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Osnova:

Priklady Gloh v rozpoznavani tvari: detekce, verifikace, vyhleddvani, odhad véku, ...

Metriky pro méreni presnosti

Detekce tvari
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Ulohy rozpoznavani tvaii: Detekce

¢ Uloha: lokalizovat tvéfe ve vstupnim obrazku.
¢ Vystupem detektoru je pozice, velikost a natoceni nalezenych tvari.

¢ Aplikace: nezbytny prvni krok pfi rozpoznavani tvari, automatické zaostfovani v
digitalnich kamerach, ...
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Metriky pro méreni presnosti detektoru tvari C
3/24

Testovaci sada: databdze obrdzkli s manualné anotovanymi pozicemi tvari

Spravna/falesna detekce definovanad pomoci “Intersection Over Union ratio”

IOU(A, B) = jgg c [0, 1]

kde A a B jsou oblasti (mnoZiny pixel(), kde se nalézd nalezeny/anotovany objekt.

IOU(A, B) > 6 (napf. 8 = 0.7) implikuje spravnou detekci a IOU(A, B) < 6 faleSnou
detekci.

True Positive Rate

TPR — pocet spravnych detekci

—— ———— € [0, 1]
pocet vSech anotovanych tvari

False Positive Rate per image

pocet falesnych detekci

FPR per image = € [0, 00)

pocCet vSech obrazkil
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Presnost soucasnych detektoru na realnych obrazcich @
4/24
¢ Fine-grained Evaluation on Face Detection in The Wild [Yang et al 2015] je benchmark
pro méreni presnosti detektor( tvari.

¢ 5,250 obrazkl s 11,931 tvaremi (velky rozsah (hlu pohledu) staZzenymi z Internetu.

1 ® Viola & Jones 2004
0.9l | |—Baidu DenseBox (2015/6/5)
' — Eyedea Recognition (2015/4/28)
Apple iPhoto v9.6
0.8 ® Microsoft Gallery v16.4.3528.331
@® Google Picasa (v3.7)
0.7 Bitdefender (2015/9/19)
n 0.6 M
0.5 lha
0.4r
0.3r
0.2 ' |
107" 107 10° 10°

FPR per image
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Ulohy rozpoznavani tvari: Verifikace identity @
5/24

¢ Uloha: pro zadanou dvojici obrazk( tvari oveérit zdali se jedna o stejnou identitu.

¢ Vystup: bindrni rozhodnuti “stejnd osoba/dvé rizné osoby” popfipadé doplnéné
konfidenci odhadu.

¢ Aplikace: pfistup do kontrolovanych prostor (napf. prichod letistém), odemykani
mobilnich telefond,. ..

Image A

Verification .
system — the same / different
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LFW databaze pro méreni presnost verifikaCnich @ :
metod 6/24

¢ Labeled Faces in the Wild [Huang et al 2008] je sada obrazk( a definice testovacich
protokolli pro méreni presnosti verifika¢nich metod.

¢ 13,233 fotografii znamych osobnosti (herci, politici, sportovci, ...) v rozliSeni 250 x 250
pixell

¢ Testovaci protokol definuje testovaci a trénovaci dvojice obrazka:
{(AY, B, y'),...,(A™, B™,y™)}

kde A® a B? jsou obrazky a 3* € {+1/ — 1} je label zna&ici pozitivni/negativni pfiklad.

y = +1 (stejnd identita) y = —1 (rGzné identity)

¢ Verifikacni algoritmus je funkce f(obrazek A, obrazek B) — {+1,—1}.
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Metriky pro méreni verifikaCnich algoritmi C

7/24
¢ False Positive Rate

pocCet negativnich prikladd klasifikovanych jako pozitivni

FPR =
pocet vSech negativnich prikladi

¢ Flase Negative Rate

pocet pozitivnich prikladi klasifikovanych jako negativni

FNR =
pocet vSech pozitivnich prikladi

¢ Equal Error Rate je pracovni bod kdy plati FPR = FNR

® True Positive Rate

pocet pozitivnich prikladi klasifikovanych jako pozitivni

TPR=1—-FNR =
pocet vSech pozitivnich prikladi
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Presnost verifikacnich metod na LFW databazi @

¢ Verifikacni stroje ¢asto rozhoduji na zidkladé podobnostni funkce s: I x I — R,

pomoci které se definuje rozhodovaci funkce pro verifikaci

+1

fo(obrazek A, obrazek B) = { 1

pokud s(obrazek A, obrazek B) > 6
pokud s(obrazek A, obrizek B) < 6

8/24

¢ FPR(#) a TPR(6) jako funkce 6 pro vybrané verifikaéni metody ohodnocené na LFW:

o
~

true positive rate [%]

O
o

O
()

O
\S)

11

—human (99.2%)
— Eigenface [Turk et al 1991] (60%)

| |—Simile [Kumar et al 2011] (84.7%)

Attributes [Berg et al 2012] (93.3%)

1|[—HighDIimLBP [Chen et al 2013] (95.2%)

DeepFace [Taigman 2014] (97.4%)
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false positive rate [%]
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Ulohy rozpoznavani tvari: Vyhledavani (face retieval)

¢ Uloha: pro zadanou tvar nalézt v databazi s M tvaremi N nejpodobnéjsich.

¢ Vystupem je sefazeny seznam N nejpodobnéjsich tvari.

¢ Aplikace: zpracovani zaznamui z dohledovych kamer, vyhledavani v databazi

zadrzovanych osob, detekce duplikdti v databazi, “tagovani” filmu,
Tracks Track image Person image - ——
(%) &ll tradks (® Whole database
() Selected tracks i) Database selection

Remowe &l

Bemoy = &l

ﬂﬂﬂ'ﬂ'}'lm
‘ mllu lg- 26

[+] Showe matched pair

la -
1252.65 971.05 960,54 318.06 B72.37 £66.14 857.18 852,84 8528
4 >

Eyedea Recognition www.eyedea.cz

0/24
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Presnost vyhledavani tvari podle FRVT2013 @ -

10/24

¢ Face Recognition Vendor Test 2013: soutéz organizovanad National Institue of Standards
and Technology (NIST) s cilem vyhodnotit existujici technologie rozpoznavani tvari.

¢ Testovano na velké databazi (1.6 milién() policejnich fotografii zadrZzenych osob
(magshot) a obrazki z bézné web-camery.

Mugshots WebCam
R1 R50 R1

NEC 4.1 % | 2.6% 11.3 %
Morpho | 9.1 % | 7.1% | 29.8 %
Toshiba | 10.7 % | 5.7% | 23.7 %
Cognitec | 13.6 % | 8.4% | 57.6 %

(b) Poor quality webcam

(a) Good quality mugshot

¢ R1 ... pravdépodobnost, Ze hledana identita (obsazena v databazi) nebude na prvnim
misté vraceného seznamu.

¢ R50 ... pravdépodobnost, Ze hledana indentida nebude v seznamu délky 50.

Obrazek a vysledky prevzaty z Grother et al: Face Recognition Vendor Test, NIST
Interagency report 8009. May 26, 2014.
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Ulohy rozpoznavani tvari: Odhadovani véku a pohlavi

¢ Uloha: na zékladé& obrazku tvare odhadnout vék & pohlavi zobrazené osoby

¢ Aplikace: povoleni pfistupu na zakladé véku (napf. automaty na cigarety v Japonsku),
demografické prizkumy (audience measurement systems), cilend reklama (napf. na

benzinovych pumpach Tesco v Anglii), ...

Automat na cigarety ovérujici vék pomoci

zabudované kamery “Aplikace” v robotice

' HUMAVIPS

WP4: Gender Recoghnition

Proof of concept demo

EiEEAL o ANAL EEOS v -5 EF =12
Paris, 29 March 2011

TiEH, 2DEid—cHsMRA LS izhusHARE T,
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Odhadovani véku: stroj versus clovék @
12/24
¢ Test na PSCO databazi 10,036 policejnich fotografii s rovnomérnym zastoupenim véku
v rozmezi 17 az 68 let.

¢ Veék 2,200 nahodné vybranych tvari odhadnut 10. lidmi (Amazon Mechanical Turk
service); maximalni a minimalni odhad se nepouzije a bere se aritmeticky primér
zbyvajicich 8. odhadu.

¢ Presnost odhadu mérena pomoci absolutni odchylky odhadnutého a skute¢ného véku.

100 . . -
80| -------- T - e
S : ;
> 60 -----—- I ]
T ' |
g 400/ e e
Q [ [
< ! !
201 77/ —— Human Age Estimation MAE
U: —— Automatic Age Estimation Human 75
0 0 10 15 Machine 5.1

Absolute Error (years)

Vysledky prevzaty z ¢lanku Han et al: Age estimation from Face Images: Human vs. Machine
Performance. Inter. Conf. on Biometrics. 2013.
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Ulohy rozpoznavani tvari: Odhad tepové frekvence @
13/24

¢ Uloha: odhadnout tepovou frekvenci na zdkladé videa sledovaného subjektu.
¢ Vystupem systému je tepova frekvence.

¢ Priklad dlohy, kterou ¢lovék neni schopny fesit bez pomoci stroje.

(149 bpm)
21.000 s
11.111 fps
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Rozpoznavani tvari: porovnani s ostatnimi biometrickymi ( ? 2
metodami 14/24

Silné stranky:
¢ Nevyzaduje kooperujici subjekt narozdil od rozpoznavani otisk( prstil, duhovky atd.
¢ Bezkontaktni snimac.
¢ Sensory pro méreni (napf. standardni kamery) jsou levné a masové rozsirené.

¢ Lze vyuzit pro Sirokou tfidu Gloh (rozpoznavani identity, véku, pohlavi, emoci, rasy,
tepu...).
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Rozpoznavani tvari: porovnani s ostatnimi biometrickymi ( ? 2
metodami 14/24

Silné stranky:
¢ Nevyzaduje kooperujici subjekt narozdil od rozpoznavani otisk( prstil, duhovky atd.
¢ Bezkontaktni snimac.
¢ Sensory pro méreni (napf. standardni kamery) jsou levné a masové rozsirené.

¢ Lze vyuzit pro Sirokou tfidu Gloh (rozpoznavani identity, véku, pohlavi, emoci, rasy,
tepu...).

Slabiny:

¢ Pro odhad identity méné presné (prestoze se jiz blizici presnosti ¢lovéka) v porovnani s
technologiemi jako rozpoznavani otiskli nebo duhovky.

¢ Pro dosazeni vysoké efektivity je tfeba zajistit kontrolované podminek ¢i specializovany
hardware.
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ProcC je rozpoznavani tvari tézkeé? @
15/24
¢ Signal ze senzoru je vysokodimenzidlni. Napf. 10,000 dimenzionalni signal z kamery s
rozlisenim 100 x 100 pixeld.

® V signalu pochazejiciho z méreni patficich do jedné tridy je velkd variabilita, zpisobena:
e zménou pozice, mefitka, rotace (roll, pan, tilt)
e zménou osvétleni
e zménou vyrazu tvare (Usmév, smutek, neutralni, ...)

o zikryty (bryle, pokryvka hlavy)

e zména ucesu, make up, starnutim ...
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Funkénost systému rozpoznavani tvari je ovlivinena mnoha (?ﬁ‘ o

faktory
¢ Pouzity snimaci senzor:
e kamera pracujici ve viditelném spektru
e infralervena kamera (s IR pfisvicenim)

e stereo kamera

e 3D skener

¢ Svételné podminky (venkovni/vnitfni prostor, stiny, ...

® Rozlideni obrazu a pouzitd komprese
¢ Staticky obrazek / video sekvence
¢ Spolupracujici / nespolupracujici subjekt

‘ ([ ] [ ] [ ]

(o

16/24

A\
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Stavebni bloky typického systému pro rozpoznavani tvari @
17/24

detekce —>

numericka
reprezentace

predikce

normalizace]‘
muz/zena / X \

vek identita  ©IMOCE
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Detektor tvari
18/24

Tézky predikéni problém se prevede na mnoho jed-
nodussich H: Obrazek — {tvar, netvar}

NONFACE
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Klasifkator tvaF/netvar pro detekci tvari C
19/24

¢ Pozadavky na klasifikator: extrémné presny a extrémné rychly.

e Napr. nalezeni tvare velikosti 24 x 24 pixeli v obrazeku 640x480 vyzaduje provést
(640 — 24 + 1) - (480 — 24 4+ 1) = 281,969 binarnich klasifikaci.

e Rychlost: Pri 10 FPS musi jedna klasifikace trvat nanejvys 0.34us
e Presnost: FP — 0% (chybné detekce), TP — 100% (detekované tvare)
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@ o
Klasifkator tvaF/netvar pro detekci tvari C
19/24

¢ Pozadavky na klasifikator: extrémné presny a extrémné rychly.

e Napr. nalezeni tvare velikosti 24 x 24 pixeli v obrazeku 640x480 vyzaduje provést
(640 — 24 + 1) - (480 — 24 4+ 1) = 281,969 binarnich klasifikaci.

e Rychlost: Pri 10 FPS musi jedna klasifikace trvat nanejvys 0.34us
e Presnost: FP — 0% (chybné detekce), TP — 100% (detekované tvare)

N

¢ Reseni: sekvencni rozhodovaci pravidlo slozené z jednoduchych rychlych klasifikatort

+1 (tvar) fi(z) =0 t
Si(z) =< —1 (netvat)  fi(z) <6 =) aihi(z)
# (nevim) 08 < f; (x) < 64 i=1
—1
oo o Sn($)

+1
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AdaBoost: sestroj silny klasifikator ze slabych

Silny (presny) klasifikator

v | 41 pro f(x; o
H(a:,a)—{ —1 pro f(z;«

je slozen ze slabych, ale rychlych klasifikator(

2.

(u,v)€A; ()

hi(x) = sign ( >

(u,’U)EA;_(QJ)

x(u,v)—

=L

=y My

Problém uéeni: min,, Z,ﬁ 1|[H(J?Z,

vektoru vSech vah a = (aq, ..

kde

o(u,0)+9)

@

20/24

f(r; ) = arhi(x) + asho(x) + . . . + by ()

Jkd

) # y;] za podminky, Ze pocet nenulovych elementd ve
Q) je pravé n
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AdaBoost algoritmus @
21/24

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}



http://cmp.felk.cvut.cz

Sl N
AdaBoost algoritmus @
21/24

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m
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Sl N
AdaBoost algoritmus @
21/24

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,...T":
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Sl N
AdaBoost algoritmus @

21/24
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m t=1
Fort=1,...T":

¢ Find h; = arg mem €j = Z D:(3)|y; # hj(z;)]

J
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AdaBoost algoritmus @

21/24
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m t=1
Fort=1,...T":

¢ Find h; = arg mem €j = Z D:(3)|y; # hj(z;)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
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AdaBoost algoritmus @

21/24
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m t=1
Fort=1,...T":

¢ Find h; = arg mem €j = Z D:(3)|y; # hj(z;)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(1= 1)
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AdaBoost algoritmus

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,...T":

¢ Find hy = arg mem €j = Z Dy (i) ys # hj(afi)]]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(1= 1)
¢ Update

Dy (i) exp(—ayih(x;))
Zy

Dyyq(i) =

where Z; is normalisation factor

21/24
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AdaBoost algoritmus

21/24
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m t=1
Fort=1,...,T:

¢ Find hy = arg mem € = Z Dy (i) [y: # hj(xs)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(L= 1)

¢ Update

Dy (i) exp(—auyihi(z;)) ol
Zt 0.3

Dy44(1) =

0.25

where Z; is normalisation factor

0.2

Output the final classifier:

0.15

H(x) = sign (ozlhl(:c)) ot

0.05
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AdaBoost algoritmus

21/24
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m t=2
Fort=1,...,T:

¢ Find hy = arg mem € = Z Dy (i) [y: # hj(xs)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(L= 1)

¢ Update

. D 'I/ eXpl—« ’Lh Iy 0.35
Doy - D))

0.25

where Z; is normalisation factor

0.2

Output the final classifier:

0.15

H(x) = sign (oth(:c) + thQ(az))

0.05
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°
AdaBoost algoritmus

21/24
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m t=3
Fort=1,.... 1"

¢ Find hy = arg mem € = Z Dy (i) [y: # hj(xs)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(L= 1)

¢ Update

Dt(z) eXp(—Oztyiht(a:i)) 03sf
Zy i

0.3

Dy44(1) =

0.25

where Z; is normalisation factor

0.2

Output the final classifier:

0.15

H(x) = sign (Oélhl(flf) + asho(z) + Oéghg(ﬂj‘))

0.05
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°
AdaBoost algoritmus
21/24

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,.... 1"

¢ Find hy = arg mem € = Z Dy (i) [y: # hj(xs)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(L= 1)

¢ Update

Dt(z) eXp(—Oztyiht(xi)) 03sf
Zy i

0.3

Dy44(1) =

0.25

where Z; is normalisation factor

Output the final classifier: ul v

0.15

H(z) = sign (Oé1h1(£13) + asho(x) + ... + a4h4(:p))

0.05
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AdaBoost algoritmus

Given: (z1,91), .-, (Tm, ym); Ti € X,y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,....T:

¢ Find h; = arg }fneu% €j = Z Dy(7)[ys # hj(xi)]

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Setay =+ log(1 1)
¢ Update

Dt(z') exp(—oztyiht(fl?i))
Zy

Dy (i) =

where Z; is normalisation factor

Output the final classifier:

H(x) = sign (oth(:v) + agho(x) + ...+ a5h5(x))

0.35

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1F

0.05

21/24

I I I I I I
10 15 20 25 30 35 40
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°
AdaBoost algoritmus

21/24
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m t=26
Fort=1,.... 1"

¢ Find hy = arg mem € = Z Dy (i) [y: # hj(xs)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(L= 1)

¢ Update

Dt(z) eXp(—Oztyiht(xi)) 03sf
Zy i

0.3

Dy44(1) =

0.25

where Z; is normalisation factor

0.2

Output the final classifier:

H(x) = sign (alhl(a:) + asho(x) + ... + a6h6(x)) oat /

0.05
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AdaBoost algoritmus

21/24
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m t=17
Fort=1,.... 1"

¢ Find hy = arg mem € = Z Dy (i) [y: # hj(xs)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(L= 1)

¢ Update

Dt(z) eXp(—Oztyiht(xi)) 03sf
Zy i

0.3

Dy44(1) =

0.25

where Z; is normalisation factor

0.2

Output the final classifier:

H(x) = sign (alhl(az) + agho(x) + ... + oz7h7(x)) o /\

0.05



http://cmp.felk.cvut.cz

Sl N
AdaBoost algoritmus @
21/24

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(¢) = 1/m

Fort=1,...T": T
Find h; = arg }5161% €; Z; Dy(7)[ys # hj(wi)] =
¢ If ¢, > 1/2 then stop gﬁ
¢ Set o = %1()%(1;@) 7
t >
¢ Update
D ) —_— 'I,h /I/ 0.35f
Dyy1(i) = (i) exp(—ayil (i)

Zy o]

0.25

where Z; is normalisation factor

0.2

Output the final classifier:

0.15

H(x) = sign (ozlhl(:c) + agha(x) + ... + a40h40(aj))
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Priklady nalezenych slabych klasifikatori pomoci AdaBoostu

Po prvnich 25 iteracich.
1,013,193 07, 1.5 (2,021,130 [4, 025,192 5, 026, 1.065)

10 10

[y ]

15
5 10 15 5 10 15 5 10 15 & 10 15 5 10 15
5, 0.2, 1.04) 7,070, 0.62) (,0.31,0.79) [@,0.33, 0.73) 0, 0.31, 0.81)

15

[hy]

g 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
{11,0.32, 0.75) [12,0.34, 0.65) (13, 0,34, 0.64) {14, 0.35, 0.50) [15, 0.34, 0.6

g 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
{16, 0,96, 0.559) (7,05, 057 (18, 0,36, 0.5E) {19, 0,96, 057) (0, 0%, 046

5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
{31, 0.36, 0.56) (22, 0.3, 0.55) (23, 0,37, 0.53) (24,0.35, 0.51) (25, 0,33, 0.49)
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¢ Odhad véku: http://cmp.felk.cvut.cz/ “xfrancv/ageannot/imdb/
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(1,093,193 T R == (0027 ,1.30) 4. 025174 5, 026, 1.05)

A 10 15 £ 1o 15 5 1o 15 & 10 15 £ 1o 15
6, 0.26, 1.04) [, 0.30, 0.62) E,0.31,0.79) [4, 033, 0.72) d, 031, 081

5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
(11, 0.32, 0.75) (12, 0.34, 0.B5) (13, 0.34, 1.64) (14, 0.35, 0.50) (15, 0.34, 0.E7)

g 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
(16, 0.6, 0.5 (47 0%, 047 (18, 0.36, 0.56) (19, 0.9, 057 (0%, 056

5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
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