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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva zpracovanim obrazu v platformé Android, respektive
vyvojem mobilni aplikace, kterd je schopna provadét detekci a rozpoznavani oblieju
v realné scéné.

Vramci projektu byla provedena reSerSe souCasné existujicich metod detekce
oblicej, byly prozkoumény a porovnany standardni prostiedky platformy Android pro
detekcei tvari (FaceDetector a FaceDetectionListener) a také knihovny JJIL, OpenIMAJ,
OpenCV.

Pro rozpoznani obli¢ejii byla pouzita knihovna OpenCV a vyzkouSeny tii1 algoritmy
identifikace: FisherFaces, EigenFaces a Local Binary Patterns Histograms.
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Abstract

This master’s Thesis focuses on image processing on Android platform and
development of an application, that is able to do face detection and recognition in real
scene.

Thesis gives highlight of modern algorithms of face detection. It first examines and
compares the standard features of Android platform (FaceDetector a
FaceDetectionListener) and JJIL, OpenIMAJ, OpenCV libraries experiment, and
presents the results.

For purposes of face recognition was selected OpenCV library. Three different
algorithms of identification were tested: FisherFaces, EigenFaces a Local Binary
Patterns Histograms.

Based on performance comparison best methods were implemented in developed

application.

Keywords

Face detection, face recognition, Java, Android, OpenCV, FaceDetector,
FaceDetectionListener , Viola-Jones Algorithm, Haar wavelet, image filtration, video
stream, camera, XML, FisherFaces, EigenFaces a Local Binary Patterns Histograms.
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1 UvoD

Metody pro rozpoznani a detekci obliceju je v posledni dobé stile vice se rozrastajici
oblasti vyzkumu, nebot’ tato oblast nachazi stale vétsi uplatnéni v riiznych oborech jako
kriminalistika, identifikace, snimaci technika. V poslednich dvou desetiletich byl v této
oblasti proveden velky vyzkum a bylo studovano a ohlaSeno vice nez sto strategii.

Cilem diplomové prace bude vytvotfeni programu pro zafizeni Android, ktery bude
vyuzivat integrovanou kameru/fotoaparat k ziskavani obrazu, reSerSe soucasnych
zpusobl detekce tvaii, nasledné porovnani a vybér knihoven detekce a rozpoznani
obliceju, dostupnych k implementaci na platformé¢ Android a samotna realizace
vybranych algoritmu.

Toto téma jsem si zvolil jako velmi zajimavé spojeni dvou oboru — pocitacového
vidéni a vyvoje mobilnich aplikaci. Platforma Android méla v srpnu 2013 bezmala 80%
podil na trhu s chytrymi telefony[1]. Podil smartphonti, neboli ,,chytrych telefoni* na
trhu stale stoupd a kvuli tomu roste i zdjem o mobilni aplikace. Na zaklad¢ svych
zkuSenosti s programovanim v jazyce Java a znalostem modernich technologii vyvoje v
oblasti Java aplikaci jsem povazoval tuto praci jako moznost rozsifit své védomosti v
téchto oborech.

V prvni kapitole budou probrany platforma Android, jeji vlastnosti a architektura
Android aplikaci.

Druha kapitola je vénovana reSer$i soucasn¢ dostupnych pro platformu Android
knihoven, které se pouzivaji pro detekci objektl, respektive oblicejli, v obraze. Zde
bude provedena analyza UspéSnosti a porovnani existujicich knihoven. Vysledkem

Tteti kapitola popisuje algoritmy rozpoznani lidskych tvari, které se daji pouzit na
platformé Android. V této Césti se probiraji vlastnosti algoritmli a problematika jejich
implementace. Nasledné se provadi test kvality predikce v zavislosti na velikosti
databaze trénovacich oblicejii.

Vyvoj aplikace a zdsadni aspekty implementace zvolenych knihoven vzhledem
k moznostem platformy Android budou popsany v posledni kapitole. Také zde budou
rozebrany problémy detekce a rozpoznani objektti ve video streamu.

Predpoklada se, Zze v ramci diplomového projektu bude vyvinuta aplikace na
platform& Android, kterd bude schopnd detekovat obliceje v redlné scéné, provadét
identifikaci tvafi a informovat uzivatele o mozné schode nalezeného obliceje s nékterym
z databazi. Navic aplikace bude poskytovat moznost rozsiteni baze oblicejt.



2 PLATFORMA ANDROID

Android je v soucasnosti nejrozsifenéjsi a zaroven asi nejrychleji rostouci mobilni open
source platforma. Zahrnuje v sobé operacni systém (zalozeny na jadru Linux),
middleware, uzivatelské rozhrani a aplikace. Pii vyvoji systému byla brana v tivahu
omezeni, kterymi disponuji klasické mobilni zafizeni jako vydrz baterie, mensi
vykonnost a malo dostupné paméti. Zaroven bylo jddro Androidu navrzeno pro béh na
rizném hardwaru. Systém tak mtze byt pouzit bez ohledu na pouzity chipset, velikost ¢i
rozliSeni obrazovky. Samotnd platforma Android dava k dispozici nejen operacni
systém s uzivatelskym prostiedim pro koncové uzivatele, ale i kompletni feSeni
nasazeni operacniho systému (specifikace ovladacl aj.) pro mobilni operatory a vyrobce
zafizeni a v neposledni fad€ pro vyvojate aplikaci poskytuje efektivni nastroje pro jejich
vyvoj — Software Development Kit. Platforma Android dnes (srpen 2013) ma na trhu s
chytrymi telefony 80% podil.

Architektura operacniho systému Android je rozd€lena do 5 vrstev. Kazda vrstva ma
svlj ucel a nemusi byt ptimo oddé€lena od ostatnich vrstev.
mezi pouzivanym hardwarem a zbytkem softwaru ve vySSich vrstvach. Jadro systému
Androidu je postaveno na Linuxu ve verzi 2.6. Je vyuzito jeho mnoha vlastnosti, jako
podpora spravy paméti, sprava siti, zabudované¢ ovladace nebo spravy procesu,
naptiklad soubézného behu aplikaci, které bézi jako samostatné procesy s opravnénim
stanovenym systémem. Tato vlastnost piispiva ke stabilité¢ a také ochrané systému.
Naopak systém nepodporuje grafické uzivatelské rozhrani X Window System a ani
uplnou sadu GNU knihoven. Divodem pouziti jadra Linux byla také vlastnost pomérné
snadného sestaveni na riznych zatizenich a tim zaru€ena ptenositelnost.

Dalsi vrstvou jsou knihovny, které jsou napsany v C nebo C++ kdédu a vyuzivaji je
rizné komponenty systému. Tyto funkce jsou vyvojarim poskytnuty prostfednictvim
Android Application Framework.

Android Runtime vrstva obsahuje aplikacni virtudlni stroj zvany Dalvik. Dalvik
Virtual Machine (DVM) je registrové orientovand architektura, vyuziva zakladnich
vlastnosti Linuxového jadra, jako je sprava paméti nebo prace s vlakny. V této vrstveé
jsou také obsazeny zékladni knihovny programovaciho jazyka Java. Knihovny se svym
obsahem blizi platformé Java Standard Edition. Hlavni rozdil je v nepfitomnosti
knihoven pro uZivatelské rozhrani (Abstract Window Toolkit a Swing), které byly
nahrazeny knihovnami uZivatelského rozhrani pro Android nebo pfidani knihovny
Apache pro préci se siti. Preklad aplikace napsané pro Android probihd zkompilovanim
zdrojového Java kédu do Java byte kddu pomoci stejného kompilétoru, jako je pouzivan
v piipadé piekladu Java aplikaci. Poté se prekompiluje Java byte kdd pomoci Dalvik
kompilatoru a vysledny Dalvik byte kod je spustén na DVM. Kazda spusténa Android
aplikace bézi ve svém vlastnim procesu, s vlastni instanci DVM.
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velkému poctu sluzeb, které mohou byt pouzity ptimo v aplikacich. Tyto sluzby mohou
zptistupiiovat data v jinych aplikacich, prvky uzivatelského rozhrani, upozornovaci
stavovy ftadek, aplikace bézici na pozadi, hardware pouzivaného zafizeni a mnoho
dalsich sluzeb a funkci. Zakladni sada sluzeb zahrnuje predevsim:
e Sada prvkl View — Tyto prvky jsou pouzity pro sestaveni uzivatelského
rozhrani jako seznamy, textové pole, tlacitka, checkboxy a jiné.
e Content providers — Umoziiuje piistup k obsahu (napft. kontakty) jinych
aplikaci.
e Resource manager — Poskytuje piistup ,,nekodovym* zdrojim, jako jsou
fetézce, grafika, ptidané soubory.
e Notification manager — Umoziiuje vSem aplikacim zobrazit vlastni
upozornéni ve stavovém fadku.
e Activity manager — Ridi Zivotni cyklus aplikaci a poskytuje orientaci v
zasobniku s aplikacemi.

Nejvyssi vrstvu systému tvofi zakladni aplikace, které vyuzivaji bézni uzivatelé.
Muze jit o aplikace ptedinstalované nebo dodateéné stazené z Android Marketu.
Napftiklad e-mailovy klient, SMS program, kalendat, mapy, prohlize¢, kontakty a dalsi
aplikace i od ,,tfetich* stran. [1]

2.1 Architektura Android aplikaci

Architektura Andriod je framework orientovana (framework-based) na rozdil od volné
(free-style) architektury. Odlisnost je v tom, ze se volné aplikace v Java zacCinaji s tfidy,
kterda ma metodu main() a dale funguji tak, jak je navrhl vyvojaf. Naopak framework-
based aplikace jsou zalozeny na existujicim frameworku. Vyvoj se redukuje na rozsifeni
n¢jakych tiid nebo realizaci rozhrani poskytovanych touto soustavou. Takovato aplikace
se nemuze spustit mimo framework nebo bez ného. Piikladem mohou byt webové Java
aplikace, ve kterych developer implementuje rozhrani Servlet nebo rozsifuje jednu z
realizaci. Také dobrym ptikladem je aplikac¢ni software Eclipse RCP, kde vyvojaf
roz$ifuje jednu ze tfid Editor ¢i View.

Framework-based architektura omezuje svobodu programatori, nafizuje jim co a jak
je tteba délat. Ale ve vysledku mizi opakujici se kusy kédu (boilerplate code) a vyvojar
je nucen se fidit navrhovymi vzory.

Jako interakce mezi uzivatelskym rozhranim a jeho logikou Android pouziva
navrhovy vzor «Model-View-ViewModel» (MVVM). V soucasnosti jedna z nejlepSich
architektur GUI-aplikaci. MVVM byla navrzena s cilem rozd¢lit prace designéru a
programatoru, co neni mozné v béznych frameworcich jako Java Swing nebo Visual
C++ MFC.

Architektura MV VM fesi tento problém jasnym rozdélenim zodpovédnosti:



e vyvojem uzivatelského rozhrani se zbyva designér GUI s pouzitim viceméné
piirozené technologie XML,

e logiku GUI realizuje vyvojat jak komponentu ViewModel,

e funk¢ni vztahy mezi rozhranim a ViewModel funguji pomoci bindingt, coz
jsou v podstaté pravidla typu «jestli je zmacknuto tlacitko A, ma se zavolat
metoda onButtonAClick() z ViewModel». Bindingy mohou byt napsany
v kodu nebo deklarovany v XML.

Razné casti Android aplikace mohou volat jeden druhého a vzajemné pusobit jen
formalné. Framework Android mé nékolik vzoru interakce:

e vymeéna zprav pomoci tfidy Intent,

¢ naslouchani s pouzitim tfid Intent a BroadcastReceiver,

e Late binding a nésledné volani metod se pouziva pro pfistup ke Content
Providertim a lokalnim servisim (Services),

e Late binding a meziprocesni kooperace (Inter-process Procedure
Communication, IPC) s pouzitim Android Interface Definition Language
(AIDL).[2]

2.2 Zakladni ¢asti aplikace Android

Zakladni stavebni kameny v aplikacich Android jsou komponenty aktivity
reprezentujici obrazovku, service umoznujici provadét akce na pozadi, content
providers poskytujici pristup k datim a broadcast reciever reagujici na ptichozi
oznameni. VSechny tyto komponenty musi byt definovany v souboru
AndroidManifest.xml, uloZzeném v kofenovém adresati projektu. [1]
Obecn¢ aplikace se sklada z
1. Java tfid, jez jsou potomky zakladnich tfid Android SDK (View, Activity,
ContentProvider, Service, BroadcastReciever, Intent), a Java tiid, které
nemaji rodice v SDK.
2. Manifestu aplikace.
3. Zdrojt, jako jsou fetézce, grafika.
4. A ptidanych soubort.
Na obrazku 1 je ptedstavena hierarchie zakladnich tfid Android SDK. Zde zlutym
jsou oznaceny nejCastéji pouzivané, respektive ty, se kterymi vyvojai pracuje
bezprostiedné.
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Obrazek 1. Hierarchie zakladnich tfid v Android SDK][2]

View je rodi¢ovska tfida pro vSechny widgety uzivatelského rozhrani. GUI aplikace
je strom instanci této tfidy. Rozhrani je definovano pomoci XML (soubory vrstev,
layout files) a se za b&hu aplikace automaticky méni (inflate) v strom odpovidajicich
objektt.

Manifest je v projektu soubor AndroidManifest.xml. Obsahuje specifikace aplikace,
jako je néazev nebo verze. Pak také obsahuje specifikace jednotlivych komponent
aplikace - aktivit, sluzeb, content provideru a broadcast receivert.

Kazdé moderni GUI pouziva zdroje. Android neni vyjimkou. Typy zdroji jsou:

obrazky,
vrstvy GUI (XML soubory),
deklarace menu (rovnéz XML),

e atextové fetézce.

Zpusob, kterym se spojuji zdroje s Android aplikaci je velmi vzacny. Zpravidla
v Java zdroj Ize identifikovat textovym fetézcem. Takovy fetézec miize obsahovat cestu
nebo ndzev souboru anebo ID. Problém je v tom, Ze chyby v takovych fetézcich nejde
projevit pii kompilaci. V Googlu piisli k velmi elegantnimu feseni.

Identifikatory jsou v androidu statickymi vlastnostmi tfidy R. To je tfida, kterd je
generovana automaticky na zdkladé obsahu slozky res. Naptiklad pomoci
R.layout.new layout se muzete odkdzat na soubor new layout.xml ve slozce
/res/layout.
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3 DETEKCE OBJEKTU V OBRAZE

V této kapitole bude provedena reSerSe soucasné dostupnych pro platformu Android
knihoven pro detekci objektl, respektive oblicejli, v obraze. Nasledn¢ bude vybrana
vhodné&jsi pro pouziti v tomto diplomovém projektu.

Soucasné existuje spousta algoritmti detekci oblicejii. Nékteré z nich jsou dostupné
ve tvaru védeckych ¢lankd s popisem matematickych modeltl, jiné pouze jako hotové
softwarové feSeni. Naptiklad knihovna OpenCV nebo knihovna
android.media.FaceDetector, ktera je soucasti platformy Android.

3.1 Detekce obli¢eji standardnimi prostiedky platformy
Android

Platforma Android poskytuje dva zplsoby detekci obliceji. Jeden je starSi interface,
ktery byl dostupny jiz v API verze 1, naopak druhé rozhrani bylo piedlozeno pozdéji
v API verze 14 (Android 4.0).

3.1.1 android.media.FaceDetector

Rozhrani bylo dostupné od samych prvnich verzi API a poskytuje zédkladni funkénost
pro hledani tvare v obraze. Algoritmus funguje tak, ze pfijima na vstupu objekt typu
Bitmap a vraci seznam, kazdy prvek kterého je unikatni nalezeny obliCe;.

Inicializace algoritmu vypada nasledovné.

BltmapFactory Options optlons = new BitmapFactory.Options();

//provedeme downsam -4-15 vstupniho obrazu

optlons inSampleSize SUBSAHPLING_FACTOR;
Bitmap bmp = BitmapFactory.decodeByteArray(imageBytes, @, imageBytes.length, options);

' je dulezite zkonvertovat obrazek do bi:vacu s parametrem RGB_565
jinak decoder nebude schopen zpracovat upni data
Bitmap mFaceBitmap = bmp. copy(Bltmap Conflg RGB 565, true);
int mFaceWidth = mFaceBitmap.getWidth(); // sirska
int mFaceHeight = mFaceBitmap.getHeight(); // vyska
final int MAX_FACES = 4; //maximalni pocet obliceju na snimku

Pak staci vytvofit novou instanci objektu FaceDetector a zavolat metodu hledani.

facesFD = new FaceDetector.Face[MAX_FACES]; //nalezene obliceje
FaceDetector fd = new FaceDetector(mFaceWidth, mFaceHelght, MAX_FACES);
int count = fd.findFaces(mFaceBitmap, facesfFD); //provest detekci

Kazdy prvek vystupniho seznamu obsahuje informaci o stfedu obliceje a vzdalenosti
mezi o¢ima. Kromé toho Ize urcit pozici, respektive o kolik stupiiii je tvar otocend, a
pravdépodobnost, ze toto je skutecné lidsky obli¢ej. Mezni hodnota pro tento algoritmus
je 40%. Objekty s mensi pravdépodobnosti jsou se odmitaji [5].

Nevyhodami tohoto zpiisobu jsou chybé&jici informace o tom, jak samotny algoritmus
funguje, absence moznosti rozSifeni o dalsi funkce, nutnost pfedem definovat
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maximalni pocet obliceji. A také to, ze metoda pracuje se statickymi obrazy nikoliv
s video potokem, coz vyrazné degraduje vykon.

3.1.2 android.hardware.Camera.FaceDetectionListener

Od verze Android 4.0 je dostupné nové rozhréani, které umoznuje programatorim
vytvaret listener tfidu, ktera bude hledat obliCeje, a ptipojit ji k objektu Camera. Pomoci
specidlniho callback objektu listener dostavd seznam objektti, které reprezentuji
unikatni obli¢eje ve snimku piti kazdém obnoveni ndhledu kamery. Tento interface je
dostupny od verze API level 14, avSak kamera zafizeni to také musi podporovat. Ovéfit
zda je tato metoda detekci podporovana Ize pomoci metody

camera.getParameters().getMaxNumDetectedFaces()

Pokud je vysledek vic nez nula, tak podporuje.

Aby FaceDetectionListener byl schopen dostavat informaci, je ovSem potieba
vytvorit SurfaceHolder pro zobrazeni ndhledu kamery nebo SurfaceTexture, ktery se
pouziva u OpenGL kresleni [6].

Pted spusténim detektoru obliceje musime nastartovat ndhled kamery, pak samotny
detektor.

mCamera.startPreview();
mCamera.startFaceDetection();

Pro zastaveni

mCamera.stopFaceDetection();
mCamera.stopPreview();

Definice callbacku je nasledovna

FaceDetectionListener faceDetectionListener = new FaceDetectionListener() {
@Override
public void onFaceDetection(Face[] faces, Camera camera) {
if (faces.length == @) {
// No Face Detect
detectedFaces = null;

; else {

ted!

AAAAAA

Face Detected

detectedFaces = faces;

}
}s

Ptipojime ho ke kamefte
mCamera.setFaceDetectionListener(context.faceDetectionListener);

Informace o kazdé¢ tvari ziskand z callback obsahuje soufadnice oc€i, ust, obdélniku
kolem obliceje a také unikatni identifikator objektu a pravdépodobnost v procentech.

Metoda je rychld, dostatecné spolehliva, avSak algoritmus neni otevieny a chybi
moznost rozsifovani.
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3.2 JJIL

Jon's Java Imaging Library je knihovna s otevienym kodem, kterd je napséna ryze
v jazyce Java. Knihovna je zamifena na mobilni aplikace, mé podporu Android. Autor
tvrdi, Ze kod pro detekci oblicejii dobfe funguje s kamerami telefond. Ale bohuzel JJIL
neni moc spolehliva, je velmi nachylna k Sumu v obrazech. Navic posledni aktualizace
knihovny byla v roce 2008 [7].

3.3 OpenlIMAJ

OpenIMAJ je ,,The Open Intelligent Multimedia Analysis toolkit for Java* a je open
source knihovna, kterd je trochu podobna OpenCV ale dokdze zpracovavat navic audio
a video informaci. Je kompletné napsédna v Javé. Pouziva algoritmus Viola-Jones
k detekci objektlh a obsahuje nékolik pfedem naucenych haarovych kaskad, vcéetné
urcenych k nalezeni oblicejti a oci.

OpenIMAJ prohlaSuje, ze bude fungovat na Android zafizenich [8]. VSak béhem
testu se zjistilo, Ze kod pro detekci nejde zkompilovat, nebot’ knihovna pouziva
k nac¢teni XML soubort tfidy z baliku javax.xml.stream, které¢ nejsou v verzi Java pro
Android.

3.4 OpenCV

OpenCV (Open Computer Vision) je knihovna napsand v C a C++ plivodné vyvinuté
spolecnosti Intel. Knihovna poskytuje Siroky vybér moznosti v oblasti pocitacového
vidéni. Napftiklad detekce obliceji, sledovani pohybu, rozpoznavani gest. Kromé toho
obsahuje spoustu uzite¢nych funkci, jako jsou naptiklad prace s kamerou a maticova
matematika. OpenCV byla portovana na platformu Android s pouzitim Java Native
Interface (JNI).

Pro detekci tvaii zde je implementace algoritmu Viola-Jones[9], ktery piijimé jako
vstup trénovaci soubor pro detekci urcitych vlastnosti. Balik OpenCV také obsahuje
pfedem vygenerované trénovaci soubory pro hledani riznych objektti: obliCeji, oci
apod.

3.4.1 Algoritmus Viola-Jones

Objektovy detektor Viola-Jones byl poprvé piedstaven P. Violou a M. Jonesem v roce
2001. Jedna se o detektor objektl pracujici s Sedo-tobnovymi obrazy, ktery se sklada ze
tfi zékladnich casti: integralniho obrazu, Haarovy vinky a klasifika¢niho algoritmu
AdaBoost. Vyhodou tohoto detektoru je rychlost, dostatecna spolehlivost a znacna
nezéavislost na osvétleni a velikosti sledovaného objektu. Z téchto divodl je v praxi
tento detektor ¢asto pouzivan naptiklad pfi detekci oblic¢ejii a zaroven vznika velka fada
jeho modifikaci (napf. vyuziti jiné nez Haarovi vinky, nahrazeni algoritmu AdaBoost
algoritmem GentleBoost a jiné) [11].
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Integralni obraz
Integralni reprezentace obrazu umoziuje rychlé vypocty celkového jasu libovolnych
obdélniki ve vstupnim obrazu, pfi¢emz naro¢nost této operace je konstantni a nezalezi
ani na velikosti obrazu, ani na jeho poloze. Integralni obraz je matice stejné velikosti
jako piivodni obraz. Do kazdého elementu se ukladd suma intenzit jasu vSech pixeld,
které se nachdzi od pozice x,y tohoto elementu k levému hornimu rohu obrazu.
Matematicky zapis integralniho obrazu Iz(X) , kde x = (x,y)" je pozice v integralnim
obraze a I(i, j) predstavuje vstupni obrazek, je uveden na rovnice (3.1).

igx JSY

L0 =) Y 165)
=0 j=0 3.1)
Vypocet hodnot jednotlivych ptiznakii se pak vyrazné zjednodusi, protoze na
vypocet sumy libovolného obdélniku v obraze postaci dvé operace sCitdni a jedna
operace od¢itani viz. obr. 2, kde x, y jsou pocatecni souradnice a w, h jsou Sitka a vySka
pozadovaného obdélniku.

,Inl(x’y) Iinl(x +W~V>

(o O+ (X W,y +h))

(,|nl(x'y+h)+l|nl(x +W'y))

1 (X y+h) Lo +w,y+h)

Obréazek 2. Ptiklad vypoctu sumy libovolného obdélniku pomoci
integralniho obrazu [11]

Haarovy vinky

Snahou detektoru Viola-Jones je ziskat velkou fadu jednoduchych ptiznaki s
minimalnimi vypocetnimi naroky. Takovym typem ptiznakl jsou piiznaky zalozené na
principu podobnému definici Haarové vinky (tzv. Haar-like features), viz obr. 3.
Hodnota takového ptiznaku se tak vypocita jako suma pixelti obrazu odpovidajici svétlé
casti, od které je odectena sumy pixelll odpovidacich tmavé ¢asti. Tyto vinky mohou byt
tvoteny dvéma (hranovy ptiznak), ttemi (Carovy ptiznak) ¢i ¢tyfmi (diagondlni ptiznak)
obdélnikovymi oblastmi. Jednotlivé piiznaky jsou pouzity na cely vstupni obraz,
pfiCemz zaroven dochédzi ke zméné velikosti jednotlivych ptiznakt (tj. velikosti
jednotlivych obdélnikil) z velikosti 1x1 az na velikost odpovidajici vstupnimu obrazu.
To znamend, Ze pro vstupni obraz o rozmérech 19x19 dostavame pfiblizné 64 tisic
hodnot piiznaki, které jsou vstupem uciciho procesu klasifikaéniho algoritmu
AdaBoost. Ten z nich potom vybere jen ur¢it¢ malé mnozstvi ptiznakli spolecnés se
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stejnym poctem natrénovanych slabych klasifikatori, pomoci nichZ Ize vstupni obraz
vhodné klasifikovat (stejny ptfiznak se ve vysledném silném klasifikdtoru muze
vyskytovat 1 né€kolikrat, ovSem pokazdé s jinym nastavenim slabého klasifikatoru).
Pouze toto malé mnozstvi ptiznakl je pak pouzito pfi samotné detekci. Uvedené typy
ptiznakl patii k tzv. zédkladnim pfiznaklim, v soucasnosti se pouzivaji i dalsi typy ze
zékladnich ptiznakii odvozené [11].

Hranové pfiznaky

Carové pfiznaky E

Diagonalni pfiznak
Obréazek 3. Ptiznaky podobné Haarové vince [11].

AdaBoost

AdaBoost (nazev je zkratkou pro Adaptive Boosting) je klasifikac¢ni algoritmus, ktery
vychazi z metody strojového uceni zvaného boosting. Cilem metody boosting je
zlepseni klasifika¢ni ptesnosti libovolného algoritmu strojového uceni. [11]

Necht je informativni ptiznak jakykoliv pfiznak, pomoci né¢hoz je mozné rozlisit tvar
od pozadi s UspéSnosti vétsi nez 50%. Klasifikator, ktery vyuziva takové informativni
ptiznaky, je nazyvan slabym klasifikatorem. Pokud pozijeme vice slabych klasifikatord,
pak je mozné ve vysledku dosdhnout vysoké klasifikacni schopnosti. Slabé klasifikatory
jsou spojeny v silném klasifikatoru (perceptronu). Vstupem silného klasifikatoru je
vahovany binarni vystup slabych klasifikdtorG. Tato skute¢nost je vyobrazena na

obrazku 4. [12]
F(x)
/(x x / x\
I/ 1 pro pf, (x) > p®
H/ © Wx, L p.®) = {Opmk } —ugn(Za hix, f,p,©)=P)

., ]«(\r .
E"“* f(x) Slabé Klasifilétory Silny Klasifikator

PRI . Binarni vystup
Vypocet priznakd  piiznaky slabych Klasifikatord

Obrazek 4. Kaskadové zapojeni klasifikatori [12]
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Vystup slabych klasifikéatord je vypocten dle vztahu:
h(x,f,p,®) = 1 pro f(x)p > p® , jinak 0,

kde h(x,f,p,®) je binarni vystup slabého klasifikatoru, f(x) je ptiznak, ® je prah slabého
klasifikdtoru a p je parita. Slabé klasifikatory vstupuji do silného klasifikatoru -
perceptronu; vahy o; jsou tmérné chybovosti jednotlivych slabych klasifikatort pfi
trénovani. Mizeme tedy fici, ze kazdy slaby klasifikator ma na celkovou klasifikaci vliv
umeérny jeho chybovosti.

Silny klasifikator potom ma tvar:

’
H= sign(z ah(x, f,p,®)—P),
=l (3.2)
kde o jsou vahy slabych klasifikatori, P je prah silného klasifikatoru vypocteny pii
trénovani a T je celkovy pocet slabych klasifikatorii, ze kterych je slozen silny
klasifikator. [12]

Vyhodou Viola-Jones algoritmu je vysoka rychlost detekce, moznost adaptace a
nezavislost na velikosti objektu. Nevyhodou je nutnost trénovani algoritmu, které je
vypocetné a Casové narocné, a citlivost vici rotaci a afinnimu zkresleni, které je u
fotografii bézné.

3.4.2 JavaCV

Do jazyka Java knihovna OpenCV byla portovana v rocich 2012-1013. I kdyz aktuélni
verze je prohldSena za stabilni, neni stoprocentné funkéni. Navic pii portovani byla
vyrazng piepsana. Proto jsem si zvolil JavaCV. Specidlni wrapper pro nativni OpenCV,
umoziujici vyvoj v jazyce Java. Nevyhodou tohoto postupu je nedostatek literatury a
ptikladt, slabé komunity a vétsi vyslednd aplikace kvili nutnosti kopirovani do apk
souboru vSech pouzivanych nativnich knihoven. AvSak moznost pouziti metod OpenCV
tzv. ,,napiimo*, jednoduchad integrace a prostor k rozsifeni byly rozhodujici.

Ptesny popis integrace knihovny do projektu je uveden v [9]. Ve stru¢nosti jde o ryze
kopirovani jar souboru s kdédem knihovny a potiebnych nativnich knihoven do projektu
v Eclipse. Pak je nutné nacist do paméti zakladni objekt pro detekci.

/ Preload the opencv_objdetect module to work around a known bug.

Loader.Load(opencv_ob}deiect.class);

Déle vytvoiime instanci objektu klasifikatoru, ktera ma odkaz na haarovou kaskadu
jako argument.
classifier = new CvHaarClassifierCascade(cvload(classifierFile.getAbsolutePath()));
if (classifier.isNull()) {
throw new IOException("Could not load the classifier file.");
}

storage = CvMemStorage.create();
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Pak pti kazdém obnoveni nahledu kamery provadime detekci. Vystupem této metody
bude seznam nalezenych obliceji a jejich soutadnic.

cvCleartiemStorage(storage);
facesCV = cvHaarDetectObjects(grayImage, classifier, storage, 1.1, 3, CV_HAAR_DO_CANNY_PRUNING);

Pro detekci je 1épe pouzit pfevzorkovany obrazek, ¢im zvySime ptesnost vysledkd.
Ovsem obrazek ma byt Sedotonovy.

3.5

Shrnutim této kapitoly bude porovnani a vybér vhodné knihovny pro detekci objekta
pro nasledné pouziti v rdmci diplomového projektu.

OpenIMAJ a JJIL se prokazaly jako nestabilni a velice Spatné realizované. I kdyz
dokdzou fungovat na stolnim pocitaci, nejsou dobré pro mobilni platformy. A proto
nebyly do projektu implementovany.

V prvni fazi se testovani a porovnani implementovanych knihoven provad€lo na
oblicejich z databazi The MIT-CBCL face recognition database, Cohn-Kanade
database, Georgia Tech face database a AT&T Facedatabase (ORL Database of Faces).
Detekce probihala na zvétSenych obrazcich tak, ze tvar zabirala polovinu mista ve
scéné.

Porovnani vysledku

Cohn-Kanade database je zamifena na detekci emoci, a proto vSechny obliceje jsou
s minimalnim natoéenim. Usp&$nost viech metod na této databazi je 100%.

Georgia Tech face database a AT&T Facedatabase jsou primarné urceny k trénovani
rozpoznavani obli¢eji. Obsahuji né€kolik snimkii stejné osoby s rliznym natocenim
hlavy a tvafre. Uhel natoceni je relativné maly, a proto UspéSnost detekci pro vSechny
metody je také 100%.

Databaze MIT-CBCL je ur¢end pro konstrukci 3D modelt hlav, to znamend, ze
osoby z ni byli vyfoceny i z profilu. Vysledky testl pro tuto databazi jsou v tabulce 1. Je
pochopitelné, ze by se na snimku z profilu nemél nalézt zddny obli¢ej. Na téchto
fotografiich budeme testovat faleSnou detekeci.

Tab. 1. Test riznych metod detekce na databazi obli¢eji The MIT-CBCL face
recognition database

True Positive,
%

True Negative,
%

False Positive,
%

False Negative,
%

FaceDetector 91,9 100 0 8,1
FaceDetectionListener | 97,3 81 10,3 2,7
OpenCV 100 95,2 11,4 0

Z tabulky 1 je patrné, Ze FaceDetector na rozdil od ostatnich knihoven nedetekoval

zadné falesn¢ obliceje, ale pii tom ukazuje nejmensi presnost detekce. OpenCV dokazal
najit vSechny skutecné tvare, ale zaroven nasel oblicej i tam, kde nem¢l. Tteba v usich.
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FaceDetectionListener ma skoro podobnou ,,uspéSnost* falesné detekce jako OpenCV,
ale ukazuje mensi pfesnost.

Podle tabulky mlzZeme urcit celkovou uspé&Snost detekci velkych a kontrastnich
oblicejil. VSak v redlné scén€ musime pocitat s riznou velikosti tvafi, pozadim a poctem
osob. Pro test vlivu téchto faktorti na uspéSnost detekce provedeme nékolik dalSich
pokusti.

Vysledky experimentu Ize vidét na nésledujicich obrazcich. Obrazek 5 obsahuje ¢tyti
velké kontrastni obliCeje z databdze AT&T Facedatabase (ORL Database of Faces).

Vsechny tfi metody dokézaly nalézt tvafe v této scéné.

Obrazek 5. Detekce obliceju z databaze AT&T Facedatabase. Velké obliceje.
FaceDetector — modry obdélnik, FaceDetectionListener — zeleny, OpenCV — Cerveny.

Na Sestém obrazku jsou vysledky detekce obli¢ejii ze stejné databize AT&T
Facedatabase, ale mensiho rozméru. Je vidét, ze FaceDetector nedokazal nalézt zadny
oblic¢ej, FaceDetectionListener naSel pouze pét. Nejlepsi vysledek ma knihovna
OpenCV, ktera nasla UpIné vSechno. Neni mozné stanovit pfi¢inu nepiesnosti detekce
knihovnou FaceDetectionListener kvili tomu, Ze algoritmus detekce neni otevieny.
Metoda ukazuje rizné vysledky na ptiblizn€ stejnych obrazcich.
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Obrazek 6. Detekce oblicejti z databaze AT&T Facedatabase. Malé obliceje.
FaceDetector — modry obdélnik, FaceDetectionListener — zeleny, OpenCV — Cerveny.

Na obrazku 7 jsou realné neupravené fotografie osob. Obrazky maji razné velikosti,
pozadi, kontrast. Tento test simuluje realnou scénu. Zde se znovu nejlépe projevila
knihovna OpenCV, kterd dokdzala najit vSechny obliceje. Vysledky ostatnich dvou
knihoven nejsou plisobivé. FaceDetectionListener detekoval pouze ¢ast tvaii zdanlive
nahodnych. FaceDetector zase nasSel jenom velké obliceje.

Obrazek 7. Simulace redlné scény. FaceDetector — modry obdélnik,
FaceDetectionListener — zeleny, OpenCV — Cerveny.
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Obrazek 8 je ukazkou toho, jak knihovny zvladaji otoCené obliceje. Evidentné pouze
FaceDetectionListener nezavisi na uhlu natocCeni.

Obrazek 8. Detekce otocenych oblicejii. FaceDetector — modry obdelnik,
FaceDetectionListener — zeleny, OpenCV — Cerveny.

Standardni detektory platformy Android jsou relativné stabilni a robustni, integrace
do projektu je velmi snadna. Novéjsi rozhrani
android.hardware.Camera.FaceDetectionListener navic nezavisi na uhlu natoceni
kamery. AvsSak uspéSnost detekce vredlné scéné je velmi mald, chybi moznost
vylepSeni kvality detekce a ptipadného rozSiteni. DalSi nevyhodou je chyb¢jici
informace o algoritmu, ktery pouzivaji této knihovny. Po hlubsi reserSe dokumentace a
SDK Android se zjistilo, ze existuje pévné omezeni maximalniho poctu tvaii pro
FaceDetectionListener. Toto Cislo se 1isi pro rizné telefony ¢i tablety. Da se ho zjistit
pomoci metody

mCamera.getParameters().getMaxNumDetectedFaces();

V nasem prtipad¢ se toto ¢islo rovna péti.

V podstaté jedinou knihovnou, co nema pévné omezeni a vyznacujici se dobrou
uspésnosti detekce, je OpenCV, respektive JavaCV. A proto tento diplomovy projekt
bude postaven prave na ni.
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4 ROZPOZNAVANI OBLICEJU

V nésledujici kapitole se budeme vénovat rozpoznavani lidskych tvafi. Knihovna
OpenCV, ktera byla zvolena jako zakladni pro detekcei oblic¢ejii, ma rovnéz i metody pro
rozpoznavani vzoru. A to jak jednoduchych geometrickych primitiv, tak i komplexnich
objektii slozenych z vice prvki. Naptiklad statnich poznavacich znacek ¢i oblicejt.
OpenCV od verze 2.4 nabizi specidlni novou tfidu FaceRecognizer pro poznani tvaii.
V této kapitole probereme jak samotnou implementaci metody, tak i nékteré faktory,
které ovliviuji kvalitu rozpoznavani.
Soucasné jsou k dispozice implementace tii algoritmui:
e FEigenfaces
o Fisherfaces
e Local Binary Patterns Histograms

4.1 Zaklady rozpoznavani tvari

Uloha rozpoznavéani obli¢ejti je velmi jednoducha pro &lovéka. Pokusy ukazuji, Ze
dokonce i tfi dny staré dité rozliSuje znamé tvare[ 13]. Ale pro pocitac tento ukol jiz neni
takovy snadny, nebot naSe znalosti v oblasti identifikace oblicejli jsou velmi malé.
Lidsky mozek mé zvlastni nervové builkky zodpovédné za specifikaci lokalnich
vlastnosti scény, takovych jak jsou napiiklad linie, hrany, uhly a pohyby. Nev§imame
okolni svét jako sadu izolovanych objekt, ale jako celek. Proto mozek musi
kombinovat jednotlivé zdroje informace do pouzitelnych Sablon. Automatické algoritmy
rozpoznavani oblicejii by mély extrahovat tyto vyznamné ptiznaky z obrazku, skladat je
do pouzitelné podoby a pak umét podle nich provadeét klasifikaci.

Geometrické metody

Metody identifikace obliceji zalozené na geometrickych piiznacich jsou asi nejvic
intuitivni. Pfiznaky jsou pozice o¢i, usi, nosu atd. Rozpoznavani se provadi jako
vypocet euklidovské vzdalenosti mezi vektorem zkoumané a zndmé tvafi. Podobné
metody jsou robustni vici svételnym podminkam, ale maji velkou nevyhodu v tom, ze i
malé afinni zkresleni ve vstupnim obraze vyrazné zhorSuji piesnost identifikace.
Nekterda studia geometrickych metod rozpoznéavani tika, ze dokonce i dvaadvaceti
dimenziondlni vektor pfiznaku nenese dostate¢né mnozstvi informace pro kvalitni
identifikaci[14].

Metoda Eigenfaces

Metoda Eigenfaces je soubor vektori pouzivanych v pocitacovém vidéni k feSeni
problému rozpoznavani lidskych obli¢eju. Eigenface byl vyvinut jiz v roce 1987.
Soubor eigenface mtize byt ziskdn pomoci matematického procesu PCA (principal
component analysis) na velkém souboru obrazi zobrazujicich rizné lidské tvére. Pro

21



zjednoduseni je mozné si eigenface piredstavit jako soubor standardizovanych casti
obliceje, odvozeny od statistického modelu riznych obrazi lidskych oblicejii.

Pravé z téchto standardizovanych casti se sklada jakakoli jina lidska tvar. Zajimavé
je, ze k aproximaci obliCeje neni nutné mit mnoho eigengface tvaii. Je to rovnéz
zpusobeno tim, ze kazda tvar je ukladana jako soubor hodnot, nikoli samostatny obraz.
To umoziuje efektivni porovnavani snimkti s mnoha jiz ulozenymi obliceji. [15]

Pro trénovani tohoto algoritmu musime ziskat vhodnou databazi obrazi lidskych
tvaii. Tyto obrazy maji byt pofizeny za stejnych svételnych podminek, musi byt
normalizovany a musi mit sjednocené oci a usta ve vSech obrazech. Také snimky musi
byt navzorkovany na stejné rozliSeni. Bez splnéni téchto podminek nejde dosahnout
akceptovatelné uspésnosti identifikace.

Metoda Fisherfaces

Dalsi metodou vyuzivanou pii rozpoznani obli¢eje je diskriminacni analyza (Linear
Discriminant Analysis, LDA), coz je technika souvisejici s mnohorozmérnou
statistickou analyzou. Filozofie je takova, Ze lze roztfidit objekty do tiid (kategorii) na
zékladé rozhodovaciho pravidla, které je sestaveno podle objektli stejného typu ve
znamé tréninkové mnoziné€. Tato technika pracuje s velkymi rozdily mezi jednotlivymi
ttidami, ale pouze s minimalnimi odliSnostmi v rdmci jedné tiidy.

V oblasti vypocetni techniky je kazdy oblicej reprezentovan mnozstvim obrazovych
bodi, jejichz pocet je ptilis velky a jejich kombinace ,,pfili§ jedine¢na® pro snadné
porovnani nebo urceni identifikac¢nich znaki. Diskrimina¢ni analyza je tedy (podobné
jako dfive zminéna analyza hlavnich komponent) vyuzita pro snizeni objemu dat, se
kterymi pracujeme, a nalezeni vhodnych linearnich kombinaci jednotlivych bodt. Tim
zformujeme jakysi vzor, ne nepodobny modelu vlastnich tvafi. Nazev je v tomto
piipadé odvozen od autora pouzité metody a vzorim se fika Fisher faces, Fisherovy
tvare.

V porovnani s metodou analyzy hlavnich komponent neni technika Fisherovych tvaii
tolik zavisld na shodném nasvétleni predlozeného obliceje a rovnéz se 1épe vyporadava
se zmeénami mimiky. [16]

Local Binary Patterns Histograms
V realnych aplikacich nemtzeme zarucit stejné dobré osvétleni vSech oblicejii. Obcas
neni mozné potidit postacujici pocet snimkul. V takovych ptipadech vysledky trénovani
a pak 1 identifikace budou pfili§ Spatné. Metoda LBPH je pravé urcend pro takovéto
podminky. Zékladni myslenkou je sumarizace lokélnich vlastnosti obrazku. Lokalni
binarni Sablona je popisem okoli pixelu, které jednoznacné urcuje jeho tvar.

Algoritmus dokéze vypracovat model 1 podle jednoho snimku, a proto se pouziva
tam, kde se vyzaduje zpracovani obrazu v redlném case. Vedle nizkych systémovych
narokl na vysoké rychlosti zpracovani ma velmi dobrou toleranci ke zménam osvétleni.
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4.2 Srovnani uspéSnosti metod

Dalsim krokem je implementace vySe uvedenych metod a vybér algoritmu s nejveétsi
uspésnosti rozpoznavani obliceji. Porovnani tspésnosti metod se provadélo na pocitaci,
nebot’ to umoiﬁovalo automatizovat anal}'/zu Velkého poétu testovacich dat

sestavené bazi i1 teoreticky dobra metoda muze selhat. Testovaci databaze se sklada
z fotek Angeliny Jolieové, Nicole Kidmanové a George Clooneyho. Pro kazdou osobu
bylo vytvoreno deset snimku. Obrazky byly normalizovany: oblicej se vyfezaval, pak se
otacel tak, ze primka mezi centry o¢i byla horizontalni. Nakonec se obrazek zmensoval
do velikosti 68x68 pixell. Kromé toho, z diivodl snizeni Sumu ve snimcich se
aplikovaly Gausstv a medianovy filtry. Ukazka toho jak vypadaji snimky po téchto
opravach je na obrazku 9.

P

L= A -:’A-—

Obrazek 9. Vzor z databaze obliceju

Za ucelem porovnani metod byla vytvofena aplikace na pocitaci. Tim jsme zrychlili
etapu vybéru vhodného algoritmu. Vyvojovy diagram je uveden na obrazku 10.
Aplikace byla napsana v jazyce Java s vyuzitim knihovny JavaCV. Program postupné
zvetSuje pocet trénovacich vzorkti od 1 az po 10 a pocitd uspesnost predikce.
Na testovacim obrazku na zacatku se pomoci haarovych klasifikatorti hleda oblicej. Pak
se tento obli¢ej normalizuje a vstupuje do funkce rozpoznavani.
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Obrazek 10. Vyvojovy diagram
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Inicializace algoritmu identifikace se provadi nasledujici m zptisobem:

FaceRecognizer faceRecognizer = null;

try{
faceRecognizer = createFisherFaceRecognizer();

//faceRecognizer = createEigenFaceRecognizer();
//faceRecognizer = createlBPHFaceRecognizer();
}catch(Exception ex) { //catch possible exceptions

System.out.println(ex.getMessage());

}

Kazdy algoritmus rozpoznéavani je implementovan do OpenCV jako samostatna tfida
implementujici rozhrani FaceRecognizer.
Trénovani probéhne pti zavolani metody train():

faceRecognizer.train(images, labels);

Metoda pfijimé na vstupu dvé pole: pole trénovacich obrazku a pole oznaceni, které
iika, jaké osob¢ patii tento obrazek.
Pak predikci dostaneme pomoci metody predict():

int[] predicted_label = {-1};
double[] predicted_confidence = {0.0};
faceRecognizer.predict(imgSmall, predicted_label, predicted_confidence);

Zde vystupem nebude pouze oznaceni osoby, ale i euklidovska vzdalenost tohoto
oblic¢eje od nejblizsiho z databaze. Pro neptesnou predikci tato vzdalenost bude vétsi, a
proto mizeme stanovit urcity prah, od kterého bude oblicej povazovan za nezndmy.
Velikost prahu stanovime pozd¢ji experimentalné podle vysledku rozpoznavani v realné
scéné.

Vysledky porovnavani zcela odpovidaji teoretickému popisu algoritmu. Nejlepsi
presnosti dosdhla metoda Fisherfaces. Coz je pochopitelné, protoze ani obrazky
v databazi, ani testovaci obrdzky nemély stejné svételné podminky. Algoritmus
lokalnich bindrnich histogramti je relativné uspésSny na malém poctu trénovacich dat, ale
nedokazal zlepsit presnost predikce s ristem databaze. Vysledky lze vidét v tabulce 4.1,
grafické znazornéni je na grafu na obrazku 11.
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Tab. 2. Vysledky predikce riznymi metodami v zavislosti na velikosti databaze

Pocet trénovacich
snimkd, [-] Fisherfaces, [%] Eigenfaces, [%] LBPH, [%]
1 20,8 29,2 45,8
2 58,3 70,8 50,0
3 62,5 66,7 50,0
4 66,7 45,8 50,0
5 50,0 45,8 54,2
6 50,0 41,7 54,2
7 66,7 54,2 58,3
8 87,5 58,3 58,3
9 87,5 66,7 54,2
10 91,7 75,0 58,3
100,0
90,0 ‘ ‘ J
80,0 /
A

70,0

c00 S A
) \ £ v

50,0 / | \‘Mr —o—FisherFaces

40,0 I/ ——EigenFaces

30,0 f/ LBPH

20,0

10,0
0,0

Uspésnost identifikace, [%]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Velikost databaze (pocet obrazki pro osobu)

Obrazek 11. Graf vysledkl predikce riznymi metodami v zavislosti na velikosti
databaze

Ponévadz rychlost vypocCtu neni pro nasi aplikaci kritickd, mizeme si zvolit

vvvvv

pouzivat v ramci vyvinuté mobilni aplikace. I pfes mozné snizeni vykonu, respektive
klesani hodnoty FPS (frames per second), aplikace bude schopnd detekovat a
identifikovat tvafe v redlném case.
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5 VYVOJ APLIKACI

Vzhledem k tomu, ze oficidln€ podporované vyvojové prostiedi pro aplikace Android je
Eclipse, vétSina vyvojaii pouziva pravé Eclipse. Nicméné nikdo nebrani vyvijet i1
v jiném prostfedi. Dokonce staci textovy editor a ke kompilaci ptikazovy radek.

Aby bylo mozné vyvijet aplikace je potieba nainstalovat Java Development Kit
(JDK), Eclipse Android Development Tools (ADT) plugin, Android Software
Development Kit (SDK). V této diplomové praci jsem pouzival specialni ADT Bundle,
ktery je doporucen pro nové android developery v [4]. Obsahuje vSechno potiebné pro
vyvoj za vyjimkou JDK. Samotny postup vyvoje a priklady kodu jsou popsany dale
v této kapitole.

Jelikoz se jednd o hotovy software, ma tento produkt mit vlastni unikatni nazev a
ikonu. Nazev by mél naznacovat hlavni funkcionalitu aplikace, byt stru¢nym a lehce
pamatovatelnym. V tomto projektu se zabyvam detekci a rozpoznanim obliceje, tak
vznikl nazev Facelt!. Ikonu lze vidét na obrazku 12. Ona byla vybrdna z online kolekce

EP
it

Obrazek 12. Ikona aplikace[3]

bezplatnych clipartu [3].

Dale budeme probirat jednotlivé ¢asti aplikace, a proto na zacatku uvedeme strukturu
projektu v Eclipce. Ve stromé jsou vyjmenovany zdrojové koédy (adresat src/), zdroje
aplikace (adresar res/) a soubor AndroidManifest.xml. Viz obrazek 13.
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4 35 Facelt!

4 5B src 3 res 4 (3 menu
4 [B czvutfeecfaceit & anim (A menu_gallery.xml
4 [# adapter 4 & drawable Al menu_main.xml
b m FullScreenlmageAdapter.java @ button_camera_rotate.png @ menu_view.xml
> [J] GridViewlmageAdapter.java ‘ button_camera.png b B raw
a [ utils w button_detect.png 4 (= values
5 [J) DBHelper,java w button_gallery.png [ dimens.xml
> 1) Trainerjava : button_settings.png (| strings.xml
> 1) Utilsjava \gJ face_rectanglexml Q) stylesxml
b [J) AboutActivity.java . & drawable-hdpi b = values-sw600dp
b [J) FullScreenViewActivity.java G drawable-ldpi b (= values-sw720dp-land
> [4) GalleryActivity.java > @ drawable-mdpi b = values-vll
b 1)) MainActivity.java > (& drawable-xhdpi b (= values-v14
b [J] Preferences.java > & drawable-xhdpi b = xml
N m TrainActivity.java 4 (= layout b uml
A haarcascade_frontalface_alt.xml Q) aboutxml < AndroidManifest.xml
|4 haarcascade_frontalface_default.xml E activity_fullscreen_view.xm| [ ic_launcher-web.png
[5) recognize.tt q activity_gallery.xml
(@ activity_main.xml
Q] activity_trainaxml
(@l layout_fullscreen_image.xml

Obrazek 13. Struktura projektu v Eclipse

5.1 Manifest

Manifest je zékladnim souborem kazdé aplikace. Zde se uvadi veskera informace o
projektu, aj. Nazev, cilovd a minimalné nutna pro spusténi verze API, verze aplikace,
seznam povoleni pfistupu k systétmovym zdrojim. Manifest je mistem, kde jsou
popsany jednotlivé aktivity, ze kterych je slozena aplikace.

Soubor AndroidManifest.xml musi byt umistén v kofenovém adresafi. Piedstavuje
bézny XML dokument. Vynatek z manifestu je uveden nize:

<manifest xmlns:android="http://schemas.android.com/apk/res/android"
package="cz.vut. feec. faceit"
android:versionCode="1"
android:versionName="1.0" >

<uses-permission android:name="android.permission.CAMERA" />
<uses-permission android:name="android.permission.WRITE_EXTERNAL_STORAGE" />

<application
android:allowBackup="true"
android:icon="@drawable/ic_Llauncher"
android:label="@string/app_name"
android:theme="@style/AppTheme" >
<activity
android:name="cz.vut. feec. faceit.MainActivity"
android:screenOrientation="portrait"
android:label="@string/app_name" >
<intent-filter>
<action android:name="android.intent.action.MAIN" />
<category android:name="android.intent.category. LAUNCHER" />
</intent-filter>
</activity>
</application>

</manifest>
.
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Na obrazku 3 uvadim pouze Cast zdrojového kodu, kompletni soubor viz v ptiloze 1.
Je dilezité zminit vyznam nekterych sekci a to:
e uses-permission popisuje jaké systémové zdroje budou pouzité, respektive
kamera a pfistup k vnéjsimu ulozisti (paméetové karte).
e Prvek application je jednim ze zakladnich elementli manifestu, ktery obsahuje

popis komponent aplikace. V kazdé aplikaci musi byt pouze jeden element
application.

e Activity deklaruje aktivitu ¢ili jednotlivou obrazovku aplikace. Na obrazku 3. je
uvodni aktivita aplikace MainActivity. Pro tento prvek mize existovat filtr zaméra
(intent-filter), uréujici aktivitu, ktera se ma provést. Specialnim typem je akce
android:name=«android.intent.action.MAIN», umoziujici oznacit
aktivitu, kterou mtize spustit uzivatel naptiklad ze seznamu aplikaci. Element
category (android:name=«android.intent.category.LAUNCHER»)
ukazuje na to, Ze aplikace bude pfidana do seznamu vSech android aplikaci
zatizeni.

e Hodnoty atributli zac¢inajici se symbolem zavina¢ @ odkazuji na zdroje, které
obsahuji aktualni hodnoty. Naptiklad lokalizace nebo grafické elementy. Vic o
zdrojich viz kapitola 3.4

5.2 Uzivatelské rozhrani

Aktivita poskytuje uzivatelské rozhrani aplikace. Aplikace mlize obsahovat vice aktivit,
mezi kterymi pfechazi, a jedna aktivita vétSinou znamend jednu obrazovku s
konkrétnim tcelem. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 1.1 jednou ze vlastnosti platformy
Android je rozdéleni GUI a logiky aplikace. VSechny aktivity definované v manifestu
maji jako nézev tfidu, ve které se zpracovavaji akce. Sta¢i zavolat metodu
setContentView, kterd nastavi xml maketu pro aktudlni obrazovku. Dale budeme
makety jmenovat Layout na rozdil od aktivit obrazovek.

Hlavnimi soucastmi aplikace jsou 5 aktivit. Kazda z nich bude popsana v
jednotlivych ¢astech této podkapitoly.

5.2.1 Uvodni obrazovka aplikaci

Pozadi tvodni obrazovky programu je tvofeno nadhledem kamery. Jsou zde 5 tlacitek:
tlacitko k zachyceni snimku, odkaz na galerii a nastaveni, tlacitko, které zapina detekci
oblicejl, a také odkaz na aktivitu pfidavani obli¢eji do databaze. V layoutu se pouziva
frameové rozlozeni. Jednd se o nejjednodussi a zéarovenn velmi efektivni z pohledu
designéru typ rozmisténi prvkl. Ve vétSin€ je to prazdny prostor na obrazovce, ktery lze
naplnit dcefinymi objekty. Layout sestavime vkodu ztoho divodu omezenych
moznosti platformy Android. Tedy musime mit moznost kreslit na obrazovce. Pii xml
rozlozeni pro kazdy prvek, respektive View, bude vytvoreno vlastni vldkno a kresleni
nebude vidét.
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// Create our Preview view and set it as the content of our activity.
try {

layout = new FramelLayout(this);

faceview = new FaceView(this);

mPreview = new Preview(this, faceview);

layout.addView(mPreview);

layout.addView(faceView);

drawImageButtons();

setContentView(layout);
} catch (IOException e) {
Log.e(TAG, e.getMessage());
new AlertDialog.Builder(this).setMessage(e.getMessage()).create().show();

}

Objekty FrameLayout, FaceView a Preview jsou definovany jako vnitini tfidy
objektu MainActivity.

Layout je roztazen na celou obrazovku. Kazdy potomek je umistén v hornim levém
rohu obrazovky. Oblast SurfaceView je urena pro zobrazeni nahledu z kamery.
Roztazeni je nastavéno tak, aby se zachovaly poméry stran nahledu.

Aby bylo vidét vSechna tlacitka, pro kazdé z nich byl nastavén atribut layout gravity,
ktery ukazuje roh (respektive bod) kam prvek ma byt umistén. Piiklad generace tlacitka
je vidét tady:

//capture btn

ImageView imgCapture = new ImageView(this);
imgCapture.setImageResource(R.drawable.button_camera);
LayoutParams captureParams = new Framelayout.lLayoutParams(ViewGroup.LayoutParams.WRAP_CONTENT,
ViewGroup.LayoutParams.WRAP_CONTENT,
Gravity.BOTTOM|Gravity.CENTER_HORIZONTAL);
captureParams.setMargins(@, @, @, 20);
imgCapture.setLayoutParams(captureParams);

imgCapture.setOnClickListener(mPreview);
layout.addView(imgCapture);

Ukazku GUI lze vidét na obrazku 15.

Obrazek 14. Uvodni obrazovka aplikace

Takova maketa bude vypadat naprosto stejné€ na rtizné velikych obrazovkach. Jak je
také vidét na ivodni obrazovce neni standardni hlavicka z dvodu Gspory mista.
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5.2.2 Aktivita preferences

Také do aplikace byla implementovana moZznost zapinat a vypinat rizné detektory a
samotné rozpoznavani. Pro tyto ucely byla vytvotena aktivita Preferences. Jeji tfida je
potomkem specialniho typu aktivit android.preference.PreferenceActivity. Xml
soubor nastaveni settings.xml popisuje parametry, které se budou ukladat do systému
a jejich strukturu.

5.2.3 Trénovaci aktivita

V aplikaci je realizovana moznost rozsifeni databaze zndmych tvari. Za tuto ¢innost je
odpovédna aktivita trénovaci. Jeji obrazovka je uvedend na obrazku 16.

Obrazek 15. Obrazovka trénovaci aktivity

Pti vstupu do této uzivatel musi zadat jméno nové osoby. Pak udé€lat pomoci tlacitka
sérii z deseti snimku. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4, vSechny pofizené obrazky musi
byt normalizovany. Proto na Gvodni obrazovce této aktivity je nakreslen Ctverec, do
kterého ma byt umistén oblicej. Aplikace obnovi algoritmus identifikace, upozorni
uzivatele a vrati se na uvodni obrazovku.

5.2.4 Aktivita Galerie

Ptedstavuje sebou tag Gridview, slouzici jako kontejner pro adaptéry. Adaptéry jsou
tfidy, jejichz instance se pouzivd jako prostfednik mezi kolekci polozek a Ul
komponentou reprezentujici seznam. Timto zajistime vykreslovani kazdého néahledt
zvlast. Nasledné v kodu bude pomoci adaptéru GridviewImageAdapter naplnén
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objekty typu Bitmap zbalicku android.graphics. Sceenshot obrazovky je na
obrazku 17. Po kliku do obrazku se otevie aktivita s jeho nahledem.

Obrazek 16. Obrazovka Galerie Obrazek 17. Obrazovka nahled

5.2.5 Nahled obrazki

Slouzi pro zobrazeni snimku na celou obrazovku. Jedné se o LinearLayout, ktery ma
v sobé tag ViewPager z Adroid SDK. Zde se pouziva adaptér FullScreenImageAdapter
potomek android.support.v4.view.PagerAdapter. Adapter se pak napliuje pomoci
specialniho layoutu layout fullscreen image.xml pro zobrazeni snimku na celou
velikost obrazovky. Pohybem prstu doleva ¢i doprava lze skrolovat seznam obrazku.
Sceenshot obrazovky je na obrazku 18.

5.2.6 Menu

Kazda obrazovka programu ma vlastni menu, které se zobrazi po stisknuti
hardwarového tlacitka Menu. Obsah nabidek se trochu 1isi. Na tvodni jsou to polozky
nastaveni, resetovani databaze, trénovani databaze na jiz pofizenych fotkach a
informace o aplikace. V galerii jsou k dispozici nastaveni a volba Smazat vSechno. U
nahledu je také mozné smazat snimek a poptipad¢ sdélit ho pomoci vSech dostupnych
na tomto zafizeni aplikaci. Napfiklad odeslat obrazek mailem nebo sdé¢lit ho na
Facebook.
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5.3 Detekce a rozpoznavani obliceju ve video streamu

Aplikace algoritmli detekce ¢i rozpoznani obli¢ejii pro statické obradzky nenese nic
nového, je to pouhé opakovani existujicich feSeni. V podstaté rozdil mezi aplikaci
podobnych algoritmu pro platformu Android nebo jakoukoliv jinou platformu ¢i jazyk
neni patrny. Aby tento projekt pfinasel ptidanou hodnotu a byl inovativni, rozhodl jsem
implementovat metody detekce a identifikace tvafi ve video streamu.

Jak jiz bylo tfeCeno vySe, pro zobrazeni ndhledu kamery se pouzil specialni prvek
rozloZzeni obrazovky SurfaceView. Tento objekt zobrazuje upraveny signal z kamery
telefonu. Abychom byli schopni tento signal zpracovavat, musime upravit tfidu
FaceView tak, aby implementovala rozhrani Camera.PreviewCallback. Tim padem
mame k dispozici novou metodu

public void onPreviewFrame(final byte[] data, final Camera camera)

Argumenty jsou objekt typu Camera, reprezentujici aktualni kameru a pole bytd.
Pravé tento parametr bude pro nés dilezitym.

Jako kazd4 digitalni kamera, kamera android telefonu snima scénu s urcitou periodou
vzorkovani. To jest vyvojaf pracuje s Cislicovym vystupem zafizeni nikoliv s
analogovym. Video potok tedy se rozbije na jednotlivé snimky a vzorkovaci, respektive
zobrazovaci frekvence, se jmenuje FPS (frames per second). Pfi kazdém obnoveni
nahledu kamery platforma Android vola tuto metodu.

Obsahem vySe zminéné¢ho parametru jsou bity snimku ve formatu YUV. Je to
barevny model pouzivany v televiznim vysilani v normé PAL i HDTV. Model k popisu
barvy pouziva ttiprvkovy vektor [Y,U,V], kde Y' je jasova slozka a U a V jsou barevné
slozky. U je také n€kdy oznaCovano jako B-Y a V odpovida R-Y. Barevné slozky se
pouzivaji v rozsahu od -0.5 do +0.5, jasova slozka ma rozsah od 0 do 1. Vyhodou YUV
je oddéleni jasové slozky, kterou Clovek piesnéji vnima. Pak je mozné vyhradit pro

Z pohledu knihovny OpenCV neni potieba ménit barevny model. Knihovna dokaze
sama detekovat format. Pro ucely detekce vytvotime z pole podvzorkovany Sedotonovy
obrazek.

Iplimage grayImage = IplImage.create(width/f, height/f, IPL DEPTH 8U, 1);

Rozdélime obsah pole na jednotlivé tfadky snimku a zapiSeme je ve smycce do
bufferu obrazku:

ByteBuffer imageBuffer = grayImage.getByteBuffer();
for (int y = @; y < imageHeight; y++) {
int dataline = y*dataStride;
int imageline = y*imageStride;
for (int x = @; x < imageWidth; x++) {
imageBuffer.put(imageLine + x, data[datalLine + f*x]);
}
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Pak je mozné pouzit jiz probranou v kapitole 3 metodu detekce pomoci Haarovych
piiznakd.

Naopak knihovna FaceDetector vyzaduje upravy barevného schématu. Musime
konvertovat snimek do bitmapu s parametrem RGB565. Nasledujici kod je prikladem
konverze:

YuvImage image = new YuvImage(data, format, width, height, null);
ByteArrayOutputStream out = new ByteArrayOutputStream();

image.compressToJpeg(
new Rect(@, ©, image.getWidth(), image.getHeight()), 9@,
out);
byte[] imageBytes = out.toByteArray();

BitmapFactory.Options options = new BitmapFactory.Options();

//provedeme downsampling vstupniho obrazu

options.inSampleSize = SUBSAMPLING_FACTOR;

Bitmap bmp = BitmapFactory.decodeByteArray(imageBytes, @, imageBytes.length, options);

// je dulezite zkonvertovat obrazek do bitmapu s parametrem RGB_565
/ jinak decoder nebude schopen zpracovat vstupni data
Bitmap mFaceBitmap = bmp.copy(Bitmap.Config.RGB_565, true);

Ve vysledném bitmapu lze detekovat obliceje.

Po té, co byly detekovany obliceje, nésleduje krok zobrazeni prubéznych vysledku
pro uzivatele. Kolem kazd¢ tvare se kresli obdélnik ptislusné barvy:
e cCevend (OpenCV),
e zelena (FaceDetectionListener),
e modra (FaceDetector),
e 7lutd (znamy oblicej)

To, jak vypadaji vysledky detekce 1ze vidét na obrazku XXX v kapitole 3. Kresleni
se provadi v metod¢ onDraw(Canvas canvas), kde parametr canvas je platno poskytujici
moznosti zobrazeni geometrickych primitiv na ndhledu kamery.

Pfed samotnym rozpoznanim obliCej se musi spravné ofezat a zmensSit, aby plnil
podminky knihovny OpenCV. Podle zndmych soufadnic levého horniho bodu obliceje a
jeho $itky a vySky vyiezeme z celého Sedotonového snimku ¢tverec s tvari.

CvRect cut = new CvRect(centerX - Math.round(w*e.35f),

centerY - Math.round(h*e.3f),

Math.round(w*e.7f),
Math.round(h*@.7f));

cvSetImageROI(grayImage, cut);

IplImage cropped = cvCreateImage(cvGetSize(grayImage),
grayImage.depth(),
grayImage.nChannels());

cvCopy(grayImage, cropped);

cvResetImageROI(grayImage);

Pak po zmenSeni miizeme aplikovat algoritmus identifikace.
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IplImage img = IplImage.create(Utils.SAMPLE _SIZE,
Utils.SAMPLE_SIZE,
cropped.depth(),
cropped.nChannels());

cvResize(cropped, img, CV_INTER_CUBIC);

Lze ftict, ze stabilita detekce a rozpoznani obliceji ve video potoku je o néco horsi,
nez pii praci se statickymi obrdzky, ponévadz nemuizeme zarulit stabilni polohu
telefotu. kamera bézného telefonu t€zko snima rychlé déje ve scéné. Kazdy pohyb
jednak rozostii snimek, jednak vyvola funkci autoFocus, kterd zméni ohnisko ¢ocky
kamery. Na kvalitu algoritmu pisobi také digitalni Sum. I kdyz ho snazime potlacit
medianovym filtrem, jeho vliv je stale patrny. Akceptovatelnych vysledki dosdhneme
az po ustaleni pohybu ve snimané scéné.

5.4 Vnitini struktura

Standardem programovani v jazyce Java je rozdé€leni tfid do tzv. baliky (packages),
jejichz jména jsou tvofena hierarchicky identifikatory oddélenymi teckami. Kazdy
balicek predstavuje logickou ¢ast aplikace a shromazd’'uje vyznamoveé podobné ttidy.
V tomto projektu budeme pouzivat zakladni balik cz.vut.feec.faceit, ve kterém
jsou aktivity. Balik cz.vut.feec.faceit.adapter, jak je zjevné znazvu, bude
obsahovat adaptéry. Poslednim balickem bude cz.vut.feec.faceit.utils, kde
budou umistény pomocné ttidy.

Diagram tfid ptfehledné reprezentuje strukturu aplikace. Vstupnim bodem, ktery je
definovan i v manifestu, je tfida MainActivity v kofenovém balicku. Viz obrazek 19.
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Obrazek 18. UML diagram ttid

Objekt MainActivity obsahuje tii vnitini tfidy:
1. FrameLayout (definuje rozlozeni aktivity)
2. FaceView (implementuje algoritmy detekce a rozpoznavani a zaroven zobrazuje
detekované obliceje)
3. Preview (obstara inicializaci kamery a pofizeni snimki)

Dulezitou metodou tady je setCameraParams() v objektu Preview, kde se nastavuji
parametry kamery. Tyto modifikace se provadi proto, aby na preview nebyla zadna
zkresleni v geometrii, aby nahled byl natocen spravn¢. Hledani spravnych hodnot téchto
parametrii zabralo pfiblizné tfetinu Casu, co jsem stravil nad projektem. Ackoli
platforma Android je velice standardizovana, kazdy vyrobce zafizeni ma vlastni pohled
na to, jak by mél byt vyfeSen hardware. U né€kterych chytrych telefonti, zejména starSich
generaci, naprosto neslo otocit kameru.

Ttida Utils obsahuje ne€kolik pomocnych statickych metod, jez se volaji z riznych
casti projektu. Napiiklad metoda decodeFile() méni velikost obrazku tak, aby se
zachoval pomér stran a obrazek se hodil do galerie nebo nahledu. Nebo metoda
getScreenWidth(), ktera zjist'uje Sitku obrazovky v pixelech.
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Pfi rozpoznavéani oblic¢ejii je tfeba fict uzivateli jméno nalezené osoby, ponévadz
pouhé poradové Cislo osoby v bazi nenese pro né¢j zaddnou informaci. Proto bylo
implementovano uloZeni fetézcli jmen do SQL databdzi. Neni nutné pouzivat externi
knihovnu. Platforma Android poskytuje specidlni pomocnou tfidu SQLiteOpenHelper,
ktera umoziuje piistup k databazi SQLite. Objekt DBHelper realizuje zédkladni metody
a obsahuje popis struktury DB.

Kompletni zdrojové kody jsou v piiloze 2.

5.5 Zdroje

Kromé kodu patii k aplikaci dalsi zdroje (resources), jako jsou obrazky, definice
vzhledu nebo nabidek menu, atd. Ty jsou umistény v adresaii res/. Ve zdrojovém kodu
lze ke vSem piistupovat pomoci identifikatori, jez jsou v androidu statickymi
vlastnostmi tfidy R. V XML se pro referenci pouziva syntaxe se znakem zavina¢, typem
a nazvem zdroje.

Podadresate maji vlastni strukturu a umoziuji ukladat odlisné objekty do rtiznych
slozek. Naptiklad obrazky vtomto projektu jsou ulozeny do drawable/, vzhledy
uzivatelského prostiedi do layout/, nabidky dostupné v aplikaci lezi v menu/, ve slozce
values/ jsou definice fetézcti, poli hodnot, barev, rozméru atd.
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6 ZAVER

Vysledkem této prace je aplikace pro zafizeni Android, kterd umoziluje uzivateli
detekovat obliceje ve video streamu z integrované kamery/fotoaparatu a rozpoznavat
osoby, jejichz fotografie byly pouzity pii trénovani aplikace. Aplikace také miize
fungovat jako obycejny fotoaparat: pomoci ni se da poftidit fotky a pak je zhlédnout
v galerii.

V programu je realizovana moznost rozSifeni databaze znamych tvaii, a to
prostiednictvim frontalni kamery. V tomto rezimu je nutné udélat 10 snimkl. Po
ulozeni snimkli do databdze se algoritmus trénovani spusti automaticky. V souvislosti
s problematikou detekce objektd ve video streamu, kterd je popsand v paté kapitole,
snimky by mély byt normalizovany, mit dobré osvétleni a relativné malou Groven Sumu,
kterou nam naptiklad nezaruci kamera levného mobilniho telefonu.

Kromé pozadavki na kvalitu kamery je také pozadavek na vypocetni vykon mobilu.
Kvuli velké vypocetni naro¢nosti pouzivanych algoritmti minimalni verze platformy
Android, kterou by zafizeni mélo podporovat, mé byt 4.0. U starSich generaci mobilnich
telefont pfi spousténi algoritmu detekce oblicejii hodnota FPS (frames per second)
klesa do nepfijatelné irovni.

Vramci diplomové prace byly prozkoumany standardni prostiedky platformy
Android pro detekci oblic¢ejii (FaceDetector a FaceDetectionListener) a také knihovny
JIIL, OpenIMAJ, OpenCV. V rezimu detekce obli¢ejli vyvinutd aplikace umoziuje
pouzit pouze tii metody: knihovnu OpenCV, FaceDetector a FaceDetectionListener,
nebot’ knihovny JJIL a OpenIMAJ se prokazaly jako nestabilni a velice Spatné
realizované. Uzivatel si mize zvolit, jakymi metodami bude detekovat obliceje, a to
muze byt jedna, dv€ nebo vSechny tii metody.
projevila knihovna OpenCV, které pak byla pouzita ve vysledné aplikaci jako zakladni.

Dalsi funkci aplikace je rozpoznéani obliceji, jez se dé€la prostiednictvim knihovny
OpenCV. Byly vyzkouseny tii algoritmy identifikace (FisherFaces, EigenFaces a Local
Binary Patterns Histograms) a byla stanovena nejlepsi metoda, a to FisherFaces.

Na uspésSnost rozpoznani obli¢eji rozhodujici vliv méla kvalita databaze, co bylo
experimentalné ovéfeno na neékolika bazich. Pro lepsi vysledky identifikace tvari byla
vytvofena vlastni databaze, ktera se skldda z obli¢eji vyznamnych lidi a autora této
prace. Kvalita rozpoznavani na této bazi je pomérné dobra.

Tento projekt byl pro mé velkym piinosem. Rozsifil jsem své znalosti v oblasti
vyvoje aplikaci pro mobilni zafizeni, seznamil jsem se s principy fungovani rtiznych
hardwart, moZznostmi jejich nastaveni a ovladani. Poznal jsem né€kolik novych koncepci
a navrhovych vzori.

Vysledky této prace mizou byt pouzity naptiklad ve vyvoji mobilnich biometrickych
aplikaci pro policii jako zptisob okamzité identifikace osob bez priikazu totoznosti.Nebo
v Google Glass pro hledani znamych ¢i dalezitych osob v davu nebo na spolecenské
akei.
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PRILOHA 1. SOUBOR
ANDROIDMANIFEST.XML

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>

<manifest xmlns:android="http://schemas.android.com/apk/res/android"
package="cz.vut.feec.faceit"

android:versionCode="1"

android:versionName="1.0" >

<uses-sdk
android:minSdkVersion="13"
android:targetSdkVersion="13" />

<uses-permission android:name="android.permission.CAMERA" />
<uses-permission
android:name="android.permission.WRITE EXTERNAL STORAGE" />

<application

android:allowBackup="true"
android:icon="@drawable/ic launcher"
android:label="@string/app name"
android:theme="@style/AppTheme" >

<activity

android:name="cz.vut. feec.faceit.MainActivity"
android:screenOrientation="portrait"
android:label="@string/app name" >

<intent-filter>

<action android:name="android.intent.action.MAIN" />
<category android:name="android.intent.category.LAUNCHER" />
</intent-filter>

</activity>

<activity
android:name="cz.vut.feec.faceit.GalleryActivity"
android:label="@string/title activity gallery" >
</activity>

<activity
android:name="cz.vut.feec.faceit.FullScreenViewActivity"
android:theme="@android:style/Theme.Holo.NoActionBar'">
</activity>

<activity
android:name="cz.vut.feec.faceit.AboutActivity"
android:label="@string/title about" >

</activity>

</application>

</manifest>
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PRILOHA 2. ZDROJOVE KODY A APLIKACE

Soucasti elektronického archivu prace jsou zdrojové kédy a vysledna aplikace. Projekt s
kompletnim kédem je umistén v komprimovaném souboru faceit-project.zip, aplikace
piipravena k instalaci do zafizeni je ulozena pod nazvem faceit.apk, testovaci aplikace
v komprimovaném souboru test-recognition.zip
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