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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je prostudovani metod pro detekci a rozpoznani
obliCeje v obrazu. Na zakladé prostudovani odborné literatury bude zvolena metoda pro
detekci obliceje a metoda pro rozpoznani obliceje. Ob€ metody budou implementovany
za pomoci knihovny OpenCV a programovaciho jazyku C/C++. Vysledkem prace je
vytvoreni grafického rozhrani, které vyuziva naprogramovanych funkci pro detekci a
rozpoznani obliceje jak z obrazu tak 1 kamery.
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Abstrakt

The aim of this diploma thesis is to explore methods of face detection and
recognition in the picture. The method for face detection and the method for face
recognition will be chosen according to literature survey. Both methods will be
implemented using the OpenCV library and a program language C/C++. The result of
this project is creation of graphic interface which use programmed function for face
detection and recognition from a picture and also a camcorder.
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1 UVOD

Nasazovani kamery jako snimaciho prvku je v dnesni dobé vyuzito v mnoha
aplikacich. Pomoci kamery a nasledného zpracovani obrazu dostavame systém, ktery je
schopen méfit, detekovat, rozpoznavat a provadet dalsi operace za pomoci zpracovani
obrazu.

Tématem této diplomové prace je detekce a rozpoznani obli¢eje v obraze. Detekce
obliceje neni pro cloveéka slozitym utkolem. Aby byla vypocetni jednotka schopna
automatické detekce obliCeje je nutno jej popsat vhodnym zptisobem pro naslednou
algoritmizaci hledani. U detekce hledame tedy prvek mnoziny (prvek reprezentuje
oblicej), ktera v ramci své mnoziny vykazuje velkou variabilitu. Rozpoznanim obliceja
hledame nejvétsi shodu nového prvku mnoziny se stavajicimi.

Na zacatku teoretické Casti je ujasnéni zakladnich pojma nezbytnych pro oblast
pocitaCového vidéni a detekce obliceje. V nasledujicich kapitolach bude proveden
literarni prizkum metod pro detekci a rozpoznani. Vybrané metody dale budou
detailnéji predstaveny.

V praktické ¢asti budou zvoleny metody, které budou nasledné implementovany
v knihovné pocitatového vidéni OpenCV s vyuzitim programovaciho jazyka C/C++.
Vlastnosti implementovanych metod jsou zavislé na podminkéch, v nichz je vstupni
obraz pofizen. V praxi nelze pokazdé dodrzet konstantni osvétleni spolu s homogennim
pozadim. Dulezitym faktorem pro kazdou metodu je volba vhodnych technik
predzpracovani obrazu, které povedou k zvySeni jejich vykonnosti.

ZavéreCnym bodem praktické Casti, bude vytvoreni grafického uzivatelského
rozhrani pro demonstraci implementovanych metod. V souvislosti se zjisténim
vykonnosti jednotlivych metod, je potfeba zajistit oblicejové galerie, na kterych je
v zavéru prace testovana presnost v zavislosti na ruznych faktorech nastaveni
klasifikatoru anebo vlastnostech scény.

11



2 ZAKLADNI POJMY

Detekce a rozpoznavani obliceje je védni disciplinou pocitacového vidéni a
zpracovani obrazu. V soucasné dobé se jednad o velmi diskutované téma, na kterém se
podili mnoho védeckych pracovnikii v univerzitach po celém svété. Tato disciplina
nachazi uplatnéni v Siroké Skale aplikacich. Mlze se jednat o kriminalistiku, kde je
pouzivana pro identifikaci a verifikaci obliceji zajmovych osob, bezpecnostni
aplikace — pristup k aktivim na zakladé verifikace obliCeje. Nékteré socialni sit€ rovnéz
obsahuji automatické rozpoznavani obliceju na fotografiich. Jednou z oblasti, kde se
s detekci obliceje 1ze setkat jsou multimédia: fotoaparaty, herni konzole, mobilni
telefony a dalsi.

Na prvni pohled se mize pojem detekce a rozpoznani obliCeje jevit jako tentyz.
Detekce obliceje spada v poCitaCovém vidéni do skupiny detekci objektd. Pod pojmem
detekce obliceje rozumime naleznuti hranice obliCeje popfipadé vice obliceji na
vstupnim obrazku. Po spravné detekci je mozno ulozit oblicej do databaze.

Naslednym krokem je rozpoznani. Pti rozpoznavani rovnéz detekujeme oblicej a
nasledné ho porovnavame s oblicejovou databazi a vyhodnocujeme procentualni shodu
nové nalezeného obli¢eje s obliCejovou databazi. Vysledkem je zobrazeni obliceje
z databaze, u kterého byla naleznuta nejvyssi procentualni shoda s nove detekovanym.

Obraz Detekce obliceje Ulozenl| do
databaze
Obraz » Detekce obliceje Rozpoznavani Nalezen/
nenalezen

Obr. 1 ZjednoduSeny diagram detekce a rozpoznani obliCeje
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2.1 Obliej

Prvnim krokem nez pfistoupime k samotné detekci obliceje, je potieba

definovat, co v realizaci naseho systému budeme povazovat za obraz obliceje.
Vzhledem knasi aplikaci neni potifeba obliCej zkoumat detailné z biologického
hlediska. Oblice; tedy budeme specifikovat jako obdélnikovou oblast, v némz za
predpokladu zdravého jedince budou obsazeny obé& o€i, nos, usta a rovnéz vyiez
oblic¢eje musi obsahovat co nejvice relevantni informace, ktera je nasledné dulezita pro

rozpoznavani obliceje. [1]

Obr. 2 Definice obliceje: a) dobre detekovatelny oblicej, b) a ¢) nevhodné zachyceni obliCeje

Detekce obli¢eje je mozna i mimo Celni rovinu ( frontal face ). Celni rovina je vSak
nejlepsi moznosti pro nasledné rozpoznavani. Se zvétSujicim se vzdalenim od cCelni
roviny klesa 1 pfesnost rozpoznavani.

Obr. 3 Priklady osové invariantnosti
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2.2 Retézec zpracovani obrazu

Retézec zpracovani obrazu je zobecn&ny postup pro ziskani potiebné informace
z obrazu. Sklada se z nekolika po sobé jdoucich akci. Prvni akci pred samotnou ¢innosti
detekce obli¢eje je pofizeni vstupniho obrazu. Pofizeni obrazu je zavislé na typu
scény — pozadi, osvétleni a aparatufe, kterou ji zachycujeme. V idedlnim piipadé by
scéna mela mit dobré osvétleni a objekt zaymu (v nasem pripade oblicej) by byl umistén
pred homogennim pozadim.

osvétleni

. klasifikace
nizsi drovei vys$i aroveni
zpracovani Zpracovani detekce defektt

objektiv ——»] méteni rozmeri |

scéna, objekt senzor —» A/D | —p predzpracovani —» segmentace » popis > 3D méreni

zajmu
detekce pohybu

OCR

|

Obr. 4 Retézec zpracovani obrazu [2]

Po digitalizaci A/D prevodnikem ziskavame digitalni obraz zkoumané scény ovlivnény
vSemi fyzikalnimi aspekty sniméani scény, jako je osvétleni objektu zajmu, opticka
soustava, senzor atd. S t€mito daty je mozné dale pracovat v oblasti zpracovani obrazu.

2.2.1 Predzpracovani obrazu

Predzpracovani obrazu je technika Gpravy pofizovaného obrazu. Divod nutnosti
predzpracovani spociva v nedokonalosti pofizeni vstupniho obrazu. Je téméf nemozné
pofidit obraz bez Sumu, ruSeni 1 pfi optimalnich svételnych podminkach. Obecné lze
fici, ze predzpracovani obrazu je tvofeno urCitym postupem kroka slouzicich pro
zkvalitnéni obrazu, aby mohlo dale dojit k vyhodnoceni jeho informace.[4]

Nejcastejsi kroky predzpracovani obrazu které mohou pomoci k potlaeni nékterych
negativnich vlastnosti pofizeného obrazu jsou:
= odstranéni Sumu,
e linearni filtry,
e nelinearni filtry,
e gaussuv filtr,
e pruameérovani,
* zaostfeni obrazu,
* rekonstrukce obrazu,
= odstranéni zkresleni,
» jasova korekce,
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* transformace jasové stupnice,

* vyhlazeni obrazu,

» filtrace obrazu v kmito¢tové oblasti,
= restaurace obrazu.

Zde je uveden vycet technik, které se daji zaradit do tfidy predzpracovani obrazu.
Pouziti se odviji od typu dané aplikace, kterou se chystame realizovat.

2.2.2 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je dal§i skupinou metod, které se snazi oddélit objekty od
pozadi a analyzovat obsah obrazu. Vysledkem segmentace je vétSinou soubor vzajemné
se neprekryvajici oblasti. Z té€chto idaji Ize usoudit, Ze segmentace vychazi ze znalosti
obrazu — barvy, tvaru, polohy a dalSich. Dulezitym faktorem v této oblasti je slozitost
scény, prekryvani objektl a nerovnomérné osvétleni.

Prehled pouzivanych metod[3]:
* segmentace prahovanim,
O proste,
o svice prahy,
o adaptivni,
* hybridni metody,
O neuronove sité,
o morfologické operace,
o amplitudova projekce,
* znalostni metody — srovnavani se vzorem,
* metody orientované na regiony,
o S§tépeni oblasti,
O spojovani oblasti,
o shlukova analyza,
* metody vychazejici z detekce hran,
o houghova transformace,
o sledovani hranice,
o aktivni kontury.

Metody vyssi irovné zpracovani obrazu jsou zavislé na konkrétni uloze a proto je nelze
n¢jak obecnéji popsat.

15



3 METODY DETEKCE OBLICEJE

3.1 Rozdéleni metod detekce obliceje

Znalostni metody

Vyuzivaji charakteristickych pravidel pro lidsky oblicej. Pfi zkoumani obliceje
muzeme urCit fyzikalné - biologické vlastnosti mezi oblastmi obliceje. Jedna se
napiiklad o relativni vzdalenost mezi o¢ima, které jsou symetrické vzhledem k nosu a
ustim. Metoda tedy zahrnuje detekci nejenom obliCeje, ale i jeho Casti a je vhodna
pouze pro Celni snimani. Uz pii malém natoceni obliCeje muze selhavat. Nevyhodou je
velké mnozstvi falesnych poplachii a nejednoznacné popsani obliceje. [5]

Invariantni rysy

Zakladnim kamenem metod, zaloZzenych na neménnych rysech je skuteCnost, ze
clovek je schopen rychle rozpoznat lidskou tvar. V tomto piipadé musi lidsky oblicej
obsahovat charakteristické rysy, které jsou stejné pro vSechny ostatni obliceje.
Oblicejovymi rysy jsou hrany, barva, intenzita, textura. Z vyctu uvedenych rysu
vyplyva, ze metoda je velmi citliva na osvétleni a Sum v obraze. Narocna je také
detekce rysu ve slozitém pozadi. [5]

Srovnani se vzorem

Metoda porovnava kandidaty na obliCeje s databazi oblicejovych Sablon nebo
Sablon casti obliceju, ktera musi byt predem vytvofena. Jedna se o metodu
s jednoduchou implementaci, avSak velmi casov€ naro¢nou pii prochazeni celych
databazi.

Techniku 1ze rovnéz pouzit i v obraceném poradi a to pro rozpoznavani obliceju.
U této metody se zavadi jista mira odlisSnosti od vstupniho obrazu a od Sablony, jelikoz
nikdy nemuze dojit k uplné shod¢ (pokud neporovnavame dva totozné obrazy).

Metody zaloZené na vzhledu
Do této skupiny patii vSechny metody, u kterych je model obliceje vytvoren

ucenim neboli trénovanim algoritmu na trénovaci mnozin€. Tyto modely oznacujeme
jako klasifikatory.
Vycet metod zalozenych na vzhledu v originalnim znéni:

® neuronove site,

e principal componenet analysis, factor analysis,

e support vector machine,

e hiden markov model,

e gsparse network of winodws (SNoW),

e viola jones detector,
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e distribution — based model,
e inductive learning C4.5,
e naive bayes classifier,

e kullback relative information.

V této kapitole bylo uvedeno rozdéleni metod podle pfistupu, sjakym fesi problém
detekce obliceje. Obecné existuje velké mnozstvi metod a jejich modifikaci.
V nasledujicich kapitolach budou popsany zakladni techniky detekce obliceje.

3.2 Detekce zalozena na barvé kuze

Casto pouzivana metoda, zejména kvili své jednoduchosti, ktera vyuziva
specifické vlastnosti barvy lidské kiize. Za urcitych svételnych podminek neméni barva
kize svoje vlastnosti. Pofizenim obrazu obliCeje u ruznych druht snimaciho zafizeni
vyvolavat rizné vysledky, prestoze puvodni scéna a jeji osvétleni zistava nemeénna.
Tyto problémy nesmi byt opomenuty, pokud chceme dosdhnout co nejvétsi robustnosti
aplikace. Je proto nutné vénovat pozornost i samotnému pofizeni obrazu, napf. vyhnout

se vinétami objektivu a snimaciho prvku, ,blikani“ obrazu zpisobenému nestalosti

osvétleni atd. Pro snazsi zpracovani je vyhodné pievedeni obrazu (nejCastéji potizeného
v RGB) do jiného barevného modelu. Pro detekci kize je potfeba odseparovat oblicej
od ostatnich casti téla. K separaci je mozné pouzit pomér vysky a §irky hlavy. Jedna se

o invariatni metodu. Dal§imi rysy mohou byt vz4jemna poloha oci, ust, oboci.

3.2.1 Model RGB

Pravdépodobné nejrozsifenéjsi barevny model obsahujici tfi slozky (R - red
(Cervend), G - green (zelena), B - blue (modra)). Barvy lze vyjadrit barevnym vektorem,
jejiz slozky vektoru nabyvaji hodnot z intervalu nebo <0 , 255> nebo dle barevné
hloubky. V pfipadé 24-bitové barevné hloubky lze tedy kazdy bod obrazu (pixel)
vyjadfit za pomoci 3 bytd. Pocet barevnych odstini je v této rozliSovaci schopnosti
roven: 256° = 16 777 216,

Nevyhodou barevného prostoru RGB je fakt, ze zména osvétleni se projevi ve
vSech slozkach. V obrazu pofizeném za denniho svétla 1ze detekovat kizi pomoci
nasledujicich prahd.[6]

R>95G>40B > 20
max{R, G, B} — min{R, G,B} < 15

1
IR—G|>15R>G,R>B @
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U umélého osvétleni plati nasledujici pravidla:
R>220,G>210B > 170 @
|IR—-G|<15R>B,G>B
Pro nékteré vypolty se pouziva normalizovany RGB model. Prevod do
normalizovaného RGB modelu je pomoci nasledujicich vzorca [7]:
R G B

T — = = 3
"“R+¢c+B8 9 R+c+B " R+c+B ®

U normalizovaného modelu RGB je kiize definovana v rozmezi:

TS 1185 UL
g~ (r+g+b2”

d—9
an (r+g +b)?

C))
> 0.112

3.2.2 Model YCbCr

Jedna se o model, ktery nevyjadiuje jednotlivé slozky barev jako model RGB.
Y zobrazuje svételnost, Cb predstavuje chrominan¢ni signdl modré barvy a Cr je
chrominanéni signal ¢ervené barvy. Pro pfevod z RGB do YCbCr modelu se uzivaji
vztahy zavislé na rozliSovaci schopnosti pivodniho obrazu. Podle standartu CCIR- 601
se uzije nasledujicich vztaht:

Y 0.299 0.587 0.114 R
Cb| =1-0.1687 —0.3313 05 |=*|G )
Cr 0.5 —0.0418 0.08131 |B

Detekce kiize v tomto modelu se provadi pouze v chromatickych slozkach, pro prepocet
1ze pouzit pouze téchto zjednodusenych vztahu:
Cb = 0.5643(B —-Y),Cr =0.7133(R -Y) (6)
Pro prevod na rozmezi hodnot 0-255 je potteba pfipocist konstanty.
Hodnota ktize by se v tomto modelu méla nachazet v rozmezi[6]:
77 < Cbh < 127

)
133 < (Cr <173

3.2.3 Model HSV

HSV barevny model se nejvice podoba lidskému chapani barev. Opét se sklada ze
tfi slozek. (Hue-odstin, Saturation-nasyceni, Value-hodnota).[7] Grafické vyjadreni je
v podobé Sestibokého jehlanu. Vrchol jehlanu predstavuje Cernou barvu a stred
podstavy bilou. Nasyceni odpovida vzdalenosti od osy jehlanu. Dominantni barvy
s nasycenim rovno 1 lezi na plasti jehlanu.

18



Obr. 5 Reprezentace barevného modelu HSV a HSL [8]

Prevod z barevného prostoru RGB do HSV je definovan nasledujici tabulkou:

Vysledna hodnota podminka
Nedefinovana, (0) max=min
60°*(G-B)/(max-min) max=R a G>B

H | 60°*(G-B)/(max-min) +360° |max=R a G<B
60°*(G-B)/(max-min)+120° |max=G
60°*(G-B)/(max-min)+240° |max=B

S 0 max=0
1-min/max max+0
V |max

Tab. 1 Prevod z RGB do HSV

Prevodni tabulky plati pro hodnoty r, g, b v intervalu <0,1>. VeliCina max je nejvétsi
hodnota z r, g, b, min naopak ta nejmensi.
V barevném prostiedi HSV lze detekovat kuzi dle nasledujicich praht:
V>40,02<5<06
0° < H < 25°nebo 335° < H < 360°
Dalsi moznosti je pouziti nasledujicich pravidel:
V =40
H < (—0.4V +75)
10 <S < (—H - 0.1V + 110)

@®)

®

pokud H >0 pak S < (0.08(100 —V)H + 0.5V)
pokud H <0 pak S < (0.5H + 35)

Vsechny uvedené prahy a podminky pro detekci kize jsou pfiblizné a jsou heuristicky

urCeny. Problémem této metody je, Ze se jedna o obyCejné prahovani, které pii raznych
svételnych podminkach selhava. Dalsi poznamkou je nutno dodat, ze se detekuje pouze
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kize. Pro vybrani obliCeje je potfeba vybrat oblasti, které svym tvarem nebo napf.
pomeérem Sitka/vySka mohou odpovidat velikosti obliceje.[6]

3.2.3.1 Detekce o¢i

Detekce o¢i nemusi byt nutné uplatiiovana jen pii pouziti znalostni metody, ale
muize byt napomocna i pii jinych metodach. K detekci o¢i mizeme vyuzit hodnot
maxim histogramu pro obé€ osy aplikovaného na gradient pavodniho obrazu.

Dalsi metodou muze byt pouziti mapy oci vztazeného k modelu YCbCr. Mapu oci
popisuji nasledujici vzorce[9]:

R( ) 2 1/2
X,y
Y(x,y)® : - === ~1| R<
EyeMapL = (00D g, (%) kde g, (x,y) = 4 [ o j o
Y(x, y)0g, (x, ) +1
— R > |G|
R(x,y) =/x* +y°
EyeMapC = %{Cf +C 2 +%}kde 5, : je negace C, (10)

3.2.4 Active Shape Model

Jedna se v podstaté o metodu, ktera vyuziva srovnani se vzorem. V tomto ptipadé
je model reprezentovan skupinou vyznamnych boda (landmarks), které jsou rucné
ziskavany z trénovacich dat. Umisténi bodu je zavislé na aplikaci. V ptipadé detekce
obliCeje jsou to body umistény na obliCeji. Landmarks musi byt vyznamné body, tedy
takové body, které nesou diilezitou informaci. Takovymi body jsou hrany nebo rohy.
Ptiklad rozloZeni bodt je na Obr. 6. Spojnice mezi body slouzi pouze pro ilustraci.
Pokud vezmeme vyznamné body jako vektor, pficemz body mezi sebou budou vztazeny
invariantnim zpusobem, lze vyjadfit primérny model tvaru z mnoziny trénovacich dat
zarovnanim pomoci transformace podobnosti (similary transformation).

Transformace urcuje rotaci o uhel 0, zménu méfitka s (scale) a translaci o (xp,yp).

X X s*cosf s *sinf X
T() =G+ (205 )+ () 1
y Yp —s*sinf sx*cos@/ \Y an
Pro uchovani variace u vSech modell trénovacich vzord, je staticky model
vyjadfen x' pomoci primérného modelu X  matice vlastnich vektord ®, a vektoru

parametri deformacniho modelu b:
X' =xXx+dx*b (12)
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Timto vztahem lze urcit libovolny model, z trénovacich dat za pomoci vektoru b a rotaci
nebo posunuti pomoci vyse uvedené rovnice.

Obr. 6 RozloZzeni bodu ASM[10]

Algoritmus ASM se sklada ze dvou iteracnich krokd. V prvnim se v okoli
vyznamnych bodi ur€i jejich nejpravdépodobnéjsi pozice a v druhém kroku se
modifikuji pozice boda. Nasledujici kroky se opakuji, dokud nedojde k co nejmensi
konvergenci. Zuvedeného vyplyva, Ze nedokonalosti tohoto algoritmu je nutnost
dostatecné presné umistit pocateCni model. Rovnéz velky pocet vyznamnych boda
zvySuje variabilitu vSech moznych tvara a velky pocet celkovych iteracnich krokd.

3.2.5 Viola-Jones detektor

Viola a Jones vymysleli techniku pro rychlou detekci v podstaté jakéhokoli
objektu. Zakladnim principem Viola Jones detektoru je pochazeni obrazu pomoci
malych podoken, které jsou schopny detekovat hledany objekt, v naSem piipad¢ oblicej.
Podokna, kterymi je vstupni obraz prochazen, méni svoji velikost, z cehoz vyplyva, ze
vypocet pro rizné velké podokna by byl rizny. Aby doslo k rychlejsi detekci a aby
nebyla detekce ovlivnéna velikosti podokna je kazdy obraz preveden na integralni
obraz.[11]

e Integralni obraz — jedna se o sumu malych podobrazii. Detektor aplikuje
vypocet integralniho obrazu aplikovaného na Haarovych vinkach pomoci nasledujiciho
vzorce:

iCoy) = ) iy
x'<x,yr<y (13)
kde ii(x, y)je integralni obraz pro dany pixel
i(x',y")je ptivodni obraz
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Obr. 7 Vstupni obraz (vlevo) a integralni obraz(vpravo)

Obr. 7 Vstupni obraz (vlevo) a integralni obraz(vpravo)Obr. 7 ukazuje, ze vysledny
pixel je suma pixell, jejichz poloha je nalevo a nad vybranym pixelem. Vyuziti
integralniho obrazce k vypoctu sumy vSech obdélnikovych oblasti je nesmirné efektivni.
Ptiklad je uveden na nasledujicim obrazku.

A B

C D

(x.y)

Obr. 8 Vyuziti integralniho obrazu
Suma pixelti v pivodnim obraze ohranic¢eného Cervenymi body (D) se vypocita:
D = (x4,y4) — (x3,y3) — (x2,y2) + (x1,y1) (14)
V konkrétnim ptipadé vypada vypocet nasledovne:

1 1 1 1 2 3
* *

1 1 1 2 4 b

1 1 1 3 ] g
* *

Obr. 9 Vypocet integralniho obrazu
D = (x4,y4) — (x3,y3) — (x2,y2) + (x1,y1) =9-3-3+1=4
Pfi pouziti integralniho obrazu je vidét, ze pro vypocitani sumy pixelt jakkoli velkého
obrazce nam staci pouze ¢tyii hodnoty.
VI detektor trénuje vstupni obraz pomoci Haar funkci.
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] m

Obr. 10 Priklady zikladnich Haarovych p¥iznaku

Pro kazdé podokno se vypocte vysledna hodnota jako rozdil sumy hodnot cernych
obdélniki minus suma pixelti hodnot bilych obdélniku.

AdaBoost- (Adaptive Boosting). Boosting je metoda k naleznuti silného klasifikatoru
za pomoci slabych klasifikatort.

AdaBoost spojuje nekolik klasifikatorti s relativné Spatnou uspésnosti (slabych)
klasifikatorti do jednoho silného klasifikatoru, ktery je tispé€snéjsi nez kterykoli z onéch
slabych klasifikatort. U slabého klasifikatoru mame pouze jeden pozadavek, aby byla
chyba mensi nez 0,5.

Algoritmus AdaBoost:

Vsutp (xl, V1 ) (xm: Ym )
X (S X'yi € {_1;1}

1
Inicialiace vah D, (i) = o
Fort=1.T
1) Find h; = argmin g;
kde g = X%, D, (DI[y; # hj(x))]
2) pokud & = 0,5 potom stop

1 1 - gt
3) @ = 7 log(—)

&t
4)Aktualizace vah
D.(Dexp(—a;y;h;(x;
Dy, (i) = c(D)exp(—ayihe(x;))

Zy

m
kde Z, = ) D(i)exp(~ayihe(x)
i=1

T
Vysledny klasifikator je: H(x) = sign(z ach(x))

t=1
V kroku 1 se vybere klasifikator s nejmensi chybou, krok 2 definuje podminku

konvergence algoritmu. Krok 3 je krokem pro optimalni predikci. Aktualizace vah,
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zvysi vahu u Spatné vybranych klasifikatorti a snizi vahu u dobrych. V dalsim kroku se
hleda klasifikator, ktery bude klasifikovat 1épe doposud Spatné klasifikace méfeni.

e Kaskada Kklasifikatoriu-mnozina klasifikatord, které vznikaji pii
prochéazeni celého obrazu. Jedna se modifikovany rozhodovaci strom, kde kazda etapa
klasifikatoru je naucena na detekci pozadované oblasti zamu (oblicej). Jednotlivé
stupné klasifikatoru tedy urcuji vyfezy, které nejsou obliCejem a pokracuje se na dalsi
stuper.

VSchny podokna

True True True
F1 F2 > Fn Oblicej

False False

Zamitnuta
podokna

Obr. 11 Kaskada Kklasifikatoru

3.3 Neuronové sité

Neuronové sité jsou sit€ jednoduchych neuronovych procest usporadanych do
vrstev, které jsou propojeny. Jadrem neuronovych siti je vypocetni jednotka —
neuron. Ten je inspirovan biologickym neuronem nachéazejicim se v mozku.

X1
X2 W1
X3
2 f(x) —»
Xn Whn
eJ

Obr. 12 Schéma neuronu

N
V=) (W) +6) 1)
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Kde: x; — vstupy neuronu,

w; — synaptické vahy,

0 — prah neuronu,

f{x) — pfenosova funkce neuronu,

Y — vystup neuronu.
Existuje mnoho typt pfenosovych funkci, mezi zakladni patii funkce skokova,
sigmoidalni a hyperbolicky tangens. Neurony jsou usporadany do vrstev. Pocet vrstev a
pocet neurond v jednotlivych vrstvach se odviji od dané aplikace a neexistuje
univerzalni postup na urceni topologie sité. Byva ovSem pravidlem, Ze pocet neuront ve
vstupni vrstv€ je roven poCtu vstupt. V naSem piipadé je to pocet vSech pixelt
trénovacich vzora (napf.: pro trénovaci vzory o velikosti 20 x 20 pixell je pocet vstupt
roven 400). Na Obr. 13 je uveden priiklad, jakou topologii by mohla obsahovat
neuronova sit’ pro detekci obliceja.

Vstupni vrstva

X1 .
SKryta vrstva

Z f

X2

Vystupni vrstva

Z f Z:f—b

X3

Xn

Obr. 13 Neuronova sit’ [12]

Pokud by bylo pouzito uvedené neuronové sit€ pro detekci obliceju, je potieba projit
v obraze vSechny vytezy, které odpovidaji velikosti trénovacich dat. To by u vstupniho
obrazu s velkym rozliSenim, zapfi¢inilo velkou dobu prohledavani. Proto se Neuronové
sité kombinuji s dal§imi technikami, které snizi vypocetni naro¢nost.
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3.4 Sledovani obliceje

Sledovani obliceje vychazi z predpokladu jiz detekované tvare. Sledovani

umoziuje snizit vypocetni a Casové naroky na systém — nemusi byt tvar
detekovana v kazdém po sobé jdoucim okné. Staci pouze analyzovat urcitou oblast
zajmu, které je odvozena z vyfezu predchozi nalezené pozice se zvétSenim napt. 10%
pro zachyceni jiné polohy tvére.

Nejjednodussi technikou sledovani pohybu objektt je porovnani se Sablonou. Ve
vstupnim snimku se hledd nejvice podobna textura textufe $ablony. Uroveii
korespondence vstupni oblasti a Sablony, 1ze provadét v barevném obrazu nebo pouze
ve vybrané slozce. K tomuto ucelu slouzi vzorec normalizované kiizové korelace.

Dalsi technikou je Viola Jones detektor, ktery ma rychlou odezvu ( doba
zpracovani snimku s rozliSenim 640x480 se pohybuje okolo 300ms u P4 2,4GHz).
Proto ke snizeni Casové narocnosti byva aplikovan pouze na mensi oblast zajmu.

Vyse zminéné dvé techniky detekce jsou vhodné pro translacni pohyb obli¢eje v
osach XY a Z.

—

Obr. 14 Sledovani obli¢eje v souiradnicich [13]

Pro sledovani obliCeje i rotacnich pohybu lze vyuzit barvy kize v barevném modelu
HSV, konkrétné ve slozce H a nasledné aplikovat algoritmus CamShift (Continuously
Adaptive Mean Shift), ktery vyuziva histogramu v oblasti barvy kuze. Kazdy
nasledujici snimek jej zpétnou projekci pouziva pro modelovani pravdépodobnostniho
rozlozeni barvy kiize. Vyhodnoceni pravdépodobnosti je zalozeno na Bayesové zakonu.
Jadrem CamShift algoritmu je Mean-shift. Algoritmus Mean-Shift je iterativni a slouzi

k nalezeni lokalniho maxima.

Aby doslo k potlaceni barvy pozadi podobné jako je lidska kaze, pfidava se k metodé
jesté adaptivni upravovani barvy kiize v modelech Cb a Cr. Limitni hodnoty barvy ktize
jsou uvedeny v kapitolach 3.2.3 a 3.2.2. [13] [14]
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3.5 Srovnani metod detekce obliceje

Srovnani metod detekce obliceje se odviji od pozadované aplikace. Nicméné
Castym ukazatelem je TPR (true positive rate), ktery urcuje procentudlni vyhodnoceni
poctu detekovanych obliceja (TP — true positive) vuci poctu vSech obliceju, jenz mély
byt detekovany. Opacnym pojmem k TP je TN( true negativ), tedy spravné neoznaceni
tvare tam, kde neni.[15]

Vsechny metody detekce obliceje se dopousteji dvou typa chyb:
1) FN (false negatives) — neoznaceni tvafe v obrazu.
2) FP (false positives) — oznaceni oblasti, ktera neni tvari
Vztah mezi TPR, FN a FP lze vyjadfit:
TP TP

TPR = =
celkovy pocet obliceji (TP + FN)

(16)

V souvislosti s TPR se uvadi 1 FPR (false positives rate) poCet oznacenych
obliceji ke vSem obraziim, kde oblicej neni.
FP B FP
celkovy potet neoblitejti  (FP + TN)
Zavislost mezi TPR a FPR se v praxi vynasi do ROC (receiver operating characteristic )

FPR = 17)

kiivky. Kiivka slouzi pro vybrani optimalniho modelu. VSechny kiivky by se mély
nachazet od délici thlopticky vlevo, pak je presnost klasifikatoru vétsi nez nahodna
(> 50%). [15]

100% —
P(TP)| .~ L
0% P(FP) 100%

Obr. 15 Priklad ROC krivky[15]

Jak bylo zminéno na zacatku kapitoly, porovnavani metod je zavislé od aplikace.
Dalsimi limitujicimi faktory pfi porovnani mize byt:

e invariantnost obliceje vici natoCent,

e plocha obliceje,

e svételné podminky,

e vypocetni a Casova narocnost.
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4 ROZPOZNAVANI OBLICEJE

4.1 Rozdéleni metod rozpoznani obliceje

Holistické metody — metody identifikujici a rozpoznavajici oblicej jako celek.
Nevyhodou je Spatna funk¢nost v pripadé malého mnozstvi trénovacich dat.
Piiklady metod: PCA, 2DPCA, (PC)*A
Lokalni metody — lokalni metody 1ze rozdélit jesté do dvou skupin:
Metody zalozené na pfiznacich - jadrem rozpoznéavani u téchto metod je porovnavani

grafii. Vyhodou téchto metod je nepotiebnost vice trénovacich dat jako u holistickych
metod. Metody:

e DCP — directional corrners points

e EBGM - elastic bunch graph matching
Metody zalozené na vzhledu - tyto metody ziskavaji informace z vymezenych regiond.

Ptiznaky jsou extrahovany metodami pro klasifikaci textur.[16] Metody :

e neural network,

e hidden markov model,

e local binary pattern,

e fractal features,

e local probabilistic subspace method.
Hybridni metody - tyto metody kombinuji dva vySe uvedené piistupy. Pfinosem téchto
metod, by méla byt vétsi presnost, jelikoz poskytuji komplexnéjsi popis objektu

4.2 Principal Component Analysis

Analyza hlavnich komponent (PCA) je holistickd technika pouzivana
k rozpoznavani obrazu nebo také ke kompresi. Cilem PCA je snizit dimenzi
ptiznakového prostoru, avSak zachovat informaci. Pfiznakovy subprostor je linearni
kombinaci ptivodniho pfiznakového prostoru.
Pro rozpoznani obliCeje je potieba obstarat ke kazdé osobé sadu tvari, které budou
nasledné slouzit jako trénovaci data. VSechny obliCeje v trénovaci mnoziné se za
pomoci PCA prevedou do vektoru tvari zvaného eigenfaces, které reprezentuji rozdil
mezi jednotlivymi trénovacimi vzory. [17]
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Obr. 16 Piiklad 25 snimku eigenfaces [18]

Pro rozpoznani nové osoby je aplikovan rovnéz PCA a nasledné se hleda
nejmensi vzdalenost mezi nove vytvorenym vektorem eigenfaces a vektory eigenfaces
z databaze. Nevyhodou této metody je nutnost obstarani sady tvafi u kazdé osoby. Tuto
nevyhodu odstrafiuje rozsifeni metody na 2DPCA nebo (PC)*A.

Metoda (PC)*A vychazi z myslenky predzpracovani obrazu na zakladg intenzity
obrazu. [19]. Mé&me obraz I(x,y) o velikosti Ny xN2,
kde x € [1, N;],y € [1,N,]a I(x,y) € [0,1]
Horizontalni a vertikalni projekce se vypocte:

N1 N2
HoG) = ) 1Y), Ve(®) = ) 1G6) as
x=1 y=1
Nyni se stanovi projekéni mapa:
Ve()Hp(y)
Mp(x,y) = ——— 19)
P NyN, I

Kde I je primérna intenzita obrazu.
Posléze se stanovi kombinace projekcni verze vstupniho obrazu I(x,y), a je kombinacni
parametr.

_ 1 y) + aMp(x,y)

Io(x,y) = 20)

1+a

Obr. 17 Zobrazeni kombinace projekeni verze a vstupniho obrazu pri alfa =0,25 [19]

29



Z uvedenych vzorcl Ize odvodit nasledujici vlastnosti algoritmu (PC)*A:
1. Primérna intenzita obrazu I(x,y) je rovna prumérné intenzité Mp(x,y).
2. Pokud a # -1 potom je primérna intenzita obrazu I(x,y) je rovna primérné
intenzité I,(x,y).
Pokud je a =0, pak I(x,y) = I(x,y).
Pokud o — oo, pak se I,(x,y) se blizi Mp (x,y).

ok W

Vnitini dimenze Mp(x,y) je mensi nez (N; + N -1).

6. Vnitfni dimenze Mp(x,y) je mnohokrate mensi nez I(x,y).
Pokud neni « pfili$ velka, integraci Mp(x,y) do pavodniho I(x,y) je vstupni obraz
rozmazan, ale zarovei je zachovana jeho hlavni informace. Takovéto rozmazani funguje
1épe nez standartni eigenfaces. [19]

4.3 Elastic bunch graph matching

Elastic bunch graph matching (EBGM) metoda byla vyvinuta na zakladé
nedodrzeni invariantnosti vlastnosti obliceje, polohy obli¢eje a okolniho prostiedi.

Prvnim krokem k vytvoreni grafu je predzpracovani obliCeje za pomoci
Gaborovych filtrd. Denis Gabor navrhl sadu biologicky motivovanych filtrti, které pfi
konvoluci zvyrazni oblicejové rysy.

Tvar je nasledné popsana pomoci uzlovych bodi oznacovanych v literatuie jako
Jety (Jets). Vlastnosti Jett zavisi na poctu frekvenci a orientaci. [20]
Priklad Jeta s 5 frekvencemi a 8 orientacemi je uveden na nasledujicim obrazku:

Bunch of jets

Obr. 18 a) Gaborovy filtry a prislusné jets, b) 2D mrizka obliceje [21]
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Propojenim jednotlivych jetd lze vytvorit graf o N uzlech a E useckach spojujici uzly.
Usecky spojujici uzly jsou dvourozméré vektory a vytvaii na obli¢eji 2D miiZku. Pro
rozpoznavani obliceju je klicova podobnost jednotlivych jeth na mfizce. [20]

4.4 Local Binary Pattern

Local Binary Pattern (LBP) je jednoducha a velmi efektivni metoda k popsani
vlastnosti textur. Princip metody spociva v prahovani okolnich pixeltt pomoci vlastniho
sttedového pixelu. Metoda je primarné urCena pro Sedo-tonové obrazy a diky své
jednoduchosti je nasazovana v mnoha aplikacich. Vyhodou metody je robustnost vici
osvétleni a vypocCetni jednoduchost- to umoziiuje nasazeni v real-time aplikacich.
Metoda rovnéz vychdzi zvlastnosti textur, ty lze popsat pomoci dvojrozmérného

prostoru. [22] m

78 99 50 1 1 0
54 | 54 | 49 Prahovani 1 0 Binami ¢islo: 11000011
57 12 13 1 0 0

Zde je uveden postup prahovani, ktery vyuziva zakladni LBP u 8- bitového rozlozeni.

Vysledek nového stiedového pixelu je ur€en rovnici:
7

LBP (x;,y.) = Z s(l, —1,)2" 1)

n=0

Kde I.je Sedo ténova hodnota stredového pixelu, 7, jsou hodnoty okolnich 8 pixelt
jdoucich ve sméru Sipky. Funkce s je definovana jako [23]:

s(k) = 1pokud k =0

s(k) = 0 pokud k < 0

Pokud pravé pocitany pixel na okraji obrazu, je potfeba definovat jak bude vypocet
probihat, existuji tfi moznosti:
e (Cast pixeld mimo obraz se nahradi nulami,
e ohnuti obrazu — pixely mimo obraz jsou nahrazeny pixely na protilehlém okraji,
e vypocet neprobiha — pixely jsou nasledné ofiznuty.

Zakladni LBP operator je definovan pro 8- okoli se vzdalenosti od stfedu rovnou 1.
Dalsi verze LBP operatoru mohou byt definovana pro rizna okoli a vzdalenosti od
sttedového pixelu.
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Obr. 19 LBP kruznicové uspoi-ddani (8,1), (16,2) a 8,2) [24]

U ostatnich uspotadani oznacuje LPB => (P,R). P- pocet bodu a R- radius. Pokud body
nelezi ve stiedu pixelu, za pomoci bilinearni interpolace se dopocitavaji skute¢né

hodnoty jednotlivych bodu.

Aby mohlo dojit k vyuziti LBP pro rozpoznavani obliceju, je oblicej rozdélen na bloky,
z nichz se po kazdy blok vypocitava histogram, ktery je nasledné pripojen za ostatni
histogramy z jednotlivych bloka. Pocet blokt, do kterych se rozdéli obraz, zavisi na
aplikaci. Pouziva se déleni na 7x7, 5x5, 4x5 a 3x3 blokd. U blokid je pro zlepSeni

pfesnosti rozpoznani pouzito jesté vahovani.

LBP

Face The face image is
image divided into blocks  from each block

Obr. 20 Rozdéleni obrazu do bloku a spojeni jednotlivych histogrami po aplikaci LBP [23]
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5 REALIZACE DETEKCE OBLICEJE

5.1 Knihovna OpenCV

Vystupem prace ma byt funkéni aplikace, ktera bude tvofena ve vyvojovém
prostfedi Microsoft Visual Studio 2010 s pouzitim knihovny OpenCV2.1. OpenCV
(Open Source Computer Vision) je knihovna pro akademické a komercni pouziti.
Pivodneé je psana v jazyce C, nyni disponuje i rozhranim pro C++. Obsahuje vice nez
2000 funkect, které jsou napomocné v oblasti robotiky, pocitaCového vidéni a mohou byt
pouzivany i v redlném Case. Nutno podotknout, ze OpenCV neni soucasti instalacniho
balicku Visual Studia, takze je potieba na ni v kazdém vytvoreném projektu odkazovat.

5.2 Volba snimaci roviny

Pred zvolenim metody pro implementaci detekce obliCeje je potfeba stanovit
limitujici podminky sniméani obrazu. Pokud bychom chtéli obli¢ej pouze detekovat, je
mozno vyuzit velké volnosti uhlu snimani. Pozadavek na néasledné rozpoznani omezuje
tuto volnost na pokud mozno pfimy Celni pohled.

Pokud budeme pro detekci uvazovat pouze Celni rovinu, obli¢ej muze vzniknout
dalsi variace polohy za pomoci rotace obliceje kolem osy Z, jak je zobrazeno na Obr.
14. Ptirozenou a nejCastéjsi pozici oblieje je poloha, kdy jsou ob& oci ve stejné
vodorovné roving€. Detekce obliceje bude tedy splnéna pouze v pripadé, bude-li oblicej
spliiovat vySe uvedené naroky na svoji polohu. Samoziejmé nelze vzdy dodrzet
absolutni pozadavky na dodrzeni roviny, proto musi byt detektor schopen reagovat i na
blizké odchylky od téchto rovin do urovné + 10°.
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5.3 Implementace Viola Jones detektoru

Jak bylo zminéno v teoretické Casti v kapitole 3.2.5 detektor Viola Jones je tvofen
kaskadou klasifikatort, které jsou trénovany na ruznych velikostech Haarovych filtru.
Autoti zjistili, ze samoucici klasifikatory dosahuji lep§i presnosti nez doposud lidsky
vytvafené algoritmy. V roce 2001, kdy byl tento klasifikator pfedstaven, umozioval
detekci obliceji v realném case. Od uvedeni doslo k mnoha vylepSenim a klasifikator
naSel vyuziti i v digitalnich fotoaparatech.

Jednou z osob, ktera se na vylepSeni puvodniho klasifikatoru podilela, byl Rainer
Lienhart. Lienhart predstavil vypocet pro sadu Haarovych pfiznakti pootocenych o 45°.
[25] Integralni obraz se tedy vypocitd pomoci vzorce:
ii(x,y) = Z i(x',y" 22)
x'<xx"<x—|y-y’|
Suma pixelt tedy pro obdélnikovou oblast pootocenou o 45° je rovna:
RecSum(R) = RSAT(x +w,y +w) + RSAT(x — h,y + h)
—RSAT(x,y) — RSAT(x +w —h,y +w + h)
Vysvétleni vzorce je pro ilustraci znazorné€no na nasledujicim obrazku.
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Obr. 21 princip vypoctu pootocené obdélnikové oblasti o 45° [25]

Zavedenim pootoCenych Haarovych filtrii se zkomplikoval proces uceni, nicméné mira
faleSnych detekci byla snizena o 10%. Takto vylepSeny natrénovany klasifikator
obsahujici 13 stupnd je soucasti knihovny OpenCV.[25]
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5.4 Trénovani kaskady klasifikatori

OpenCV 2.1 obsahuje utility, pomoci kterych je moznost natrénovat vlastni
kaskadu klasifikatord. Prvni krokem je obstarani trénovaci a testovaci mnoziny.
Pomoci opencv createsamplesd.exe vytvofime vektor obsahujici popis
pozitivnich obrazi, tedy obraza s obliceji.
Volani v piikazovém tadku muze vypadat nasledovné:
opencv_createsamplesd.exe

-info face.bat - obsahuje informace o obrazech, jejich cestu, velikost a
kde se nachazi oblicej

-vec face.vec - jméno vystupniho souboru

-num 2429 - poCet obrazu

-w 19 - §ifka obrazu

-h 19 - vyska obrazu

Pokud tedy mame vytvoren vektor, muzeme se pustit do samotného Skoleni
klasifikatoru opencv haartrainingd.exe.
Volani pfikazu a jeho nastaveni mohou vypadat nasledovné:

opencv_haartrainingd.exe
-data classific folder - slozka kde bude vysledny klasifikator

-vec face.vec - jméno souboru s pozitivnimi vzory

-nneg 4548 - poCet negativnich obrazt (pozadi)

-npos 2429 - poCet pozitivnich obrazi (obliceje)

-w 19 - vyska obrazu

-h 19 - Sitka obrazu

-bg non face.bat - soubor obsahujici informace o cesté k negativnim
vzorum

-nstages 20 - poCet stupitl, jez ma byt natrénovan

-nsplits 1 - uréeni pouziti slabého klasifikatoru nebo lepsiho
-minhitrate 0.999 -minimalni pozadovana uspésnost klasifikatoru pro

jednotlivy stupen

-maxfalsealarm 0.5 - maximalni stuperi Spatnych detekci pro jednotlivé
stupné klasifikatoru

-mode ALL -poCet Haarovych priznakt, v tomto ptipadé jsou
pouzity i pootocené priznaky o 45°

Zde byl uveden postup k natrénovani Viola Jones detektoru za pomoci OpenCV. Jako
databaze byla pouzita CBCL MIT databaze — vice v kapitole 6.3. Pfesnost a robustnost
klasifikatoru zavisi na trénovaci mnozin€, na které je trénovan. V piipadé trénovani
Viola Jones detektoru se jedna o vypocetné a Casové naro¢ny proces (fadové az tydny
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vice na [26]). DalSim kritériem naroCnosti trénovani je nastaveni jednotlivych
parametrd, tak aby doslo k pozadované piesnosti a nedoslo k pretrénovani klasifikatoru.

5.5 Predzpracovani obrazu u detekce obliceje

V kapitole 2.2.1 byl uveden prehled technik pro predzpracovani obrazu. Pouziti
jedné nebo kombinace vice uvedenych zalezi na faktu v jakém , stavu“ se nachazi
vstupni obraz.

Implementace detekéniho algoritmu predpokladd na vstupu barevny nebo
Sedo-tobnovy obraz. Nejvice pouzivanou technikou predzpracovani obrazu v oblasti
Sedo-tonovych obrazii je ekvalizace histogramu. Touto technikou dojde k zlepSeni
kvality kontrastu. V pfipadé barevného obrazu na vstupu dojde k prevedeni do
Sedo-tonového dle vztahu:

Y = 0,299R + 0,587G + 0,114B (23)
Histogram kvantifikuje mnozstvi a frekvenci barev v obraze. Jinymi slovy hodnota
histogramu H pro index i fika, kolik pixeld v obraze ma danou intenzitu i.[7]

Pro rozliSeni obrazu m x n plati:
max

zH(i):mxn 24)
i=0

Pokud je Sedo-tonovy obraz technicky dobfe proveden vyuziva celou Skalu intenzit.
Takova realizace se povede jen ziidka. Ke zlepSeni parametri obrazu se tedy pouZzije
ekvalizace histogramu, ktera prevede stavajici rozsah intenzit do maximalniho rozmezi.

Obr. 22 Ekvalizace histogramu, vlevo vstupni obraz, vpravo obraz po ekvalizaci
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5.6 Metoda pro detekci oblicCeje

V kapitole 5.1 byla predstavena knihovna OpenCV 2.1. VSechny realizované
metody jsou psany v jazyku C/C++ a vyuzivaji funkci knihovny OpenCV2.1.
Pro detekci oblic¢eje byla vytvorena metoda:
IplImage *face finding(IplImage* src)
U vstupniho obrazu  src dojde kjeho prevedeni na Sedo-tonovy s naslednou
ekvalizaci histogramu. Uprava pomoci piedzpracovani zlepsuje vykonnost klasifikatoru.
Po uvedenych upravach je detekovan obliCej pomoci Haarovych pfiznaka. Pii
prochazeni obrazu se vybiraji obdélniky o minimalnich rozmérech 90 x 90 pixeli.
V nasledujicim iteraCnim kroku je pouzito zvétSeni prochazenych oblasti o 10%.
Funkce zamita oblasti, které obsahuji mnoho, nebo naopak malo hran, zjisténych
pomoci Cannyho hranového detektoru. Nasledné je vytez obliceje upraven na rozliseni
128 x 149. Volba zminéného rozliSeni souvisi stechnikou rozpoznani obliceje
uvedenou v kapitole 6.2. RozliSeni 128 x 149 je kompromisem mezi ztratou podstatné
informace a velkou délkou vysledného histogramu.[23] Kazdy kandidat na oblicej je
zafazen do seznamu, ktery je mozno v grafickém rozhrani zobrazit (kapitola 7).

5.6.1 Zména velikosti obliceje

Minimem pro detekci obliceje je jeho rozliseni 90 x 90 a naopak maximalni
rozliSeni neni stanoveno. Zajisténi detekce obliceje na rozliseni 128 x 149 neni v praxi
mozné z divodu predpokladu na realizaci systému. Kazdy detekovany obliCej je
nasledné upraven na rozliseni 128 x 149.

Upravu rozlieni je mozno provést pomoci funkce cvResize a nasledujicich
interpolacnich metod:

e INTER_NEAREST - interpolace nejblizsim sousedem,

e INTER_LIENAR - bilinearni interpolace,

e INTER_AREA - pievzorkovani pomoci plochy,

e INTER_CUBIC - bikubicka interpolace pies 4 — okoli,

e INTER_LANCZOS4 — Lanczosova interpolace 8-okolim,
Pro zménu rozliSeni oblieje je nastavena bilinearni interpolace, ktera zamezuje
aliasingu. Vysledny pixel je pocitan jako primérna hodnota svého 4 — okoli. Metoda
upravy rozliSeni bilinearni interpolaci je pouzita i v ostatnich ¢astech prace.
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6 REALIZACE ROZPOZNANI OBLICEJE

6.1 Predzpracovani obrazu — svételna normalizace

Rozpoznavani obliCeje je Cast, kdy porovnavame dva obli¢eje a hledame miru
korespondence mezi t€émito dvéma obrazy. Pfi rozpoznavani fotografii pofizenych pii
nemeénné scéné je jednodussi, nezli pokud porovnavame obliCeje, pii jejichz pofizeni
byly ménény vlastnosti snimani scény (uvazujeme rizné osvétleni). Pro zlepSeni
presnosti se provede svételna normalizace podle nasledyjicich krokt.

6.1.1 Gama korekce

Gama korekce slouzila pavodné u CRT vakuovych obrazovek k vyrovnani
nelinearni jasové odezvy tak, aby se jeden obrazek zobrazil na riznych zobrazovacich
zafizenich stejné. Nespravné€ nastavena gama muze zpusobit problémy s antialisingem
nebo rozostieni obrazu. Pro odstranéni nelinearity se pouzije gama korekce.[7]

Pfi pouziti v Sedo-tonovém obraze predstavuje gama mocninu na jasovou Urover:

I=1 (25)
Kde parametr y € [0,1]. Volba parametru zvysuje dynamicky rozsah ve tmavych
oblastech obrazu a zaroveii ho snizuje ve svétlych oblastech. Principem je, Ze intenzita
svétla je zavisla na vlastnostech pfichoziho osvétleni na dany objekt. Tento problém
tedy odstranime gama korekci. [27]

6.1.2 Rozdil gaussovskych rozostreni

Gama korekce neodstrariuje vliv celkové intenzity prechodd, jako jsou stiny. Stiny
vyvolané povrchovou Upravou nesou uziteCnou informaci, ale je tézké ji oddélit od stina
vyvolanych Spatnym osvétlenim scény. Pro odstranéni Sumu z obrazu lze pouzit
Gaussuv filtr. Filtrace probiha pomoci konvolu¢ni masky elementem, ktery ma
normalni (Gaussovo) rozlozeni.

1 x2+y?

G(x,y) = Tiiot e 2+a? (26)
* *

Vystupni obraz je tedy spocitan nasledovné:
I(x,y) = G(x,y) * 1(x, y) 27)

Ze vzorce (26) je vidét, ze jedinym parametrem filtru je o. Pro druhy obraz plati ty samé

rovnice, pouze s odlisnou hodnotou ¢. Rozdil Gaussovych filtri se provede prostym

odectenim dvou obrazi od sebe. Jelikoz filtrace probiha pomoci konvoluc¢ni masky, je

potteba zvolit jeji velikost (n x n). V ptipadé OpenCV je velikost konvolu¢ni odvozena

od velikosti parametru ¢ (pokud neni pifimo zadana) dle vzorce:

c—0.8
0.3

n=2x( +1) (28)
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Pti pouziti rozdilu dvou obrazti vznikne vlastné pasmova propust, ktera odstrafiuje
vysokofrekvencni Casti jako Sum a nizkofrekvencni Casti reprezentované homogennimi
oblastmi.

Poslednim krokem svételné normalizace je zlepSeni kontrastu pomoci ekvalizace
histogramu, jak bylo vysvétleno v kapitole 5.5.

Vstupni barevny obraz

Sedo-tonovy obraz

Gama korekce y =0.6

Rozdil Gaussianu
o1=1,02=2

Ekvalizace histogramu
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6.2 Metoda pro rozpoznani oblicCeje

Pro rozpoznani obli¢eje byla vybrana metoda local binary pattern (LBP). Zejména
kvuli své vypocCetni a Casové nenaroCnosti. Dalsi vyhodou metody je robustnost na
zménu osvétleni. V kapitole 4.4 byly predstaveny rizna okoli pro vypocCet LBP.
V implementaci je voleno 8-okoli s polomérem 1, formalni zapis je LBP(8,1). Vystupni
obrazek z detekce obliCeje ma rozliSeni 128 x 149. Vypocet probiha u vsech pixela
s vyjimkou krajnich, ty jsou nésledné ofezany a obraz dostane konecné rozliSeni o
hodnoté 126 x 147 pixelu.

Obr. 24 Vypocet LBP (vstupni obraz vlevo, vypo¢teny LBP vpravo)

Dalsim krokem je rozdéleni obrazu na 7 x 7 blokd, pficemz rozmér jednoho bloku je
18 x 21 pixelt. Pro zlepSeni presnosti rozpoznavani se doporucuje aplikovat na obraz
rozdéleny do blokd masku. Princip masky spociva ve vlastnosti zvoleni vahy danému

regionu, jak je znazornéno nize.
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Obr. 25 Rozdéleni obli¢eje do bloku a ukizka masky

Pro kazdy ze 49 bloka je nyni vypocitan histogram, mame tedy 49 histogramu se
zastoupenim Cetnosti 0-255. Po spojeni vSech histogramt za sebe dostavame pole o
velikosti 49 x 255 hodnot. Vytvorenim bloku se vratime k pivodni myslence LBP, tedy
k porovnavani textur. Zde porovnavame lokalni textury v obliceji.

Za pomoci OpenCV byla vytvofena metoda:

IplImage * compute image LBP(IplImage * img,

CvHistogram *big hist)

Vstupem do metody je obraz img a vystupem je histogram big hist.
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6.2.1 Srovnavani histogramu

Srovnavani histogrami je kliCovy prvek v oblasti implementované metody pro
rozpoznavani obli¢eju. Hledame co nejvétsi podobnost mezi dvéma obliceji, tedy
histogramy. V praxi se pouzivaji nasledyjici techniky pro srovnani histogramu:

e correlation,

NoH(H (D) = H 5 (i
Ay — —E @)« (D)
- ;)2 ;2
\/Z?Lol(H 1(‘)) * (H 2(‘))
(29)
H (D) H, () -1
V=g -~
kde TS D)
N je pocet prvktl histogramu
V ptipadé shody je vzdalenost d = 1, Gplna neshoda je rovna d = -1
e chi-square,
N-1 ) N2
(Hi () — H,(1))
d(Hll HZ) = ., .
= (Hl(l) + Hz(l)) (30)
Ze vzorce je na prvni pohled vidét, ze absolutni shoda indikuje d = 0, zvétSeni
vzdalenosti indikuje vetsi rozdilnost mezi histogramy.
e intersection,
d(Hy, Hy) = min(H, (i), H,(i)) 31)

Velka vzdalenost oznacuje velkou podobnost, mala vzdalenost malou podobnost
histogramt. Pfi normalizaci histogramu na hodnotu 1, vraci hodnotu d = 1 pfi naprosté
shodé a d = 0 pti neshodé.

e Bhattacharyya distance,

N-1 \/(Hl(i) * Hy (1)

d(Hp Hz) = |[1- 32)

=[S - S )

Zde rovnéz naprosta shoda vraci hodnotu 0, a s narastajici neshodou nartsta i
vzdalenost.

Pro vyhodnoceni presnosti je zvolena metoda chi — square. Jeji vyhodou je hledani
minima mezi histogramy, coz oznacuje nejvetsi miru pravdépodobnosti. [23]
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6.3 Databaze

K ovéfeni funk¢énosti implementovanych algoritmi je zapotiebi galerie obrazi.
Databazi si Ize vlastnoru¢né vytvorit nebo ziskat z internetu, kde jsou databaze volné ke
stazeni nebo na vyzadani. Vyhodou nékterych dostupnych obli¢ejovych databazi je
skuteCnost, Ze jsou tvoreny s ohledem na testovani algoritmi detekce a rozpoznani
obliceje. Obsahuji tedy rizné pozice obliCeje a rizné svételné podminky.

GTAY face database

Databaze vytvorena k otestovani robustnosti algoritmi pro rozpoznavani obliceju vici
zmeéné pozice a osvétleni. Obsahuje 44 osob, z nichz pro jednotlivou osobu je potizeno
27 fotografii. Pozi¢né potocené obliceje o 0°, £30°, +£45°, +60° a 90°dale tfi svételné
podminky: pfirodni osvétleni, silny svételny zdroj z uhlu 45° a osvétleni v ¢elni roviné
obliceje. Zbyly pocet fotografii tvoii rizné vyrazy obliceji. VSechny fotografie jsou
v rozliSeni 320 x 240 a formatu bmp. Databaze je pfistupnd pouze na vyzadani a je
urCena pouze védeckym pracovnika.[28]

FEI face database

Databaze vytvorena na univerzité¢ FEI v Brazilii v obdobi mezi ¢ervnem 2005 a dubnem
2006. Obsahuje 200 osob ve 14 ruznych zobrazenich. Obsahuje rozsah pootoceni
obliCeje ve vertikalni ose okolo 180°. M¢étitko pootoceni je okolo 10°. Dale obsahuje
odlisny vyraz v obliCeji a dvé rizné svételné podminky. V databazi jsou zastoupeny
muzi a zeny rovnym dilem ve véku 19 az 40 let s riznymi ucesy a ozdobami ve tvafi.
Jedna se o studenty a zamé&stnance univerzity. VSechny obrazy maji homogenni pozadi,
rozliSeni je 640 x 480 pixelt ve formatu jpg. [29]

MIT CBCL

Databaze Center for Biological and Computational Learning z univerzity MIT
obsahujici v tréninkovém setu 2429 obliceju a 4548 pozadi v Sedo tonovém rozliseni
19 x 19 ve formatu .pgm. Testujici set obsahuje 472 obliceja a 23 573 (pozadi).
Databaze je volné k dispozici.[30]

BiolD

Galerie obliceju slouzici k porovnavani algoritmt v oblasti detekce obliceje. Obsahuje
1521 Sedotonovych obrazi o rozliseni 384 x 286 ve formatu pgm. Celkem je v databazi
obsazeno 23 osob v riznych svételnych podminkach a prostiedi. Rovnéz velikosti
obliceji jsou rizné.[31]
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7 DEMONSTRACNI APLIKACE

Jako vystup diplomové prace bylo naprogramovano grafické uzivatelské rozhrani
(GUI) za pomoci OpenCV2.1 a Microsoft Visual studia 2010. GUI je realizovano
pomoci vyvojového nastroje windows form application a vyuziva metody pro detekci a
rozpoznani obliCeje v obraze s nazornou reprezentaci jejich funkcnosti.

7.1 Popis aplikace

85l Face detection and recogpniti

Control panel

Camera Initialization | |0 - Camera number Database
Online Dand R Load database: True

Number of tem: 246

C:\Users\Mira\Docum Browse

Face Detection Number of face found:
3
Save histogram '

Resutt of recognition

Name: 100-11
Distance: 5353

Online detection and recognition

Name:

Obr. 26 Vzhled GUI

Po spusténi aplikace je vytvoreno vlakno backgroundWorkerDB, které zajiStuje
nahrani jiz predem vytvorené databaze histogramti do paméti programu. Vytvofeni
vlakna odstrafiuje problém, pokud by byly pouzity obycejné smycky(for,while).Pfi
pouziti standartnich smycek by béhem jejich vykonani nebylo mozno manipulovat s
ostatnimi komponentami GUI (doslo by k , zamrznuti®) . Proto jsou u nacitani databaze
a snimani scény z kamer pouzity vldkna. Databaze je nahrana ze slozky ,,Databaze®
umisténé ve stejném adresati jako program. Kazda osoba v databazi ma vlastni slozku.
Jméno slozky je shodné se jménem, které bylo zadano pifi ukladani a obsahuje
histogram v xml souboru a pfislusny obli¢ej. Vyhodou xml soubort je jednoducha
operace s nimi pii nahravani nebo ukladani do nich. V souvislosti s uspéSnym nahranim
databaze do paméti programu je zobrazen stav uspesnosti nacteni a celkovy pocet
prvka.

Jakmile se zobrazi Gvodni obrazovka, lze se vydat riznymi sméry. K témto ucelim
slouzi tlacitka v oblasti Control panel. Nyni bude vysvétleno, jaké funkce
tlacitka obstaravaji.
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Camera initialization
Zmacknutim dojde k vybéru kamery, pomoci komponenty NumericUpDown

Camera number napravo od tlacitka. V pfipad€ pfipojeni pouze jedné kamery
k PC, je jeji hodnota pro vybér rovna 0. Stejna hodnota je 1 pro notebook vcetné webové
kamery. Pokud je v PC pfipojeno vice kamer sta¢i hodnotu komponenty zvysit.
Nasledné je vytvoreno vlakno backgroundWorkerCamera slouzici k vykreslovani
videa z kamery rychlosti 25 fps (frames per second — obrazi za sekundu). Pro ziskani
obrazu z kamery slouzi funkce ze struktury CvCapture, dalsi metody slouzi
k nastaveni parametri pifijimaného videa — v pfipadé aplikace se jedna o primarni
rozliSeni, se kterym pracuje a to je 640 x 480. Nasledné je obraz pfeveden do bitmapové
grafiky, aby mohl byt zobrazen v grafickém objektu camPictureBox (hlavni
zobrazovaci okno).

OnlineDaR

Pokud mame vytvorenou databazi, mizeme spustit online detekci a rozpoznani
obli¢eje. Funkce je analogicka jako Camera Initialization, dale je v ni implementovana
detekce obliceje. Obliceje jsou oznaceny barevnymi ramecky, které jsou vykreslovany
tak, aby bylo zachovano poradi barev ramecki pod zobrazovacim oknem kamery -
camPictureBox. Tedy pokud jsou detekovany dva obli¢eje, prvni ramecek zleva ma
barvu Cervenou a druhy zelenou viz Obr. 27 Ukazka online detekce a rozpoznani.
Zmécknutim tlagitka je rovnéz spuitén Timer. Casova konstanta Gasovade je nastavena
na 2 sekundy a po uplynuti této doby je spusténo vlakno backgroundWorkerRecog
slouZici k rozpoznani detekovanych obli¢eju v databazi. Z divodu pfistupu metody pro
online detekci a nové spusténého vlakna ke stejné funkci OpenCV, je nutno zajistit
bezkolizni pribéh. Reseni tohoto problému je vypnuti detekce obliGeje na interval,nezli
je provedeno vlakno realizujici rozpoznani obliceju.
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Online detecbn and recognition

Jurinova Mirek aoad - g

Name:

Obr. 27 Ukazka online detekce a rozpoznani

Close camera

Tlacitko slouzici k adekvatnimu ukonceni vlaken pokud bézi online detekce a
rozpoznani nebo jen samotné vykreslovani z kamery (backgroundWorkerCamera
->CancelAsync ()). V prvnim zminéném piipadé dojde 1 k vypnuti Casovace.
Funkce uvoliiuje alokované prostiedky pouzivané v souvislosti s vykreslovanim obrazu
z kamery. Tlacitko se doporucuje stisknout i1 pfed samotnym ukoncenim grafického
rozhrani.

Browse

Slouzi po nacteni libovolného obrazu z disku. K zobrazeni cesty slouzi systémovy
dialog openFileDialog. Jak bylo zminéno, aplikace pracuje s primarnim
rozliSenim 640 x 480. Je-li nalitany obrazek mensSi nez toto rozliSeni zobrazi se
v pavodnim rozliSeni, jeli rozliSeni vstupniho obrazu vétsi nebo jeden z jeho rozméru
vetSi nez primarni defaultni rozliSeni, pak je obraz zmensen se zachovanim pomeéru
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stran a nasledné preveden do bitmapy. Opét je obraz vykreslen do camPictureBox.

Obrazky mensiho rozliseni nez 640 x 480 se umistuji na stfed camPictureBoxu.

Face detection
Jak nazev vypovida, stisknutim tlacitka dojde k detekci obli¢eje pomoci funkce

face finding. Detekce miize probihat na statické fotografii nebo pii vykreslovani
videa z kamery. Nalezeny obliCej je zafazen do seznamu (<1ist>) maybe faces a
nasledné vykreslen do komponenty facePictureBox (viz. Obr. 28). Pokud je
detekovano vice obliceji 1ze mezi nimi prechazet pomoci tladitek se symboly <<, < >,
>>. PocCet obliceji v seznamu je zobrazen vedle tlaCitka. Zobrazeni obli¢eje do
facePictureBox rovnéz slouzi k zachyceni faleSnych detekci obliceje.

Delete faces
Tlacitko pro mazani vSech obliceju ze seznamu maybe faces.

Save histogram
Funkce prebere pravé zobrazeny obliceje z komponenty facePictureBox pro

obliCeje a zavola metodu compute image LBP, ktera pro obliej vypocita
histogram. Histogram je poté ulozen do souboru xml. Nazev xml souboru se odviji od
zadani textu do nameBox nalevo od tlacitka. Pokud je jméno tcastnika jiz v databazi
obsazeno, pod tlacitkem je zobrazena informace o této skute¢nosti v opacném piipadeé je
v databazi vytvorena slozka a histogram je ulozen. Do slozky obsahujici histogram je
ulozen také vybrany obli¢ej ve formatu jpg.

Recognition

Tlacitko pro zobrazeny oblicej komponent¢ facePictureBox provede
vypocet histogramu pomoci metody compute image LBP a nasledné je porovnavan
s kazdym histogramem z databdze pomoci Chi - Square metody. Hledame nejmensi
vzdalenost histogramti. Po jejim nalezeni, je v komponenté recogPictureBox
(Obr. 28) zobrazen vitézny kandidat spolu se jménem a vzdalenosti histogramu.
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‘ Result of recognition

[ Delete faces ssiie
Name: 100-11 jmeno

>3 ] Distance: 5353 vzdalenost

facePictureBox recogPictureBox

Obr. 28 Zobrazeni detekovaného obliCeje a odpovidajici oblicej z databaze spolu se jménem
a vzdalenosti histogramu

Aplikace je naprogramovana tak, aby nedoSlo k zadné kolizi. Toho je dosazeno
povolovanim a zakazovanim stisknutelnosti tlacitek (enable on/off).

7.2 Struktura programu

Grafické rozhrani je realizovano typem projektu VS2010 windows form
application. Struktura tohoto projektu je zalozena na .NET platformé. Cely projekt
sdruzuje namespace (jmenny prostor) FDRS, ve kterém jsou obstaravany vSechny
komponenty GUI. Pro vétsi prehled byl vytvoren hlavickovy soubor VJ.h v némz je
implementovan namespace MySpace obsahujici tfidu FDRMethods. Uvnitf
tfidy jsou naprogramovany metody pro detekci a rozpoznavani oblieje. Provazani mezi

jednotlivymi namespace se povede pomoci using namespace MySpace.

V..h Form1.h

namespace MySpace namespace FORS

class FDORMethods class Form1

face finding using namespace System
- using namespace Systemal0
compute_image LBP using namespace MySpace
L ]

preproces

Obr. 29 Struktura programu
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7.3 Vyvojovy diagram aplikace

Nacteni
databaze

Start aplikace
A 4

Inicializace

Nacdteni obrazu
kamery

Databaze >0

Online detekce a

Detekce obliceje rozpoznani

L . L uloZeni L
Smazani Rozpoznani / ulozeni / UloZeni do
smazani databaze

rozpoznani
Zo’biacz’i[u »le
vysledki
Y
A ano

Opakovani
procesu

Konec aplikace

Obr. 30 Vyvojovy diagram aplikace
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8 INTERPRETACE VYSLEDKU

V této kapitole predstavim funkénost implementovanych metod a zavislost jejich
procentudlniho vyhodnoceni na vlastnostech nastaveni a okoli. Pro vyhodnoceni byly
pouzity jako testovaci mnoziny databaze: BiolD, FEI, a GTAV piedstaveny v
kapitole 6.3.

Pro otestovani nastaveni parametrd klasifikatoru pro detekci oblieje bude
pouzita databaze BiolD, jelikoz obsahuje Celni pozice obliceji na nehomogennim
pozadi. Databaze je pofizena v mistnostech s riznymi svételnymi podminkami, rovnéz
velikosti obliceju jsou rizné. Pocet prvki BiolD databaze je 1521.

Obr. 31 Priklad rozmanitosti BioID databize
Vykonnost klasifikatoru bude porovnavana v zavislosti na velikosti detekéniho

okna, koeficientu pro zvétSovani okna v nasledujicim iteracnim kroku a predzpracovani.
Velikost detekéniho okna bude ménéna od zakladni velikosti, ktera je 19 x 19 po
90 x 90.

Pro tabulku bez pfedzpracovani obrazu plati:

nastaveni.paramejcrﬁ klasifikatoru TP EN |TPR[%]| FP

(scale, window size)
1,1 19x19 1482 39 97,4 271
1,2 19x19 1451 70 95.4 80
1,1 45x45 1473 48 96,8 182
1,2 45x 45 1450 71 95,3 58
1,1 65x65 1472 49 96,8 96
1,2 65x65 1450 71 95,3 42
1,1 90x90 1462 49 96,8 50
1,2 90x 90 1448 73 95,2 6

Tab. 2 Vykonnost Klasifikatoru bez predzpracovani
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Pro tabulku s pfedzpracovanim obrazu plati:

nastaveni parametru klasifikatoru

. . TP FN |TPR[%]| FP
(scale, window size)

1,1 19x19 1482 39 97,4 291
1,2 19x19 1466 55 96,4 101
1,1 45x45 1478 43 97,2 198
1,2 45x 45 1463 58 96,2 79
1,1 65x65 1473 48 96,8 120
1,2 65x65 1462 59 96,1 50
1,1 90x90 1473 48 96,8 53
1,2 90x 90 1462 59 96,1 6

Tab. 3 Vykonnost Kklasifikitoru s predzpracovanim

Z tabulek je ziejmé, ze ekvalizace histogramu obrazu pred samotnou detekci obliceje

zlepSuje jeho TPR (true positive rate viz. Kapitola 3.5). Zaroven ovSem vzrista i pocet

falesnych detekci, zejména pii malych velikostech detek¢niho okna. V implementaci

detektoru obliceje ( kapitola 5.6). jsem z divodu kvality oblieje zvolili minimalni

velikost detekéniho okna 90 x 90. Pokud pouzijeme zaroven zménu méfitka detekEniho

okna 0 20% tak dostavame zlepseni o 0,9%.

Pokud bychom chtéli vykonnost klasifikatoru hodnotit v ACCURACY (pfesnost)
je potieba znat pocCet spravné zamitnutych (TN) kandidati v mnozin€ , neobliceji‘-

pozadi (N). V piipadé€, ze klasifikator neni testovan na snimky obsahujici pouze pozadi

plati:
TN +TP
ACC = W,pOkUdN =0aTN=0
pak ACC = TPR

Ukazky spravnych a chybnych detekci jsou umistény v piiloze A.
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8.1 Pootoceni obliceje

Databaze FEI a GTAV disponuji obrazy s nejen celni polohou oblic¢eje ale i
s rizné pootoCenymi tvaremi. K otestovani schopnosti klasifikatoru detekovat obliCej
v pootoceni kolem osy Y(viz. Obr. 14) poslouzi FEI databaze.

Obr. 32 Potocené obrazy z FEI databize (horni Fada-40°,-30°,-20°-10°,dolni rada 10°,20°,30°,40°)

FEI pootoceni TPR
oblri)éeje ] TP EN gy | PP
10 200 | 0 [1000] 3
10 200 | 0 [1000] 0
20 199 | 1 995 3
20 194 | 6 |970] 0
30 187 | 13 | 935 | 7
30 18 | 14 | 930 5
40 139 | 61 |695] 11
40 110 | 90 | 550 15

Tab. 4 Vykonnost klasifikitoru v zavislosti na rotaci okolo osy Y FEI

Pro zhodnoceni vykonnosti klasifikatoru v dané problematice u FEI databaze,
dosahujeme relevantnéjsich vysledku, jelikoz obsahuje vétsi pocet vzorkli po jemném
odstuptiovani. Z tabulky lze vidét, ze do vychyleni obliCeje £30° ma klasifikator
ptijatelnou trovenn TPR 93 %. U vétsich odchylek dosahuje TPR horsi piesnosti.

GTAV pootoceni obliceje [°] | TP | FN | TPR [%] | FP
30 31 | 13 70,5 1

-30 27 | 17 61,4 7
Tab. 5 Vykonnost Klasifikitoru v zivislosti na rotaci okolo osy Y GTAV

U GTAYV databaze bylo pouzitou pouze pootoCeni o £30°. U tohoto testu je vidét Spatny
TPR a dalsi test pi1 £45° uz by nebyl vyznamny.
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8.2 Zavislost rozpoznani na typu masky

U rozpoznani obliCeje hraje dulezitou roli predzpracovani obrazu zminéné v
kapitole 6.1. DalS§im rozhodujicim faktorem je volba masky a pfifazeni vahy
k jednotlivym blokiim v obliceji.

bez masky maska 1 maska 2
4
3
2
1
0
maska 3 maska 4 maska 5

Obr. 33 Priklady testovanych masek
U testovani presnosti rozpoznavaciho algoritmu, je potfeba vytvofit sadu trénovacich a
testovacich dat. Trénovaci data v naSem ptipadé€ jsou neutralni obli¢eje z databazi pfi
Celnim pohledu. Jako testovaci data jsou oblieje sjinymi svételnymi podminkami
(GTAV_ILL,FEI ILL) a riznymi vyrazi v obliCeji liSicimi se od vyrazi v trénovaci
sadé (GTAV_EXP, FEI_EXP).

GTAV_EXP GTAV_ILL

Detekce |Rozpoznani |Detekce |Rozpoznani

TPR [%] | TPR [%] TPR [%] |TPR [%]
bez masky 97,7 86,0 93,2 84,0
maska 1 97,7 79,0 93,2 70,7
maska 2 97,7 88,4 93,2 82,9
maska 3 97,7 88,4 93,2 82,5
maska 4 97,7 83,7 93,2 78,0
maska 5 97,7 88,4 93,2 85,4

Tab. 6 Zavislost uspésnosti rozpoznavani na volbé masky GTAV
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FEI_EXP FEI_ILL

detekce |rozpoznani |detekce |rozpoznani

TPR [%] | TPR [%] TPR [%] |TPR[%]
bez masky 100 88,5 100 90,5
maska 1 100 84,5 100 88,0
maska 2 100 88,0 100 92,0
maska 3 100 88,5 100 90,5
maska 4 100 89,5 100 92,5
maska 5 100 91,5 100 94,5

Tab. 7 Zavislost uspésnosti rozpoznavani na volbé masky FEI

Porovnani uspésnosti v zavislosti na typu masky zavisi na blocich, kterym pridélujeme
vetsi vahu. Z tabulek lze vycist Ze vahovani ust zhorSuje rozpoznavaci schopnost, stejné
jako pfifazeni vétsi vahy v oblasti nosu (Ize vidét zeyména u masky 1). Volba vhodné
masky rovnéz nuluje hodnoty, které nejsou ndpomocné pii rozpoznani (dolni a krajni
bloky obrazu).

Nejlepsich vysledki dosahla maska 5, u které je pfifazena hodnota 2 k bloku tust. Jako
vyhodou se projevilo anulovat hodnoty lezici na urovni nosu. Rovnéz vyhodou je
pfifazeni nejvétsi vahy k oblasti oboci a ocnim vickim. Maska 5 byla implementovana
vmetodé compute image LBP. Priklady spravného rozpoznani obliceje jsou
umistény v pfilohach B a C. Chybné rozpoznani je znadzornéno v pfiloze D.

8.3 Zavislost rozpoznani na pootoceni

Pro srovnani vysledki rozpoznani poslouzi opét FEI databaze.

detekce | rozpoznani
FEI | TPR[%]| TPR [%]
-10° 100 89,0
10° 100 94,5
-20° 97 40,3
20° 99 64,8

Tab. 8 Zavislost Gspésnosti rozpoznavani pri rotaci okolo osy Y

Tabulka 8 potvrzuje teoretické predpoklady. Se zvySujicim se ihlem pootoceni klesa
schopnost rozpoznani obliceje. Odchylka +£10° neni pro schopnost rozpoznavani jesté
natolik citelna, jako +20°.
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9 ZAVER

Cilem diplomové prace bylo seznamit se s metodami pro detekci a rozpoznani
oblieje v obrazu. V teoretické casti jsou uvedeny zakladni pojmy souvisejici
s pocitaCovym vidénim a detekci oblieje. Nasledné je proveden piehled metod tykajici
se zminéné problematiky a vybrané metody jsou popsany detailngji.

V praktické ¢asti jsem vybral pro detekci obliCeje metodu Viola Jones zejména
kvali své vypocCetni nenaroCnosti a robustnosti. Klasifikator je natrénovan na sadu
Haarovych filtri. Pfi prochazeni obrazu jsou vypocitavany odezvy detekéniho okna na
zminéné filtry. Detekéni okno méni svoji velikost podle nastavenych parametru.
Velikost detek¢niho okna je uzptsobeno v zavislosti na dal$im zpracovani na minimalni
hodnotu 90 x 90 pixeld. Pro zlepSeni presnosti klasifikatoru je pied detekci provedena
ekvalizace histogramu.

Pro rozpoznani obliceje byla vybrana metoda LBP(8,1). Detekovany oblicej je
preveden na rozliSeni 126 x 147 pixela a rozdélen do 49 blokd, z nichz pro kazdy blok
je vypocitan histogram. VSechny histogramy jsou pfipojovany do velkého pole (49 x
255 hodnot) a pfevedeno na histogram. Pfed vypoctem LBP je u detekovaného obliceje
provedena svételna normalizace. Pro porovnavani dvou obliceju, které zastupuji
histogramy je vybrana statisticka metoda Chi — Square, ktera vraci v pfipadé absolutni
shody hodnotu 0.

Obé vybrané metody byly implementovany pomoci knihovny OpenCV do
grafického uzivatelského rozhrani umoziujiciho detekovat oblicej ze statického obrazu 1
z kamery. Oblicej je mozno ulozit do databaze, kde jsou pifitomny obli¢eje z databazi
GTAV a FEIL Pro rozpoznani obliceje je hleddna minimalni vzdalenost histogramu
zvoleného kandidata s databazi. Po naleznuti minima je zobrazen obliCej z databaze.
Dalsi funkci uzivatelského rozhrani je online detekce a rozpoznéni. Pfi snimani obrazu
z kamery jsou detekovany obliCeje a je jim piifazen barevny ramecek. Pod
zobrazovanym oknem jsou kazdé 2s k barevnym rameckim doplnéna vysledna jména
z databaze. VylepSeni v této oblasti by pfineslo trasovani obliCeje, které by snizilo
vypocCetni narocnost algoritmu, ktery nyni detekuje obliCej na po sobé jdoucich
snimcich.

Posledni ¢asti v praktické realizaci je vyhodnoceni procentualni uspéSnosti
jednotlivych metod v zavislosti na riznych parametrech. Schopnost klasifikatoru
detekce obliCeje je testovana na BiolD databazi v zavislosti na razné velikosti
detekcniho okna a parametru jeho zvétSeni v nasledujicim iteraCnim kroku. Dal§im
testem byla schopnost detekce v zavislosti na rotaci obliCeje. Pfi nastaveni parametru
zvySeni detekéni okna o 20% a minimalni velikosti 90 x 90 jsem dosahl
s predzpracovanim obrazu piesnosti 96,1%. ZlepSeni v porovnani bez predzpracovani je
0 0,9%.
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Rozpoznavaci presnost byla testovana na databazich FEI a GTAV v raznych
svetelnych podminkach, oblicejovych vyrazech a rotaci obliceje. Po aplikaci masky ¢.5
jsem v testu na obli¢ejové vyrazy dosahl presnosti 88,4% u GTAV databaze a 91,5% u
FEI databaze. Rozpoznani v zavislosti na jinych svételnych podminkéach v porovnani
s podminkami pfi potfizeni databaze dosahlo pfesnosti 85,4% u GTAV a 94,5% u FEI
databaze.

V zavéru bylo vytvofeno video nazorné ukazujici funkcCnost aplikace. Video je na
pfilozeném CD.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A
SYMBOLU

RGB — Red,Green,Blue

HSV — Hue,Saturation, Value

ASM — Active shape model

TPR — True positive rate

TP — True positive

TN- True negative

FN — False negative

FP — False positive

ROC - receiver operating characteristic
PCA - Principal component analysis
EBGM - Elastic Bunch Graph Matching
LBP — Local binary pattern

JPG - Joint Photographix Expert Group (JPEG)
BMP- BitMaP

XML — eXtensible Markup Language
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A Piiklady spravné a patné detekce na BioID databazi
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B Spravné rozpoznani FEI databaze

Result of recognition
’ Delete faces ’

Name: 11-11

Distance: 4118

Result of recognition
Name: 6-11
Distance: 6839

Result of recognition

Name: 16-11
Distance: 42339
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C Spravné rozpoznani GTAV databéaze- riizné svételné podminky
Result of recognition

Name: 1D06_001

Distance: 4712

‘ Delete faces ]

Result of recognition
Name: 1D05_001

Distance: 49393

‘ Delete faces ]

Result of recognition
Name: 1D20_001

Distance: 4788

‘ Delete faces ’
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D Chybné rozpoznani

l P ’ Result of recognition
e faces
Name: 10-11
[ << ] ‘ < ’ ‘ > ’ [ >> ] Distance: 8519

Result of recognition

Name: 136-11
Distance: 5514

Result of recognition
Name: 1D06_001
Distance: 5754

’ Delete faces
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E Spravné rozpoznani v zavislosti na rotaci obliceje
Result of recognition

Name: 9511
Distance: 5988

F Chybné rozpoznani v zavislosti na rotaci obliceje
Result of recognition

Name: 12-11
Distance: 6723

‘ Delete faces ]

‘ Delete faces ’

G Obsah CD
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/video videoukazka funk¢nosti aplikace
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