania transformaty Fouriera
(kwadratu modutu transformaty) przez matryce detektoréw. Przyjeto zatoze-
nie, Ze obrazy twarzy wykorzystane w eksperymencie maja zréznicowany roz-
miar i zr6znicowane nachylenie gtowy. W naszym podejsciu realizowane byto
probkowanie kwadratu modutu funkcji intensywnosci transformaty Fouriera
obrazoéw twarzy przez detektor pierscieniowo-klinowy oraz trening sztucz-
nych sieci neuronowych z tymi wtasnie obrazami. Twarze uzyte podczas tre-
ningu przez sie¢ neuronowa réznity sie wielkoscig i nachyleniem gtowy.
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Rys. 8. Schemat ideowy prébkowania obrazu dyfrakcyjnego twarzy®” 38

, ~ DETEKTOR
| | | PIERSCIENIOW
O-KLINOWY

KOLIMATOR OBIEKT ~ SOCZEWKA

KOMPUTER
CYFROWY

.

ODPOWIEDZ

Obraz w ptaszczyZnie dyfrakcyjnej zawiera wszystkie informacje zwigzane
z rozpoznawanym obiektem (twarza). Rozktad energii Swietlnej w obrazie
dyfrakcyjnym moze byc¢ rejestrowany w funkcji kata i promienia przez préb-
kowanie przestrzeni Fouriera w reprezentacji biegunowej. Proces préobko-
wania w ptaszczyZnie dyfrakcyjnej pola Swietlnego padajacego na wybrany
element (obszar) detektora pierscieniowo-klinowego (DPK) jest obliczaniem
kwadratu modutu funkcji intensywnosci. DPK to wtasciwie okragta matryca
detektorow w postaci potpierscieni i klinéw. Detektor pierscieniowo-klinowy
(rys. 9) posiada sensory fotoelektryczne w postaci p6tokragltych pierscieni
oraz klindw rozchodzacych sie ze Srodka matrycy detektoréw. Transformata
Fouriera jest symetryczna tzn. w kazdej potptaszczyznie DPK znajduje sie
petna informacja o obrazie wej$ciowym.

Prébkowanie promieniowe obrazow dyfrakcyjnych przez potpierscienie
zapewnia niezalezno$¢ detekowanej informacji od orientacji przestrzennej
czesto$ci w obrazie. Natomiast prébkowanie katowe obrazéw dyfrakcyjnych
przez kliny zapewnia detekcje informacji niezaleznej od skali oraz orien-
tacji przestrzennych czestosci. Wzrost obszaréw poétpierscieni od $rodka
matrycy pomaga zrekompensowac spadek intensywno$ci, gdy wzrasta kat
rozproszenia.

37 T. Niedziela, Automatic target recognition from diffraction patterns, “Prace Naukowe Poli-
techniki Warszawskiej. Transport”, z. 95/2013, s. 383-390.

38 T Niedziela, Automatic target recognition of complex internal structure, “Archives of Trans-
port”, 32/2014, 4, s. 61-72.
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Rys. 9. Schemat ideowy 64-elementowego detektora pierscieniowo-klinowy
(32 potpierscienie i 32 kliny)

Fotodetektor pierscieniowo-klinowy opracowany i opatentowany przez
George’a i Wanga42 posiadat 32 pétpierscienie i 32 kliny z wyraZznym spad-
kiem strumienia mocy (okoto 34,5 dB) na wyzszych czestotliwos$ciach prze-
strzennych, gdzie duzy obszar wysokich czestosci jest zaletg tego detektora.

Do cyfrowych symulacji detektora pierscieniowo-klinowego popularne s3
dwie techniki: sumowanie binarne i sumowanie maskowe.

W sumowaniu binarnym kazdy z obszaréw czestosci jest traktowany jako
osobny punkt i dane pierscieniowo-klinowe sa obliczane przez sumowanie
warto$ci wszystkich punktéw prébnych w obrebie kazdego indywidualnego
obszaru prébkujacego tzn. sumowane sg wartosci szarosci dla binarnej repre-
zentacji sektora, w ktorym piksel jest zlokalizowany.

W sumowaniu maskowym istnieje szczegdlna maska (w formie macierzy
zero jedynkowej). Te maski sg mnozone przez transformate Fouriera (kwadrat
modutu) i nastepnie wszystkie warto$ci sa sumowane. Sumowanie maskowe
jestintensywne obliczeniowo, ale dziata lepiej dla mniejszych obszaréw obra-
zow. Symulacje cyfrowa detektora pierscieniowo-klinowego z 32 pierscie-
niami i 32 klinami przeprowadzono jako szczegélng macierz masek, w ktorej
kazdemu pikselowi zostata przypisana liczba korespondujaca z regionem, do
ktérego nalezy. Kazdy element macierzy zachowuje sie jak indeks elementu
wektora wyjsciowego.

Wartosci elementéw wektora wyj$ciowego wzrastajg z wartoscig sza-
ro$ci w macierzy intensywnosci transformaty Fouriera poprzez zgodnos¢
z ,wyktadnikami” wektora wyj$ciowego oraz ,warto$ci” macierzy masek.
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Przeprowadzono badania optymalizacji wymiaréw cyfrowego detektora
pierscieniowo-klinowego dla prébkowania transformaty Fouriera. Efekty
cyfrowych btedow (artefaktow) zostalty przeanalizowane w symulacji detek-
tora pierscieniowo-klinowego o réznych powierzchniach. Wyjscie detektora
pierscieniowo-klinowego byto analizowane w funkcji cyfrowych btedéw
w zwigzku z pikselizacja detektora. Stwierdzono, Ze detektor pierscieniowo-
-klinowy o elementarnej powierzchni rzedu 300x300 pikseli jest wystarcza-
jacy do otrzymywania niskich btedéw cyfrowych w zwiazku z pikselizacja
elementu detekcyjnego.

Dla powyzszych rezultatéw przeprowadzono nastepujace analizy. Losowo
elementy matrycy o réznych wymiarach byly transformowane Fourierem.
Wymiary macierzy po transformacji fourierowskiej (kwadrat modutu) byty
przechowane tak samo jak wymiary losowych matryc. Detektor pierscie-
niowo-klinowy symulowany w postaci macierzy, miat zestaw pikseli zorga-
nizowanych w ksztatcie pierscieni i klinow. Ustalono, ze btedy cyfrowe maja
znaczacy wplyw na sygnat wyjsciowy. Wieksza powierzchnia detektora
zmniejsza btedy cyfrowe. Probkowanie dwuwymiarowego kwadratu modutu
transformaty Fouriera daje liniowe zalezno$ci dla klinowego histogramu.

Symulowano detektor pier$cieniowo-klinowy o réznych powierzchniach
elementéw aktywnych (od 100x100 do 600x600 pikseli). Zaobserwowano,
ze znormalizowane sygnaty wyjscie DPK sa gtadsze dla duzych powierzchni
elementéw detekcyjnych w poréwnaniu z matymi powierzchniami detek-
cyjnymi. Btqd odchylenia standardowego sygnatéw na wyjsciu DPK w funkcji
rozmiaru powierzchni spada gwattownie, gdy wymiary elementu aktywnego
DPK wzrastaja (100x100 do 300x300 pikseli). Jednak, spadek btedu odchy-
lenia standardowego nie przekracza granicy 300x300 pikseli. Zatem cyfrowy
i praktycznie najlepszy DPK posiada elementarng powierzchnie detekcyjna
w poblizu 300 pikseli. W zwigzku z powyzszy cyfrowy detektor pierscieniowo-
-klinowy o wymiarach 300x300 pikseli byt stosowany w eksperymencie.

Przeprowadzone symulacje cyfrowego DPK wykazaty, ze wykorzystanie
wewnetrznych pélpierscieni jako wejscia dla SSN nie jest przydatne jak row-
niez wykorzystanie wyzszych czestotliwo$ci przestrzennych réwniez nie jest
przydatne. Zatem detektory klinowe nie wykorzystywaty danych z wnetrza
elementu detekcyjnego

Btad odchylenia standardowego sygnatu wyjscia detektora pierscieniowo-
-klinowego malat w funkcji powierzchni elementarnej detektora.

W przeprowadzonym eksperymencie klasyfikator zostat zasymulowany
w postaci SSN z wsteczna propagacja btedu. Byta to tréjwarstwowa SSN z 64
neuronami wejSciowymi, 20 neuronami ukrytymi oraz 5 neuronami wyjscio-
wymi. Funkcja transferu uzyta od warstwy wej$ciowej do warstwy ukrytej
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byta sigmoidalna, natomiast funkcja transferu uzyta od warstwy ukrytej do
warstwy wyjsciowej byta liniowa. Obie warstwy, wejsciowa i wyj$ciowa sieci
byty jednobiegunowe. ZatozZono, ze obrazy twarzy na wejsciu sieci nalezg do
jednych z pieciu oso6b, ktére maja zostaé rozpoznane. Element wspotistnie-
jacy z pieciu elementéw wektora wyjSciowego powinien by¢ albo ,1” albo ,,0".
Przyjecie tych jednobiegunowych wektoréw wejsciowych i wyjSciowych
powoduje, Ze system staje sie bardziej realny do zaimplementowania
optycznego.

CzterdzieSci obrazéw twarzy byto uzyte do badan, 20 do treningu sieci
oraz 20 do testowania (rys. 10).

Rys. 10. Obrazy twarzy wykorzystane do treningu sieci neuronowych. Obrazy te
majg rézne pochylenia gtowy oraz rozmiar®®

0

' )

Zestaw treningowy

-

Zestaw testowy

Zestaw treningowy sieci neuronowych sktadat sie z 20 obrazéw twarzy
(4 obraz6éw 5 0s6b). Obrazy 128x120 pikseli uzyskane zostaty z bazy danych*°
i byty o odwréconym kontrascie (obrazy negatywne). Obrazy réznity sie roz-
miarem i nachyleniem gtowy. Do testu uogélnienia osoby zostaty uzyte te same
osoby, ale wielkos¢ i nachylenie gtowy réznity sie od tych uzytych do treningu.
Przyktadowo osoby z niewielkim nachyleniem glowy w lewo byto wykorzy-
stane do treningu, ale normalna twarz (bez przechylenia) byta uzyta do testo-
wania uogdlnienia pierwszej osoby.

39 D. Ganotra, ]. Joseph, K. Singh, Neural network based face recognition by using diffraction
pattern sampling with a digital ring-wedge detector, “Optics Communications” 202, 61-68,
2002.

40 N. George, S. Wang, Neural Networks Applied to Diffraction-Pattern Sampling. Appl. Opt.
33,3127-3134, 1994.
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Wyjscie sieci neuronowej byto wektorem z piecioelementowym, kazdy
element nalezat do jednej osoby. Im wiecej elementéw byto blizej pierwszej
osoby, tym lepiej sie¢ wykryta obraz wejSciowy nalezacy do danej osoby.

Parametry architektury sieci, przyktadowo takie jak: staty moment, wskaz-
nik uczenia, liczba ukrytych neuronéw, warto$ci macierzy wag, majg istotny
wplyw na wydajno$¢ SSN. Optymalizacja tych parametréw jest niezbedna
do prawidtowego dziatania sieci neuronowych. Jezeli powyzsze parametry
zostana dobrane niewlasciwie moga prowadzi¢ do negatywnych skutkow.

Obrazy numerycznie transformowano do przestrzeni Fouriera oraz
obliczano kwadrat modutu transformaty i konwertowano do obszaru
o powierzchni 256x256 pikseli. Powyzszy zestaw intensywno$ci obrazow byt
prébkowany przez detektor pierscieniowo-klinowy. Kazdy obraz intensywno-
Sci generowat 64-elementowy wektor po prébkowaniu przez detektor pier-
Scieniowo klinowy. Tak otrzymywano zestaw 20 wektoréw o 64 elementach
kazdy. Wartosci pojedynczych elementéw wektora réznity sie co do wielkosci.
Podawanie tych danych jako wejscie do sieci neuronowych sprawia, ze rozpo-
znawanie staje sie ktopotliwe.

W przeprowadzonym eksperymencie przyjeto wielko$¢ $rednig z wek-
torow i otrzymano 64 elementowy wektor $redni. Kazdy sygnat otrzymany
z DPK byt dzielony przez wartosci $redniego wektora. Przebadano siec¢
w funkgji liczby iteracji oraz wskaznikéw uczenia sie. Zauwazono, Ze efekty
zmiany wskaznikéw uczenia sie oraz liczby iteracji moga by¢ badane bardziej
szczegblowo tylko, gdy ten sam zestaw losowych liczb zostanie wybrany dla
poczatkowych wag. Eksperyment potwierdzit tatwos$¢ uzycia danych z préb-
kowania detektorem pierscieniowo-klinowego (DPK) do aplikacji sieci neuro-
nowej dla cel6w rozpoznawania wielu twarzy.

Podsumowanie

Rozmiar elementu detekcyjnego, ktéory moze generowac gtadkie sygnaty
wyj$ciowe podczas prébkowania transformaty Fouriera (kwadratu modutu
transformaty Fouriera) obrazow twarzy jest okoto 300x300 pikseliijest opty-
malnym wymiarem do utrzymania niskich btedéw cyfrowych.

Klasyfikacja intensywno$ci obrazéw twarzy w plaszczyZnie transformaty
Fouriera moze zostac z sukcesem przeprowadzona przez trzywarstwowa sie¢
neuronowa ze wsteczng propagacja btedu. Widmowe intensywnosci Fouriera
mozna tatwo otrzymac przez symulacje komputerowa a trenowanie i uogol-
nienia sztucznej sieci neuronowej oraz badana funkcji wskaznika uczenia sie
i liczby iteracji pomagajg w ocenie skutecznosci optoelektronicznego systemu
rozpoznawania twarzy.



120 TADEUSZ NIEDZIELA, BRUNON HOLYST

Biorac pod uwage role techniki we wspotczesnych zaawansowanych syste-
mach rozpoznania, automatyzacja wykrywania obiektéw jest bardzo wazna.
Metryczne falkowe cechy wspélwystapien poziomdéw szarosci wykorzystane
w proponowanej implementacji mogg by¢ odpowiednie do tego zadania.
Zaproponowany algorytm moze by¢ skuteczny dla zaszumionych obrazéw
twarzy.

Dokonano oszacowania optymalnych wymiaréw cyfrowego ekstraktora
w postaci detektora pierScieniowo-klinowego dla prébkowania transfor-
maty Fouriera przez matryce fotodetektoré6w. Kwadrat modutu transformaty
Fouriera funkcji obrazowej twarzy byty probkowane przez strukture pierscie-
niowo-klinowa i zostaty uzyte do trenowania i generalizacji sztucznej sieci
neuronowej dla celéw rozpoznawania wielu twarzy.

Prébkowanie obrazu dyfrakcyjnego detektorem pierscieniowym - klino-
wym oraz uzycie sztucznej sieci neuronowych (SSN) prowadzi do tworzenia
fatwych i szybkich algorytméw rozpoznawania obrazow twarzy.
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