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1. Wstep

Coraz czg$ciej na stronach internetowych ich uzytkownikom towarzysza wirtu-
alni asystenci internetowi, ktérzy udzielaja informacji i stuza rozmowa. Dlaczego
nie mogliby oni zmienia¢ wygladu w zaleznosci od indywidualnych upodobar
kazdego internauty lub mie¢ prezencj¢ podobajaca si¢ wszystkim. Mozna oczywi-
$cie pozwoli¢ uzytkownikom na modyfikowanie wygladu strony przez wybér
,»skérki” lub zmiang parametréw odpowiadajacych za wyglad. Uzytkownik moze
réwniez wstawia¢ whasne zdjecia asystenta. W dobie rozwinigtej technologii kom-
puterowej pojawia si¢ tez inna koncepcja: komputer, poznajac nasze preferencje,
tworzy co$, co nam odpowiada. Preferencje mozna poznaé, postugujac si¢ zesta-
wem pytan, ale w tym przypadku nie jest to wygodne. Najlatwiej jest pokaza¢ co$
uzytkownikowi i zapytaé, czy mu si¢ to podoba. I tu pojawia si¢ koncepcja szaco-
wania obiektow graficznych na stronie internetowe;.

Pomyst polega na wykorzystaniu algorytmu genetycznego do generowania ob-
razéw ocenianych przez uzytkownikéw. Algorytmy genetyczne sa znang od kilku-
dziesigciu lat i sprawdzong technika poszukiwania optymalnych rozwiazan. W tym
przypadku rozwigzania poszukujemy w przestrzeni obrazéw. Kierunek poszukiwan
okresla uzytkownik przez wystawianie ocen lub dokonanie jednoznacznych wybo-
réw. Koncepcja ta wykorzystywana jest obecnie w programach tworzacych portre-
ty pamigciowe, z tym ze dziataja one w srodowisku jednouzytkownikowym. Znane
jest tez wykorzystanie na stronie internetowej algorytmu ewolucyjnego do tworze-
nia twarzy, ktéra zdaniem uzytkéw jest uznawana, zgodnie z przyjetym kryterium
oceny, za atrakcyjna lub mloda (rys. 1).
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Rys. 1. Obraz stworzonej komputerowa twarzy, uznanej za najatrakcyjniejsza
przez uczestnikow projektu dr V. Johnstona

Zrédlo: http://www-psych.nmsu.edu/~vic/faceprints/female_study.html.

Generowanie twarzy moze przyda¢ si¢ nie tylko naukowcom, ale takze miec
bardziej powszechne zastosowanie. Mozna tworzy¢ twarze do celéw rozrywko-
wych, np. twarze bohateréw gier komputerowych, ktére beda si¢ podobaty przy-
sztym graczom, albo twarze internetowych czatbotéw czy asystentéw w portalach
internetowych, utatwiajgce poszukiwanie informacji przez prowadzenie dialogu z
uzytkownikiem w jezyku naturalnym.

Celem artykutu jest oméwienie metody generowania twarzy ludzkiej na podstawie
subiektywnych ocen wielu uzytkownikéw z wykorzystaniem algorytmu genetycznego.

Opisane zastosowania nie ograniczaja si¢ wylacznie do zagadnienia generowa-
nia twarzy ludzkiej, ale mogg by¢ z powodzeniem wykorzystywane réwniez do
dopasowania wygladu stron internetowych, a takze w dziedzinach, takich jak pro-
jektowanie wnetrz oraz projektowanie karoserii samochodowych.

2. Przeglad istniejgcych rozwigzan

Generowanie twarzy z fragmentéw

Najprostszg metoda generowania twarzy, jaka moze kazdemu przyjs$¢ na mysl,
jest wykorzystanie gotowych komponentéw, z ktérych, jak z klockéw, sklada sie
dowolny obraz. Jesli rozpatrzymy przyklad rysowania portretu pamigciowego, to
okazuje sig, ze wiele systeméw korzysta wtasnie z tej metody. Rysunek 2 pokazuje
przykiad wykorzystania systemu E-FIT. Innym popularnym systemem jest system
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FACES. Twarz jest podzielona na wiele obszaré6w. Dla E-FIT sa to: 1) wlosy,
2) brwi, 3) gtowa, 4) uszy, 5) oczy, 6) nos, 7) usta. W wypadku FACES jest znacz-
nie wiecej obszaréw, czyli typéw komponentéw: 1) wiosy, 2) glowa, 3) czolo,
4) brwi, 5) oczy, 6) nos, 7) usta, 8) szczgka, 9) podbrédek, 10) linie ust, 11) linie
usmiechu, 12) linie oczu, 13) rézne rodzaje zarostu.

I A

Rys. 2. System tworzenia portretéw pamigciowych E-FIT

Zrédto: opracowanic wlasne.

Dla kazdego z typéw fragmentéw twarzy istnieje zbiér wielu instancji w postaci
obrazéw. Przygotowanie takiego zbioru wymaga stworzenia duzego zestawu zdjeé
twarzy i wydobycia z kazdego zdjecia odpowiednich fragmentéw. Twarz powstaje po-
przez wybranie komponentu z kazdego typu i ustawienie go w odpowiednim miejscu.

Generowanie obrazéw z obiektéw wlasnych

Naukowcy zajmujacy si¢ rozpoznawaniem obrazéw, a konkretnie twarzy, w
poszukiwaniu odpowiednich metod reprezentacji danych testowych siggneli do
analizy sktadowych gtéwnych — PCA (Principal Component Analysis) [Draper i in.
2003; Movellan 2003; Shlens 2003; Smith 2002]. Analiza sktadowych gtéwnych to
statystyczna metoda rozpoznawania wzorcow w zbiorze danych i przedstawiania
tych danych w sposéb, ktéry uwydatnia réznice i podobienstwa w tym zbiorze. Jak
podaja M. Turk i A. Pentland [1991], pomyst zastosowania PCA w kodowaniu
obrazéw przedstawili T. Sirovich i W. Kirby. Analiza dokonywana jest na zbiorze
czarno-biatych obrazéw, dla ktérych obliczana jest macierz kowariancji, a dla niej
z kolei wartosci 1 wektory wtasne. Wektory wlasne stanowia nowa bazg¢ w prze-
strzeni obrazéw. Do tej nowej przestrzeni przeksztalca sig¢ obrazy za pomocq ma-
cierzy wektoréw wiasnych. Sktadowe giéwne uzyskane w wyniku analizy (nazy-
wane ,,obrazami wlasnymi” — eigenpictures) mozna uwazaé za zbidr cech, ktérymi
r6zniq si¢ obrazy. Oryginalne obrazy kodowane sa przez kombinacje obrazéw wia-
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snych w odpowiednich proporcjach. Te proporcje tworza pewien wektor wspdlczynni-
kéw. Jesli chcemy rozpoznac jaki$ obraz, nalezy go zapisa¢ w postaci kombinacji li-
niowej obrazéw wlasnych. Teraz, wérdd oryginalnych obrazéw, wystarczy znalezd
wektor wspoétczynnikéw, ktéry jest najbardziej podobny do wektora rozpoznawanego
obrazu. Podobienstwo wyraza si¢ zazwyczaj zwykla odlegloscia euklidesowa. Jesli
utworzymy liniowa kombinacj¢ obrazéw wlasnych w proporcjach innych niz dla ory-
ginalnych obrazéw, otrzymamy nowy obraz. Pomyst ten jest podstawa do generowania
dowolnych obrazéw. Opis jego wykorzystania mozna znalezé w [Frowd i in. 2004;
Gibson 1 in.; Hancock 2000; Hancock www.stir.ac.uk/...].

Aby analiza skladowych gtéwnych dala dobre efekty, nalezy wyodrebnic
ksztalt i teksture obrazu. W tym celu konieczne jest narysowanie siatki, ktéra okre-
sli ksztalt i potozenie wazniejszych fragmentéw obrazu. Dla zbioru siatek mozna
wyznaczy¢ $redni (przecigtny) ksztalt obiektu na obrazie. Nastgpnie przeksztatca
si¢ wszystkie obrazy za pomoca transformacji graficznych do obrazéw o $rednim
ksztalcie. Obrazy te okresla si¢ tez jako pozbawione ksztattu — (shape-free). Rysu-
nek 3 pokazuje ten proces.

Zbior zdjec na Rysowanie siatek 1 usrednianie ksztaltu Zbior siatek 1 usredmonych zdjec
wejsciu obrazow na wyjsciu

Teraz analizie PCA mozna poddac osobno usrednione obrazy oraz siatki ksztat-
tow. Wynikiem bedzie otrzymanie modelu tekstur i ksztaltéw, przy czym okresle-
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nie ,tekstura” jest tu uzywane do okreslenia obrazu (wartosci odcieni szarosci pik-
seli), z ktérego usunigto ksztalt. Aby poddac dane dalszej analizie, nalezy je przed-
stawi¢ w formie macierzowej. Na rysunku 4 przedstawiono sposéb utworzenia
macierzy obrazéw. Kolejne wiersze lub kolumny pikseli ustawiane sa w jednym
wierszu. Kazdy obraz tworzy jeden wiersz w macierzy. Podobnie tworzy si¢ ma-
cierz dla siatek (rys. 5). Wspoétrzedne kazdego punktu siatki zapisuje si¢ w kolej-
nych kolumnach wiersza odpowiadajacego danej siatce.

Obrazy Wektor pikseli Macierz obrazow

1

—o..

Xe= [pilp2| . [pm]

Rys. 4. Utworzenie macierzy obrazéw

Zrédto: opracowanie wlasne.

Przed przystapieniem do PCA od kazdego wiersza macierzy trzeba odjac sred-
nia wszystkich wierszy, czyli przecigtna teksturg dla obrazéw i przecigtny ksztait
dla siatek. Srednia tekstura i ksztalt beda p6zniej wykorzystywane przy tworzeniu
obrazéw. Macierz kowariancji mozna wyznaczy¢ jako iloczyn:

C=AA",

gdzie A jest macierza obrazéw lub siatek. Dla macierzy kowariancji wyznaczane sa
macierze wartosci 1 wektoréw wlasnych, ktére sa posortowane wzgledemn malejacych
wartosci wlasnych. Po wymnozeniu wektoréw wlasnych tekstur i macierzy obrazu
otrzymujemy macierz ,tekstur wlasnych”, ktére dla twarzy nazywa si¢ ,,twarzami wia-
snymi” (eigenfaces). Analogicznie, dla ksztaltéw tworzy si¢ macierz ,ksztattéw wia-
snych” (eigenshapes). Jesli przyjmiemy, ze X jest macierzg tekstur lub siatek, a P ma-
cierza odpowiadajacych im wektoréw wlasnych macierzy kowariancji, to:
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Y=PX
jest macierza obiektéw wiasnych (ksztaltéw lub tekstur).

Z:'l(xi _i)(Yi _§)

covLY) = (n-1)

?cov(xl X)) o eovX X)) !
= % L4 . *
|

leov(X,.X,) * cov(X,,X,)]

|

Rys. 5. Wyznaczenie macierzy kowariancji dla macierzy obrazéw

Zrédlo: opracowanie whasne.

Utworzenie dowolnego obrazu polega na stworzeniu wektoréw wspéiczynni-
kéw ksztaltu i tekstur, obliczeniu dla kazdego z nich kombinacji liniowej odpo-
wiednich obiektéw wiasnych i dodaniu do niej Sredniej (ksztattu i tekstury) obli-
czonej przed wykonaniem PCA. Otrzymujemy wtedy nowy obraz o srednim
ksztalcie i nowa siatke. Teraz wystarczy obrazowi nada¢ ksztatt tej siatki.

Wektor wspolrzednych

Obrazy punktéw siatki Macierz siatek

| |

1 x,=rx. V’l"' Xk yul

=

;

n et ';"" X.= x1Iy2 xulyu

Rys. 6. Przeksztalcenie siatek na macierz

Zrédto: opracowanic wlasne.
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Dowolna tekstura fub siatka A obliczana jest ze wzoru:
A=WY +X,

gdzie: W — wektor wspétczynnikéw,
Y - macierz obiektéw wlasnych,
X - sredni wektor (obrazu lub siatki) obliczony na poczatku. Przy oblicza-
niu obrazu mozna ewentualnie pominga¢ obiekty wlasne, ktére nie kodu-
ja istotnych informacji, np. kata nachylenia glowy w obrazach twarzy.

Renderowanie obrazéw
Najbardziej skomplikowana wsréd opisywanych tu metod jest renderowanie
obrazu. Wymaga ono stworzenia siatki obiektu i jego modelu (rys. 7).

Rys. 7. Przyklad modelu oraz renderowania twarzy w programie FaceGen Modeller

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analizowany w pracy program FaceGen Modeller potrafi jednak stworzy¢ ren-
derowany obraz glowy na podstawie zdje¢ twarzy. Modyfikowanie cech twarzy,
zaréwno ksztattu, jak i tekstury, mozliwe jest za pomocg zmiany parametréw, ta-
kich jak np. wysunigcie podbrédka czy uniesienie brwi.

3. Koncepcja wykorzystania algorytmu genetycznego

Genotyp
Jesli chodzi o metod¢ tworzenia obrazu twarzy na podstawie jej fragmentéw,

osobnik méglby si¢ sktadac z trzech chromosomow:
1) komponentu — przechowujacego numery komponentéw, z ktorych sktada
si¢ obraz;
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2) polozenia — przechowujacego wspétrzedne odpowiedniego komponentu lub
przesunigcie wzgledem domyslnego potozenia;

3) rozmiaru — przechowujacego wymiary komponentéw lub ich skale wzgle-
dem oryginalnego rozmiaru.

Przyktad takiego osobnika zamieszczono na rys. 8.

Typ komponentu  Clwomosom 1 Chromosom 2 {polozema)  Chromosom 3
(komponentu) {roznmaru)
oczy | 120 S,6 1
nos | 23 0.0 1
linleust | § 1.-3 2

Rys. 8. Przyklad osobnika zlozonego z trzech chromosoméw kodujacych komponenty

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Jesli chodzi zas o metod¢ obiektéw wilasnych, osobnik moze skladaé sig z
dwéch chromosoméw. Pierwszy odpowiada za teksturg, a drugi za ksztatt. Chro-
mosomy s3 wektorami wspéiczynnikéw dla obiektéw wiasnych. Kazdy chromo-
som ma stala dlugosé, okreslong przez liczbe obiektéw wilasnych, przy czym dtu-
gos¢ chromosomu tekstury i ksztattu nie musi by¢ réwna. Kazdy gen — wspéiczyn-
nik jednego obiektu wlasnego — jest tu liczba rzeczywista. Aby obrazy wygladaty
w miare realistycznie, odpowiednie wydaje si¢ okreslenie minimalnej i maksymal-
nej wartosci kazdego z genéw, ktére odpowiadajag minimalnym i maksymalnym
wartosciom wspotczynnikdw z bazowego zbioru obrazéw.

Reprodukcja

Reprodukcja proporcjonalna (ruletkowa). W reprodukcji proporcjonalnej
zmienng losowq okreslajaca prawdopodobienstwo reprodukeji kazdego osobnika
nalezy zdefiniowaé ze wzoru:

d(X)
(X)=—.
p.(X) Z‘I’(X)

Yeb!

Prawdopodobienstwo wylosowania osobnika jest wprost proporcjonalne do je-
go przystosowania. Stosunek oczekiwanej liczby kopii dwéch osobnikéw w popu-
lacji rodzicielskiej jest réwny stosunkowi wartosci ich przystosowania:

E(n(X)) _ p,(X) _®(X)
E(n(Y)) p,(¥Y) &)
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Reprodukcja rangowa. Prawdopodobienstwo reprodukcji kazdego osobnika
jest podane na podstawie rangi — liczby charakteryzujacej jakos¢ osobnika na tle
populacji bazowej. Populacj¢ nalezy posortowa¢ wedlug nierosnacych wartosci
przystosowania osobnikéw. Nastepnie nalezy przypisa¢ osobnikom rangi, czyli
kolejne liczby catkowite, poczawszy od zera. Jesli osobnicy majq taka sama war-
tos¢ przystosowania, to nadaje si¢ im t¢ sama rangg.

Prawdopodobienstwo nalezy obliczy¢ ze wzoru:

p.(X)=a+k(r,, -r(X)),

gdzie: r - ranga,
a, b, k — parametry dobrane tak, aby:

D> p(X)=1,
i=1

0< p,(X)<1,
r(X)2r(Y)= p,(X)< p,(Y).

Reprodukcja rangowa pozwala na swobodne ksztattowanie nacisku selektyw-
nego [Arabas 2001]. Zwigkszanie a powoduje globalne ostabienie nacisku selek-
tywnego. Wzrost b zwigksza zréznicowanie prawdopodobienstw reprodukcji lep-
szych i1 gorszych osobnikéw. Wartosci te nalezy ustali¢ w drodze testéw na etapie
dostrajania systemu.

Reprodukcja turniejowa. Z populacji bazowej wybiera si¢ g osobnikéw, na-
stgpnie przeprowadza si¢ miedzy nimi turniej. Osobnik o najwigkszej wartosci
przystosowania trafia do populacji rodzicielskiej. Proces ten powtarza sig¢ az do
zapetnienia populacji rodzicielskie;.

Osobnikéw do turnieju wybiera si¢ po nadaniu im unikatowych rang, zgodnie
ze wzorem:

en—r(X)—k
p’_(X)zinw

ngy n—k
lub
g-1
g(n-r(X)\
p,(X) =i(—j ,
n n
gdzie: r — ranga,
n ~ licznos¢ populacji bazowe;j,
g -liczba osobnikéw wybieranych do turnieju. Zastosowanie pierwszego
zbioru sprawia, ze ¢ — | najgorszych osobnikéw nie bedzie reproduko-

wac. Parametr g steruje intensywnoscia nacisku selektywnego i nalezy
jego wartos¢ ustali¢ w drodze testow na etapie dostrajania systemu.
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Reprodukcja metoda wyboru losowego wedlug reszt bez powtdrzen. Jest to
kolejna warta uwagi metoda. Dla kazdego osobnika oblicza si¢ oczekiwang liczbe
kopii, ktéra jest iloczynem licznosci populacji i zwyklego prawdopodobiefistwa
reprodukcji:

P(X)
> @(x)’

Ye P!

E(n(X)):n*p,.(X)zn

gdzie n to licznos¢ populacji bazowe;j.

Osobnik zostanie skopiowany tyle razy w populacji rodzicielskiej, ile wynosi
czgs¢ catkowita oczekiwanej liczby kopii. Czgsci utamkowe natomiast traktowane
sg jako prawdopodobienstwa sukcesu w kolejnych prébach Bernoullego, ktére
wykonywane sg do momentu zapelnienia populacji rodzicielskie;j.

Sukcesja

Sukcesja z calkowitym zastepowaniem. Jest to najprostszy i najczesciej sto-
sowany schemat. Nowa populacja jest tworzona przez catkowite zastapienie popu-
lacji bazowej potomna.

Sukcesja elitarna. Nowa populacja tworzona jest czgsciowo z osobnikéw po-
pulacji bazowej, a czgSciowo z populacji potomnej. Ogdlny schemat polega na
wybraniu z populacji bazowej /1 najlepszych osobnikéw i polaczeniu ich z popula-
cja potomna. Z tej potaczonej populacji wybieranych jest n najlepszych osobnikdéw,
gdzie n to rozmiar nowej populacji.

W naszym projekcie ze wzgledu na matlg liczbg osobnikéw h powinno byé
réwne 1.

Krzyzowanie
Krzyzowanie wymieniajace réwnomierne. Osobnicy potomni Y i Z tworzeni

sa przez wymiang kazdevo z gendw osobnikéw rodzicielskich X7 i XZ z zadanym
prawdopodobienstwem p°.

Xil = §U(0,l).i <p,

Xi2 = Sy 2 Pe
Xi2 =Y = Xil

Z = .
X =Y =X’

i

Funkcja przystosowania

Funkcja przystosowania na podstawie subiektywnych ocen uzytkownikéw wyzna-
cza wartos¢ przystosowania osobnikéw. Najprostsza metodg jest wyznaczenie sredniej
arytmetycznej. Uzytkownicy moga oceniaé obrazy w skali punktowej, jak to jest poka-
zane na rys. 9, gdzie przyktadowo 0 to najnizsza ocena, a 5 najwyzsza. Przystosowanie
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osobnika bedzie $rednig tych ocen. Jesli przyjmiemy schemat oceniania pokazany na
rys. 10, w ktérym uzytkownik wybiera jeden lub kilka obrazéw, mozna przyjaé, ze
wybrane obrazy otrzymuja najwyzsza oceng, np. 5, a nie najnizsza, np. 0.

Poniewaz w $rodowisku internetowym dana generacje jest w stanie oceniaé
rézna liczba uzytkownikéw, mozna wprowadzi¢ wagi ocen uzytkownikéw propor-
cjonalne do liczby generacji, w ktérych wzieli udzialt w aktualnym projekcie. Za-
tem osoby, ktére rzadko oceniajg, miatyby mniejszy wplyw na wynikowy obraz.

4. Opis aplikacji wspomagajacej testowanie
Architektura funkcjonalna aplikacji

Wszystkie komponenty aplikacji zostaty podzielone na 5 pakietéw pokazanych
narys. 9.

ed Pakiety /

PakietGraficzny
74 + Grupa
4 + Obraz GeneratorObiektow Graficznych l
24 + Cdcinek PakietSta
- % + Generator akietStatystycny
= hind 3 + IcA
+ 0O jeMakolerach < g * Kempanent &
o @racye
para 7] + KezaltWiasny 24 + PCA
74 + Przesuniecie "
- % + TelsuaWama
24 + Punia
! {28 + Zesaw
74 + Siatha »
24 + TransformageGrliczne
=1 + Trojkat
AG
I SystemZarzadzaniaProjektami 7 + 4G
+ IrtesfejsB azyDanych + Chromosom
+ Projekt jo 1 + Gen
+ SymemZarzadzania + GeneratorP seudolosowy

% + Qsoknik
g + Populaga
% + Przystosowanie

Rys. 9. Architektura aplikacji komputerowej na potrzeby testowania

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Aplikacje wykonano z uzyciem j¢zyka Java. Interfejs uzytkownika wykonano
w postaci prostej strony internetowej. Fragment jednej ze stron testujacych poka-
zano narys. 10.
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Rys. 10. Przykladowy sposéb oceniania obrazéw

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Modut AG

Diagram klas modulu implementacji algorytmu genetycznego przedstawiono
narys. 1.

System zarzadzanie projektami

Gtéwnym czynnikiem, od ktdérego zalezy strategia zarzadzania, jest liczba
uzytkownikéw, ktérzy moga bra¢ udziat w projekcie. Jezeli tworzony jest projekt
wlasny uzytkownika, to tylko on bedzie decydowaé o tym, kiedy ocenia obrazy, a
tym samym — kiedy wygenerowaé nastgpne pokolenie. Tenze uzytkownik sam
zadecyduje, kiedy zakonczy¢ projekt, rezygnujac z niego lub stwierdzajac, ze wy-
generowany obraz go zadowala.

Sprawa komplikuje sig, jesli mamy do czynienia z duza liczba uzytkownikéw.
Tutaj trzeba zastosowaé specjalne mechanizmy kontrolujace moment wytworzenia
nowej populacji oraz zakonczenia projektu.

1. Generacja okresowa — nowa populacja tworzona jest co czas T niezaleznie
od tego, ile 0s6b przyznato swoje oceny osobnikom z populacji bazowe;.

2. Generacja progowa — nowa populacja tworzona jest w momencie, gdy k z
n uzytkownikéw oceni obrazy.

3. Generacja progowa z limitem czasu — jest to generacja progowa z okreslo-
nym czasem na glosowanie. Jesli minie czas 7, pomimo Ze wymagana liczba uzyt-
kownikéw nie oddata gloséw, tworzona jest nowa populacja.
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Rys. 1. Diagram klas modulu implementacji algorytmu genetycznego

Zré6dlo: opracowanie wiasne.
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Alternatywne warianty zarzadzania populacjg. Wariant podstawowy zakla-
da, ze w projekcie ogdlnym jest jedna populacja oceniana przez wielu uzytkowni-
kéw. Mozna by jednak pokusi¢ si¢ o zaimplementowanie réwniez innych cieka-
wych wariantéw.

Wariant 1. Uzytkownicy przyczyniajg si¢ do ewolucji swoich wlasnych, lo-
kalnych populacji. Kazdy uzytkownik generuje jeden obraz, ktéry mu najbardziej
odpowiada. Z wygenerowanych obrazéw tworzona jest globalna populacja. Kazdy
uzytkownik ma jednego reprezentanta w tej populacji. Nastgpnie populacje lokalne
zastgpowane sa osobnikami z populacji globalnej. Powoduje to, ze kazdy uzytkow-
nik moze wybiera¢ jedynie z cech, ktére podobaja si¢ wickszodci. Algorytm jest
powtarzany. Odpowiednie operatory genetyczne maja zapobiec ponownemu 0sig-
ganiu poprzedniego wyniku, np. krzyzowanie uéredniajace dzialajace na catym
chromosomie, sukcesja elitarna itp. Implementacja powinna jednak wygladac tak,
aby na poczatku, gdy uzytkownik po raz pierwszy generuje lokalnie twarz, nie
ograniczaé jego obszaru poszukiwan. Powinien to byc¢ etap eksploracji. Dopiero w
kolejnych cyklach poszukiwania powinny by¢ zawezone i odpowiadaé etapowi
eksploatacji.

Liczba uzytkownikéw nie moze tu by¢ duza, poniewaz na jednego uzytkowni-
ka przypada jeden osobnik, a populacja powinna by¢ mata.

Wariant 2. Uzytkownicy generujg najlepsze dla nich obrazy w projektach wia-
snych. Z tych obrazéw tworzony jest Sredni obraz.

Przygotowanie danych do systemu

W tym punkcie pokazano, w jaki sposéb mozna przygotowac dane dla systemu,
ktéry begdzie generowatl twarze z uzyciem eigenobjects. Wykorzystywane tu zdjecia
twarzy pochodzg z bazy FaDab ze strony http://icis.pcz.pl/~januszb/baza.htm. Rysu-
nek 12 pokazuje stworzona w Javie aplikacje, ktéra pozwala na rysowanie siatek
oraz transformowanie z ich uzyciem obrazéw. Do wytworzenia obiektéw wlasnych
zostalo wykorzystane 10 zdje¢. Dla kazdego z tych zdjgc zostata narysowana siatka
(rys. 14). Tlo z obrazéw wraz z odstajacymi kosmykami wloséw zostato usuniete.
Dla zestawu siatek wyznaczono wartos¢ $rednig (rys. 15). Kazdej twarzy nadano
$redni ksztalt.

Twarz o przecigtnym ksztalcie 1 teksturze pokazuje rys. 17. Obrazy zostaly
poddane analizie PCA z uzyciem srodowiska MATLAB. Rysunek 18 pokazuje
utworzone twarze wlasne (eigenfaces). Na rysunku 19 mozna zobaczy¢, jaki
wplyw na przecietny obraz maja dodawane lub odejmowane w réznym stopniu
twarze wlasne.


http://icis.pcz.pl/~januszb/baza.htm
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Rys. 13. Kolejne etapy przygotowania obrazéw do analizy PCA

Zrédto: opracowanie wlasne.



Rys. 14, Zbidr siatek, z ktérych utworzone zostaly ksztalty wlasne

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Rys. 15. Siatka o srednim ksztatcie

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 16. Zestaw twarzy o przecigtnym ksztalcie, z ktérych utworzone zostaty tekstury wlasne

Zrédto: opracowanie wlasne.

Rys. 17. Przecigtny obraz

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Rys. 18. Zbiér utworzonych twarzy whasnych (eigenfuaces)

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 19. Przyklad wptywu dwéch pierwszych twarzy wlasnych. W srodkowej kolumnie $rednia
tekstura, na lewo odejmowanie, na prawo dodawanie twarzy wlasnych

Zrédto: opracowanic wlasne.

6. Podsumowanie

W pracy przedstawiono analize¢ metody generowania twarzy ludzkiej z wykorzy-
staniem algorytmu genetycznego. Generator dziata na podstawie subiektywnych ocen
uzytkownikéw. Dostep do systemu uzyskiwany jest przez Internet. Algorytm gene-
tyczny generuje kolejne pokolenia osobnikéw bedacych obrazem poszukiwanej twa-
rzy. Pojedyncza twarz generowana jest w catosci z wykorzystaniem analizy obrazéw
PCA. W odré6znieniu od tradycyjnych metod generowania twarzy z poszczegdlnych
fragmentéw opisana w pracy metoda nie wymaga utworzenia bazy danych takich
fragmentéw. Wykorzystywano populacje z maksymalna liczebnoscia 25 osobnikéw.

Ciekawy wydaje si¢ pomyst skrécenia liczby ocenianych obrazéw przez jedna
osobg, np. do dwdéch. Wymagaloby to wykorzystania innej strategii ewolucyjnej.
Stanowi to temat dalszych badan.
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FACE GENERATING METHOD USING PCA
AND GENETIC ALGORITHM

Summary

The human lace image generated on websites by the use of multiuser environment can be applied
in face recognition fields, virtual asistents or in computer game design. In the paper the proposition of
using evolutionary algorithm and principal components analysis are described. During the evolution-
ary process users give the personal opinion about one or several faces. The method presents some
advantages compared to the traditional face generating methods based on building faces from differ-
ent parts of 7 to 13 types. Several strategies of users interaction are proposed.
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