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1. Uvod

Motivacija za ovaj rad nadena je u ¢injenici da je Gaborov filtar
matematicka aproksimacija prostornog receptivnog polja jednostavne celije
u primarnoj vizualnoj mozdanoj kori nekih sisavaca(npr. macke). Kako je
detekcija lica vrlo popularan problem na podrucju raspoznavanja uzoraka te
je mnogo algoritama u opticaju, pokusaj je da se ovim radom priblizi
racunalna detekcija lica onoj bioloskoj. Pri tome je Gaborov filtar sredstvo
kojim se ulazna slika prostorno i frekvencijski lokalizira tako da ulazni
uzorak bude Sto je moguce bolje vremensko-frekvencijski odreden tako da
se moze u n-dimenzionalnom prostoru uzoraka razlikovati od ostalih
elemenata u slici odnosno da se moze ispravno klasificirati.

S obzirom da je kvalitetna ekstrakcija znacajki klju€ za klasifikaciju
algoritam je dobio ime upravo prema filtru koji se koristi za ekstrakciju, a ne
prema nacinu ucenja (uci se neuronskom mrezZom).

Algoritam je implemetiran 1 testiran u Matlabu 7 te vise sluzi kao
testna nego prakti¢na realizacija ponajvise zbog svoje vremenske
(ne)efikasnosti. Kada bi algoritam htjeli izvesti u nekoj prakticnoj realizaciji

koristili bi komercijalne DSP procesore ili kontrolere.



2. Gaborov filtar

2.1. Kompleksni Gaborov filtar u prostornoj domeni
Za Gaborov filtar u prostornoj domeni vrijedi slijedeca jednadzba:
g(x,y) =s(x, Y)w, (x,y) @)
gdje je s(x,y) kompleksna sinusoida, poznata i kao nositelj (engl. carrier),

w,(X,y) je 2-D funkcija Gaussovog oblika, poznata i kao ovojnica (engl.

envelope).

2.2. Kompleksni sinusoidni nositelj

Kompleksna sinusoida je definirana na nacin:

_ al@x( )+P)
S(X, y) _ @l @r(upcrvoy)+ )

gdje (up,Vo) 1 P definiraju prostornu frekvenciju i fazu sinusoide, respektivno.

Sinusoidu moZemo zamisliti kao dvije razli¢ite realne funkcije, prigodno

smjesStene na realnom i imaginarnom dijelu kompleksne funkcije (slika 1).
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Slika 1: Realni i imaginarni dio kompleksne sinusoide. Slike su 128x128 piksela.
Parametri su up = Vo = 1/80 ciklusa/piksel, P = 0°



Realni i imaginarni dio simusoide su:

Re(s(x, y)) =cos(2z(u,x +V,y) + P)

Im(s(X, y)) =sin(2z(u,X+v,y) + P) (3)
Parametri uo I Vo definiraju prostorne frekvencije sinusoide u kartezijevom

sustavu. Prostorna frekvencija takoder moze biti prikazana u polarnim

koordinatama magnitudom Fq i smjerom wy:
2 2
F :4/u0 +V,

w, = arctg :J/—O (4)
0

te je:
u, = F, cos(w,)
v, = F,sin(w,) (5)

Koristec¢i ovu reprezentaciju, kompleksnu sinusoidu moZemo zapisati u

obliku:

__ ali2zFy(xcoswy+ysinwg, )+P)
S(X1 y) =€ Fo 0 (o (6)

2.3. Gaussova ovojnica

Gaussova ovojnica je funkcija oblika:
_ ka7 (@ (x=x0), 207 (y-¥o),?)
W, (X, y) = Ke K ; 7)

gdje su (Xo,Yo) maksimumi funkcije, a i b su parametri skale Gaussove
funkcije( poveéanjem a i b ovojnica se smanjuje u prostornoj domeni), a ,
oznacCava operaciju rotacije(u smjeru kazaljke na satu) takvu da :

(X—X,), = (X—%)C0S O+ (y - Y,)sin

(Y= Yo)r ==(X=Xy)sin0+(y—y,)cos & (8)



Slika 2 : Gaussova ovojnica. Slika je 128x128 piksela. Parametri su : Xo=Yyp=0,a =
1/50,b=1/40, ® = - 45°

2.4. Kompleksna Gaborova funkcija

Kompleksna Gaborova funkcija je definirana sa slijedec¢ih 9

parametara:
o K : Skalira magnitudu Gaussove ovojnice
o (a,b) : skaliranje dvaju osi Gaussove ovojnice
e 0 : rotacijski kut Gaussove ovojnice
o (Xo,Yo) : lokacija maksimuma Gaussove ovojnice
o (Ug,Vo) : prostorne frekvencije nositelja u kartezijevim

koordinatama

o P : faza sinusoidalnog nositelja

Svaki kompleksni Gabor se sastoji od dvije funkcije u kvadraturi(s razlikom
u fazi od 90°), a locirani su na realnom i imaginarnom dijelu kompleksne

funkcije.



Sada je izraz za kompleksnog Gabora u prostornoj domeni:

g(X, y) = Ke—”(az(X—Xo)r2+b2(y—yo)r2)ej(27r(u0x+v0y)+P)

9)
Slika 3: Realni i imaginarni dio kompleksne Gaborove funkcije u prostornoj domeni.
Slike su 128x128 piksela. Parametri su: Xo =Yg =0,a=1/50,b=1/40,® = —45°,
FFQ ,Wo=45,P=0
80
Odziv Gaborovog filtra u frekvencijskoj domeni dobivamo 2-D
Fourierovom transformacijom:
. {(U—Uo)rz (v=vp),?
G(u,v) = K gibertow-wimu-omly | v
! ab (20)



2.5. Implementacija Gaborovog filtra
Za implementaciju se koristi modificirani Gaborov filtar ¢iji se izraz
moze pojednostaviti ako uzmemo da je xo =Yg =0,P=0,a=b =0 (tada

rotacija ® nema efekt) te ako uzmemo ogranicenje magnitude prostorne

frekvencije sinusoidalnog nositelja na F, _Ju +V,’ Tada se izraz za

J_

Gaborov filtar u prostornoj domeni pojednostavljuje na:

2
2 _o
—no (x2+y2)ej 27167 (XCOSWq+Yysinwy) _g 2

g(x,y) = 27c’e (11)

Frekvencijski odziv se dobije fft-om gorenavedene funkcije.

U naSoj smo implementaciji koristili pojednostavljenu verziju sa 5
razliCitih skala i 8 orijentacija. Rezultati su vidljivi na slici 4.
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Slika 4. Gaborov filtar u prostornoj domeni za 5 skala i 8 orijentacija



3. Ucenje

3.1. Baza ulaznih uzoraka

Baza ulaznih uzoraka se sastoji od lica i ne-lica veli¢ine 27x18
piksela. S obzirom da je broj uzoraka relativno mali(oko 100) dodatni broj
uzoraka se dobije zrcaljenjem slike oko obje osi, rotacijom slike u svim
smjerovima za neki mali faktor. Iz jednog lica se dobije deset uzoraka, a iz
ne-lica se dobiju Cetiri uzorka.

1z slike velicine 27x18 se dobiva vektor dimenzije 2160 koji je
dobiven konvolucijom Gaborovog filtra i slike(mnoZenje u frekvencijskoj
domeni) te decimacijom u frekvenciji za faktor 3 jer je vektor prevelike
dimenzije, a ispravna klasifikacija se moze obaviti sa puno manjom

dimenzijom(dimenzija uzorka se smanjuje sa 19440 na 2160).

3.2. UCenje neuronskom mreZom

Neuronska mreza je alat kojim vrsimo klasifikaciju segmenata slike
na one koji sadrZe lica i one koji ne sadrze lica. Mreza koja se koristi za
ucenje je bez povratnih veza (engl. feedforward network).Principijelna

shema jedne takve mreZe dana je na slici 5:

ulazni skrivent 1zlazni
sloy slojevi 112 slo

Slika 5: Principijelna shema viseslojne feedforward mreze



U nasoj implementaciji se koristi mreZa sa ulaznim slojem od 2160
neurona, jednim skrivenim slojem od 100 neurona i jednim izlaznim
neuronom na koji se stavlja prag koji odreduje je li segment slike lice.

Neuronska mreza se uci algoritmom s povratnom propagacijom
pogreske (engl. backpropagation, BP). Ideja backpropagation algoritma je
slijedeca:

e Signal pogreske na izlazu neurona j u koraku n je razlika izmedu
zeljenog 1 dobivenog odziva:
gj(n) = dj(n) —y;(n); j...izlazni neuron (12)
e Trenutna kvadratna pogreSka(u koraku n) na izlazu mreze je:

E()=> e’(n); C...skup izlaznih neurona (13)

jeC

e Prosje¢na kvadratna pogreska za sve uzorke jednaka je:
N
E, =Y _E(n) N...broj uzoraka u skupu za ucenje ~ (14)
n=1

e Cilj uCenja je odrediti teZine tako da se minimizira srednja pogreska
Es
U osnovnoj verziji BP algoritma cilj se postize modifikacijom LMS
(engl. least mean squares) algoritma pri ¢emu se Koristi gradijentni spust
kao optimizacijski postupak za pronalazenje tezina. Na kraju dolazimo do
algoritma koji ima 2 prolaza:
1. Prolaz unaprijed
e TezZine se ne mijenjaju a izlazi neurona se racunaju pocevsi od
ulaznog sloja prema izlaznom sloju
e Signali se raCunaju prema izrazima za internu aktivnost 1 izlaz

pojedinog neurona:



Vi (n)= iwji (n) Yi (n) (15)
y;(n)=6;(v;(n)) (16)

gdje je 6,(v;(n)) najcesce sigmoidna aktivacijska funkcija:

1
1+e "

0;(v;) = (17)

2. Povratni prolaz
e Zapocinje raCunanje od izlaznog sloja
e Signali pogreske se propagiraju od izlaznog sloja prema ulazu, sloj po
sloj, rekurzivno ra¢unajuci gradijent 6 za svaki neuron
o Korekcija Awji(n) za tezinu koja ide od neurona i prema neuronu j se

raCuna delta pravilom:

Aw;; (n) =76;(n)y;(n) (18)
» Ako je neuron j izlazni neuron tada:

8;(n) =g, '(v;(n))e;(n) (19)
» Ako je neuron j skriveni neuron tada:

6;(n) =9, (v, (n))zk:5k (Mw; (n) (20)

U Matlabu postoje varijacije ucenja backpropagation algoritma, a
odabrana je metoda konjugiranih gradijenata. Ona se razlikuje od metode
gradijentnog spusta po tome $to ima konjugirane smjerove (ortogonalni
smjerovi koji u n-dimenzionalnom prostoru ¢ine bazu) te se, u iterativnom
postupku, gradijentni vektor projicira na najblizi mu vektor koji je

konjugiran s obzirom na prethodne odabrane. Na taj nacin se dobiva rastav

10



funkcije po konjugiranim vektorima koji daje optimalno rjesenje. Moze se
pokazati da je metoda konjugiranih gradijenata brza od gradijentnog spusta.
Uvijeti zaustavljanja algoritma su 400 iteracija ili srednja kvadratna

pogreska(engl. mean square error, MSE) < 10,

4. Testiranje

4.1. Prva faza

U prvoj fazi testiranja se slika mora segmentirati kako bi segmenti
slike mogli biti obradeni kao ulazni vektori uzoraka te identificirani kao lice
ili ne-lice. Najveci je problem vrlo velik broj segmenata koje treba ispitati.

U implementaciji je to rijeSeno na nacin da se ulazna slika konvoluira
sa dva predloSka u kojem se nalaze lica ispred svijetle 1 tamne pozadine te se
na slici dobivaju korelacijske regije u obliku lokalnih maksimuma koje su
nam potencijalna lica. Tako se rapidno smanjuje broj segmenata koje treba

ispitati te se time smanjuje vrijeme pretraZzivanja slike.

4.2. Druga faza

U drugoj fazi se ispituje svaki regija oko svakog piksela koji ima
svojstvo lokalnog maksimuma, odnosno pokazuje veliku koreliranost sa
predloskom. Iz tih se regija dobivaju ulazni uzorci koji se dovode na ulaz
naucene neuronske mreZe. Posebno je vazan prag koji odreduje je li izlaz
neuronske mreze dovoljno velik da ulazni uzorak moze biti okarakteriziran
kao lice. Ako je izlaz dovoljno velik, oko lokalnog maksimuma se stvara
mali krug maksimalne vrijednosti koji nam je ulaz u tre¢u fazu, odnosno na

morfolosku obradu slike.
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4.3. Treca faza

Matrica odziva na mrezu se filtrira funkcijom praga te se na taj nacin
dobiva binarna slika gdje su kruzi¢i lica koja trebamo identificirati.

Zatim se na toj slici radi morfoloSka operacija dilatacije pomocu
strukturnog elementa kruga jer je regija lica oznacena kruznim oblikom.
Dilatacija je operacija koja uzima strukturni element kao masku i pomocu
maske oko nekog piksela trazi lokalni maksimum. Nakon te operacije se
isticu oblici sli¢ni strukturnom elementu.

Nakon toga se radi labeliranje povezanih komponenti pomoc¢u koje
dobivamo regije lica. Nad komponentama se traZe centroidi koji sluze kao
centri za crtanje pravokutnika. Nakon toga se oko centroida crta zeleni

pravokutnik koji oznacava regiju lica te se ,,lijepi* na originalnu sliku.

5. Rezultati i1 problemi

5.1. Rezultati

Rezultati testiranja pokazali su da je za neku sliku koja sadrzi manje
lica(3-5) vrijeme potrebno za detekciju reda veli¢ine 10 sekundi $to je dobro
uzimajuci u obzir da se testiranje obavlja sekvencijalno, a ne paralelno na
potencijalnim regijama (Matlab ne podrzava multithreading). Algoritam je
pokazao visok stupanj to¢nosti(preko 90%) za slike koje su prilagodene bazi.

Rezultati se mogu vidjeti na slikama:

12



Slika 61 7: slika za testiranje(dolje) i rezultati(gore)

13



Slika 81 9: slika za testiranje(dolje) i rezultati(gore)
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5.2. Problemi

Osnovni problem lezi u ¢injenici da Matlab alat za prakti¢nu
realizaciju pa je algoritam ipak prili¢no spor. Sto se vise pokusava ubrzati
algoritam, to je losiji detection rate. Ako Zelimo poboljSati algoritam,
definitivno je potrebno povecati bazu lica te napraviti piramidu veli€ina za
segmentaciju slike pri ¢emu bi svaka veli¢ina segmenta slike bila uvecana za
neki konstantni parametar. Zbog nedostatka piramide, algoritam uocava lica
veli¢ine sli¢ne onima za ucenje (slab je za velika i mala lica).

Sporost kod testiranja algoritma lezi i u ¢injenici da se kriti¢ne regije
obraduju sekvencijalno. Neki oblik receptivnog polja ili multithreading u
drugim programskim jezicima rijesili bi problem.

Ulazne slike su 27x18 pa su lica izduZena na specifican nacin. Zato se
detekcija ne obavlja kvalitetno ako rezolucija nije takva da ,,proizvodi* lica
sli¢na onima za u€enje. To je problem u svim algoritmima, ali se oni
najcesSce rade za konstantne parametre duzine 1 Sirine objektiva kamere
(rezolucija ne igra vaznost kod oblikovanja lica) pa se algoritam uci za takvu
sliku.

Elemente baze uzoraka za u€enje, lica, jo$ treba dodatno procesirati
kako bi se izbjegao efekt da mreza uci oStre konture kao 1 efekt razli¢itog

izvora svjetla.
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