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Abstrakt

Cilem prace je nastudovat a otestovat souc¢asné metody pro detekovani tvare na zahalenych
tvarich a vyhodnotit vysledky. V prvni kapitole je teoreticky rozebrano 5 zvolenych metod
a v druhé kapitole jsou jednotlivé metody vyhodnoceny, jak pro soubor Wider Face, tak pro
vlastni soubor fotek se zahalenymi tvafemi. Nasledné je metoda Dlib CNN vylepsena pro
lepsi detekci zahalenych tvari a preprogramovana pro detekci miry zahaleni z testovaného
obrazku

Klicova slova

Detekce tvare, zahaleni, konvoluéni sité, srovnani metod, wider face, Dlib, MTCNN, Haar

Abstract

The aim of this work is to study and test current methods for face detection on veiled faces
and evaluate the results. In the first chapter, five selected methods are theoretically analyzed
and in the second chapter the individual methods are evaluated, both for the Wider Face file
and for the actual set of photos with veiled faces. Subsequently, the Dlib CNN method is
improved for better detection of veiled faces and reprogrammed to detect the degree of veil
from the tested image
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Face detection, veiled face, convolutional neural networks, method comparasion, wider
face, Dlib, MTCNN, Haar
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UvoD

S pfichodem neuronovych siti a strojového uceni se rozmohlo spoustu algoritmi,
které maji za cil detekovat v obrazové sekvenci urcité objekty, at’ uz jde o rizné
predméty nebo lidi a jejich chovani. Tato diplomové prace pojednava o metodach
detekce lidské tvare, které zazivaji obrovsky rozmach jak v oblasti obecné detekce
cloveéka z obrazku nebo videa, tak v oblasti zabezpeceni riznych druht elektronickych
pfistroji nebo objektd. Hlavnim cilem této prace je navrhnout zménu jiz existujici
metody a nasledné ji vylepsit tak, aby dosahovala co nejlepsich vysledkt pii detekci
zahalenych tvafi, ale zaroven nebyla pfilis Casove narocna pii detekci. Souc¢asné metody
detekce dosahuji v piipadé nezahalenych tvaii velmi dobrych vysledkd, ale v ptipadé
zahalenych je vysledek nejisty. Jednim z cilt diplomové prace je ovéfit, jak jsou na tom
soucasné pouzivané metody detekce tvari praveé v oblasti detekce zahalenych tvari.

V prvni kapitole jsou teoreticky rozebrany jednotlivé detekéni metody a nasledné
srovnany jednotlivé metody na souboru Wider Face pomoci benchmarku dostupném
k otestovani téchto metod.

V druhé kapitole jsou nasledné popsané metody vyzkouSeny na vlastnim souboru
fotek se zahalenymi tvafemi a vysledky vyhodnoceny. Jsou také rozdéleny do skupin,
dle podobnosti jednotlivych fotek a vyhodnoceny vysledky metod pro jednotlivé
skupiny a na konci vybrana a rozebrana metoda, kterd bude vylepSena v ramci
diplomové prace.

Treti Cast teoreticky rozebira samotné zlepSeni detekce zahalenych tvafi vybranou
metodou, kdy byl detektor pretrénovan s vétSim poctem fotek se zahalenymi tvaremi,
nasledné vylepSeni samotného algoritmu.

Ctvrta &ast porovnava jednotlivé vysledky, a to jak samotného detektoru, tak
schopnosti rozeznat miru zahaleni. V ramci detekce zahalené tvare byla nejprve
srovnana samotna detekce s ostatnimi metodami a nasledné€ srovnany jednotlivé skupiny
zahaleni a srovnano v ramci té€chto skupin. U rozpoznani miry zahaleni byla
vypracovana matice zamen.
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1. METODY DETEKOVANI TVARE

Metod na detekovani tvare je pomémé velké mnozstvi. Cilem této kapitoly je
teoreticky srovnat vybrané metody, které budou nésledné prakticky vyzkouSeny na
detekci zahalenych tvafi. Jako zakladni metoda byla vybrana Haarova kaskada, ktera je
brana jako referencni, jelikoz Slo o prvni metodu z roku 2001, ktera je pouzivana do
dnes i v riznych modifikacich. Dale byla vybrana popularni MTCNN, Dlib, OpenFace
a pomérné nova metoda TinyFace. Metoda MTCNN je zalozena na multi kaskadni
konvoluéni siti, jednd se o metodu, kterd dosahuje velmi vysoké rychlosti v ptipadé
detekce tvafi. Metoda Dlib obsahuje dvé moznosti detekce, jedna je zalozena na
principu histogramu orientovanych gradientd. Tento druh dlib detektoru dosahuje velmi
dobrych vysledki v oblasti rychlosti detekce pfi vypoctu na procesoru pocitace, celkova
presnost ale neni dle predpokladi nejlepsi, naopak Dlib CNN detekuje jeste rychleji, ale
poue v piipad€, ze bézi na grafické karté od firmy Nvidia a je nainstalovana knihovna
Nvidia CUDA. Metoda OpenFace je znama predevsim jako metoda pro rozpoznavani
zahalenych tvafi, ale i pro samotnou detekci pouziva vlastni upraveny detektor a dle
testt dosahuje velmi dobrych vysledkii v oblasti detekce nezahalenych tvafi. Metoda
TinyFace podava vysledky pfedevs§im v oblasti detekce malych tvafi v obraze. Velmi
dobfe dokaze rozpoznat i tvafe o velikosti nékolika pixeld.V nasledujicich
podkapitolach budou jednotlivé metody teoreticky rozebrany.

1.1 Haarova kaskada

Haarova kaskada je algoritmus detekce objektt, ktery navrhli Paul Viola a Michael
Jones ve své praci nazvané ,,Rapid Object Detection using Boosted Cascade of Simple
Features“ v roce 2001. Usp&snost této metody pro detekovani tvaii popsand v praci je
93,9 %. V této praci byl algoritmus pouzit k detekovani tvari z fotografii, je zalozeny
na strojovém uceni, obraz je popisovan pomoci Haarovych pfiznaki. Existuje nékolik
druht téchto priznakd, jejich volba zalezi na druhu vstupnich dat. Nejpouzivangjsi druhy
Haarovych priznaku jsou znazornény na obrazku 1.1.
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Obrazek 1.1: Druhy Haarovych priznaku

Typy A a B jsou zakladni pfiznak skladajici se z dvou stejné velkych obdélniki,
ptiznak je definovan jako rozdil souctu pixelt, které pokryva Cerna plocha od souctu
pixelq, které pokryva bila plocha. U typu pfiznaku C jsou opét seCteny pixely pod bilou
plochou a odecteny od cerného obdélniku, s tim rozdilem, ze bilé obdélniky pokryvaji
dvakrat vétsi plochu a jsou okolnimi obdélniky cerného obdélniku. V piipadé typu D
pocita rozdil mezi diagonalnim parem obdélnikt. Zakladni velikost vyhledavaci oblasti
je 24x24 pixeld, diky tomu je soubor pomérné rozsahly (okolo 180 tisic ptiznaku).

Princip je takovy, ze ¢im vétsi je vysledek (rozdil mezi Cernymi a bilymi obdélniky),
tim vétsi je pravdépodobnost, ze dané okno bude relevantnim prvkem. [1] [14]

1.1.1 Integralni obraz

Integralni obraz je zplusob digitalni reprezentace obrazu tak, ze kazdy bod x
predstavuje soucet hodnot predchozich pixel doleva a nahoru. Jedna se o Casty zptisob
vypoctu obdélnikovych ptiznaka. [1]

1.1.2 Kaskadovy klasifikator

Klasifikaci 1ze definovat jako rozdé€leni obrazka a obrazovych casti do tiid, v tomto
ptipadé dvou - pozitivni a negativni, podle definovanych pravidel. Kaskadovy
klasifikator je tvofen souborem slabych klasifikatorti, kde kazdy slaby identifikator je
tvofen malym poctem pfiznakd. Vétsi mnozstvi slabych klasifikatord je slouceno do
jednoho silného klasifikatoru. Velka cast slabych klasifikatora je také v kazdé urovni
kaskady zahozena. Tvorba kaskadového klasifikatoru je znazornéna na obrazku 1.2.
Metoda vyuzivajici linearni kombinaci slabych linearnich klasifikatori se nazyva
Adaptive Boosting (AdaBoost). Hlavnim diivodem zavedeni kaskadového klasifikatoru
je optimalizace vykonu programu a rychlejsi nalezeni objektli v obraze. Nasleduje
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proces trénovani, kdy jsou odstranény negativni oblasti a pozitivni pokracuji k dal§imu
stupni klasifikatoru. [1] [14]

Nalezene objekty ]

Obrazek 1.2: Tvorba kaskadového klasifikatoru

1.2 MTCNN

MTCNN je viceulohova kaskaddova konvolu¢ni sit, ktera se sklada ze tii fazi
(konvolucnich podsiti) — P-Net, R-Net a O-Net. Kazda z téchto je trénovana zvlast, neni
mozné je trénovat dohromady. [2]

1.2.1 Trénovani

P-Net bere jako vstup obrazek o velikosti 12x12 pixeld, z n€j nasledné pocita pomoci
konvoluce maticovy vysledek, z kterého je vyhodnoceno, zda se jedna o obliCej Ci
nikoliv. R-Net a O-Net funguji oproti P-Net, stim rozdilem, ze R-Net pracuje se
vstupnim formatem 24x24 a O-Net 48x48 pixelt. Vystupem P-Net a R-Net je soubor
s umisténim ohranicujicich boxt a pravdépodobnost. Vystupem O-Net je navic soubor
bodt urcujici tvar, jako jsou oci, usta nos. Jelikoz mira chybovosti prvni faze P-Net je
pomeérné velka, vstupuji pozitivné vyhodnocené ¢asti do dalsi faze R-Net a stejné tak
pozitivni snimky z faze R-Net vstupuji do O-Net. Tato metoda se nazyva hard sample
mining. Jako trénovaci soubor obrazkti pro tento algoritmus byl pouzit ,, WIDER-
FACE* datova sada k trénovani ohraniCeni obliCeje, ktery obsahuje pfiblizn€ 32 tisic
obrazkt lidi v riznych situacich. Nasledné je také pouzit datovy soubor CelebA
k trénovani orientacnich bodt definujici oblicej. Soucasti trénovaci mnoziny je i spousta
situaci, kdy lidé maji zahalené tvare. Algoritmus by tedy mél byt schopen podéavat dobré
vysledky v této oblasti. K vygenerovani dat byl pouzit volné dostupny algoritmus na
GitHubu, ktery ztéto databaze obrazkii dokaze vygenerovat potiebna data pro
trénovani. Funguje na principu Intersection over Union (IoU) a prediktivnich
ohranicujicich boxech. IoU je vypocitano mezi pravé zkousSenou Casti a casti obrazku
predikovanou, kde pranik téchto casti je délen jejich sjednocenim, jak znazorfiuje
obrazek 1.3. Idealni hodnota je co nejblize 1, ale za vyhovujici je povazovan vysledek
veétsi, nez 0,5. [2]
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Cervena oblast

IoU =

Cervena + Modra oblast

Obrazek 1.3: Vypocet IoU

1.2.2 Prvni faze P-Net

Po ptedani vstupniho obrazku programu dojde k vytvoreni pyramidy obrazku, kdy je
vstupni obrazek zmensen do nékolika velikosti. Kazdou z téchto kopii prochazi P-Net
v oblasti 12x12 pixela a hleda tvar. Zacina v levém hornim rohu v pozici (0,0) do pozice
(12,12) a postupné prochazi cely obrazek. Dalsi krok je dan vztahem (0+2a, 0+2b) do
(12+2a, 12+2b), coz znamend, ze se vyhledavaci oblast postupné posouva o 2 pixely
v urcitém smeéru. Krok posouvani o 2 pixely je zvolen pro redukci vypocetni naro¢nosti
algoritmu, kdy s timto krokem neni snizena pfesnost tohoto algoritmu, na druhou stranu
je snizen pocet vypocetnich operaci na Ctvrtinu, coz ma za nasledek mensi vyuziti
paméti a rychlejsi chod programu. Pyramida obrazka je zvolena z divodu stale stejné
velikosti vyhledavaci oblasti. Pokud je tvar v dali, vyhledavaci oblast 12x12 ho najde
spiSe ve stiedné velkém obrazku. Pokud je tvar ve velké ¢asti obrazku (¢lovék zobrazeny
na fotce je blizko), bude jeho tvar nalezena az v jednom z nejmensich obrazkt. Poté je
nutné vysledky z P-Net analyzovat, abychom ziskali seznam pravdépodobnosti pro
kazdy ohraniCujici ramecek. Je nutné se zbavit rameckl s nizkou pravdépodobnosti a
ponechat pouze ty s vysokou. I po odstranéni rameckut s nizkou pravdépodobnosti jich
vSak zbyva velké mnozstvi a mnoho z nich se prekryva. Nelze ovSem vzit ramecek
s nejvetsi pravdépodobnosti a vSechny ostatni smazat, jelikoz se v obrazku muze
vyskytovat vice nezjeden oblicej. Proto se k odstranéni redundantnich ramecka pouziva
metoda NMS (Non-Maximum Suppression). Jde o techniku vymazani piekryvajicich se
rameCki a ponechani téch, které se nepiekryvaji srameckem s nejvétsi
pravdépodobnosti. Dale je také nutné prevést soufadnice ohranicujiciho ramecku na
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realné soufadnice pro velikost obrazku, ktery byl do programu nahran, protoze byly
nalezeny ve zmenSeném obrazku. Nakonec ulozime soufadnice ohraniovacich
ramecku a predame je do faze 2 (R-Net). [2] [11]

1.2.3 Druha faze R-Net

Pixely, které jsou ohranieny pomoci ramecku v originalnim obrazku ve fazi P-Net
jsou zkopirovany do nového pole. Mize se stat, ze obliCej na fotce neni kompletni, je
ho vidét naptiklad polovina na hran¢ obrazku a byl detekovan prvni fazi, pak zasahuje
ohranicujici ramecek mimo obrazek. V takovém piipadé je zkopirovana viditelna ¢ast
a je doplnéna nulami v ramci ohraniCujiciho ramecku. Soucasné hodnoty pixeli jsou
v rozsahu (0, 255), coz odpovida hodnotam RGB, pro potieby R-Net se ale prevadi do
rozsahu (-1,1), ¢ehoz je docileno pomoci vztahu . Hodnota 127,5 je zvolena jako
polovina z RGB rozsahu.

P(0’255)_127,5

Py = 127,5 (1.D

Dale je kazdy ramecek preveden na velikost 24x24 a dojde k procesu vyhledavani.
Poté, jako v prvni fazi, dochazi k tfidéni ramecki pomoci NMS, nalezené ramecky
v této fazi prevedeny do puvodniho rozliSeni a dale jsou tyto data predany do dalsi faze
O-net. [2] [11]

1.2.4 Treti faze O-Net

Treti faze neni piilis odli§na od téch predchozich s tim rozdilem, ze vstupni data musi
byt prevedeny na velikost 48x48. Dalsi odlisnosti je vystup z O-Net, zde neni vystupem
pouze ramecek ohraniCujici tvar, ale také soufadnice oblicejovych orienta¢nich bodu
(o€, nos, usta) a pravdépodobnost spravnosti kazdého boxu. Dale je postup stejny,
dochazi k redukci ramecka pomoci NMS, kdy v této fazi by mél existovat pouze jeden
pro kazdy oblicej. Nasleduje prepocitani ramecku na originalni rozliSeni a zobrazeni do
vysledného souboru. [2] [11]

1.3 TinyFaces

Vétsina detektord neméni méfitko vyhledavaci oblasti, které pouziva k vyhledavani,
coz ma za nasledek Spatnou detekci vzdalenéjSich objekti v obrazku. Z toho diavodu
vznikl algoritmus TinyFaces, ktery byl napsan v prostiedi Matlab a dosahuje dobrych
vysledku pii detekci tvari vzdalenych stovky metra od objektivu. Byl testovan na fotce
s 1000 tvati v riznych vzdalenostech, kdy jich bylo uspésné detekovano 800. Z divodu
odlisnosti detekce tvare, ktera je v dali a vyska takového obliceje je naptiklad 10 pixeld,
od tvare vysoké 400 pixelq, je v tomto algoritmu pouzito vice detektort se specializaci
na urcitou velikost. Vzhledem k pfesnéjSimu a podrobné&jsimu vyhledavani by mohla
byt uspesnost tohoto algoritmu vétsi 1 pro zahalené tvare. V ramci detekce tvare jsou
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zkoumany tfi aspekty: mefitko hledané tvare (z toho pramenici druh detektoru),
rozliSeni obrazku a kontext obrazku. Kontext obrazku urcuje za jakych okolnosti byla
fotka focena. Princip méfitka a kontextu obrazku je zobrazeno na obrazku 1.4. [3]

Osvétleni

Obrazek 1.4: Urceni méritka a kontextu [3]
1.3.1 Vyuziti vytrénovanych mnoZzin

TinyFaces pouziva vytrénovanou mnozinu ImageNet. Problém tohoto modelu je, ze
vétSina vytrénovanych dat je Ctverec v rozmezi 40-140 pixeld, vSechny obrazky jsou
velikosti pfiblizné 250x250 pixeld, coz znamena, ze model je vytrénovan pro tento
rozsah. Pro lep$i rozpoznani vétSich 1 mensich tvafi byly vytrénované data rozsifena o
meéfitko 0.5x pro nalezeni tvaii vétsich, nez 140 pixelti a méftitko 2x pro nalezeni téch
mensich, nez 40 pixelt. Standartni méfitko bylo zachovano. [3]

1.3.2 Urc¢eni kontextu

Kontext vyrazné pomaha s detekci mensich tvarfi jak pro algoritmus, tak pro lidské
vidéni. Urc¢it lidskou tvar o malé velikosti je pro lidské vidéni vyrazné snadnéjsi, pokud
lze vidét okoli tvare a zasadit ji do prostfedi nebo Cinnosti. Autofi algoritmu provedli
vyzkum, kde vybrani testujici uzivatelé urovali, zda navrzeny detektor urcil dobte nebo
Spatné vybrané pozitivni snimky. Z pruzkumu je patrné, ze pridani kontextu se pozitivné
projevilo na spravném vyhodnoceni mensich obrazkd, kdy pridani pevného kontextu
redukovalo chybovost u malych obrazka (S) o 20 %. Na velkych obrazcich je vliv
kontextu minimalni. Vice z tohoto prizkumu Ize vycist na obrazku 1.5.
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- Bez kontextu

- Proporcionalni kontext 3X

09 M [T] Kontext 300 pixelt

Pfesnost
(=)
“3

XL ) % M S XS
Velikost tvare

Obrazek 1.5: Vliv kontextu na spravnost detekce [3]

TinyFaces pouziva tzv. Foveal descriptors, které jsou podstatné pro detekci malych
tvati a funguji na podobném principu, jako lidské vidéni, kdy jsou poskytovany ostré
detaily pro malou ¢ast obrazku kolem obliceje a zbytek je rozostfeny. To poskytuje
dostatecnou kapacitu dat pro zasazeni obrazku do kontextu, ale neklade pfili§ vysoké
vypocetni naroky na pocitac.

Princip téchto deskriptorl je znazornén na obrazku 1.6. Zelené pole reprezentuje
aktualni velikost tvafe a teCkované Ctverce znazorfuji pole spojené s jinou vrstvou.
Jednotlivé barevné Ctverce reprezentuji urcitou vrstvu, res2 - tyrkysova, res3 - svétle
modra, res4 — tmaveé modra, res5 — Cerna. Z obrazku je patrné, ze pii velké tvari je
odstranéni téchto deskriptorti skoro neznatelné, dojde k zhorSeni pfesnosti o 1,3 %,
ovSem pii malé tvafi je dojde pii odstranéni deskriptorti o 33 %, coz je znatelny rozdil.

(3]

£ " res2 res3+res2  res4+res3+res2 res5+res4d+res3+res2 resS
ACeSIZe (@7x27)  (99x99)  (291x291)  (483x483)
5 . n .
25x20 49.6% 66.6% 68.5%

e o M S R i i S S Bl S S S S S e S S S S S

| 250x200 © 25.8% 66.3% 88.6%

Obrazek 1.6: Vyuziti foveal descriptors [3]
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1.4 Dlib

Dlib je multiplatformni softwarova knihovna napsana v jazyce C++. Pro prevod do
Pythonu se pouziva knihovna Cmake. Dlib obsahuje pfedpfipraveny natrénovany model
a dalsi nastroje pro detekci obliceje v obrazku. Pouziva dvou principt, jeden je zalozen
na principu HOG (histogram orientovanych gradient) a SVM (support vector machine),
druhy na CNN (konvolu¢ni neuronova sit). [4]

1.4.1 Dlib HOG + SVM

HOG je detektor zalozeny na pfiznacich, kterymi jsou histogramy orientovanych
gradientd, tedy histogramy orientace hran. Pfi detekci detektor na vstupni obrazek
aplikuje okno, které postupné prochazi cely obrazek. Pokud se okno z velké casti
shoduje s neékterym z téch natrénovanych, prohlasi se za kandidata. Poté se seskupi
podobna mista a z nich se vypoctou poloha a velikost detekovaného objektu. SVM je
metoda pro nauceni detektoru. Pii poskytnuti trénovacich vstupt je SVM schopny
vytvorfit model, ktery po pfijmuti nového vstupu urci jeho prislusnost do jedné ze dvou
natrénovanych tfid.

Trénovaci data, pouzita k natrénovani tohoto modelu, obsahuji 2825 obrazka, které
byly ziskany z LFW databaze. Tato metoda detekce umoziluje detekci v realném Case a
je schopna najit 1 mirn€ natocené tvare, ale neni vhodny pro detekci malych tvarfi. [4]

1.4.2 Dlib CNN

Architektura neuronové sit€¢ z této knihovny umoziuje prochazet obrazek a pro
kazdou jeho ¢ast zjist'uje, zda se na ni nachazi hledany objekt. Dlib obsahuje model pro
detekci lidskych obliceja zalozeny na CNN. Nepouziva pohyblivé okno, takze neni
nutné vstupni obrazek rozdé€lovat na mensi okna. Jako néavratovou hodnotu vraci
mmod_rectangle objekt, ktery obsahuje dvé proménné - dlib.rectangle a
pravdépodobnostni skore. Vystupem knihovny je pravdépodobnost, ze se pravé na
tomto misté nachazi shoda. Je presnéjsi proti HOG metodé, ale vyzaduje vice vykonu a
vypocet trva déle. Model byl vytrénovan na datasetu Citajiciho 7220 obrazku a je velmi
robustni. Detekuje tvafe natoCené do riznych sméra i tvare s okluzi. Tento model bézi
velmi rychle na grafické karté, ale je velmi pomaly pfi vypoctu na procesoru. [4]

1.5 OpenFace

OpenFace je opensource nastroj pro detekci tvare a analyzu jejiho chovani, ktery je
zalozen na metodé FaceNet. Vyuziva matematickou knihovnu pro Python Numpy a
knihovnu OpenCV, které slouzi pro zpracovani a transformaci obrazu. Schopnost tohoto
nastroje je mimo detekce tvafe také detekovat klicové body obli¢eje (landmarky),
odhadnout naklon a natoCeni hlavy ve vSech osach, smér pohledu. Tento néastroj
dosahuje velmi dobrych vysledkd ve vSech téchto odvétvich a mize byt schopnym
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nastrojem i pro detekci zahalenych tvafi. Poskytuje vysledky prakticky v realném case,
je mozné jej pouzit i na detekci z videa nebo kamery v realném cCase.

Sledovani pohybu hlavy probihd pomoci systému Watson, ktery je soucasti modelu
zalozeném na AdaptiveView kamerach. Pro presné sledovani pohybu je nutné
OpenFace predat parametry kamery. Pokud nejsou k dispozici, je vysledkem pouze
hruby odhad. Na detekci pohledu o¢i je pouzit CLNF (Conditional Local Neural Fields),
ktery se pouziva na detekci znamych orienta¢nich bodu, jako jsou o¢ni vicka, zornice a
duhovka. Mimo detekce orienta¢nich bodu, sledovani hlavy a pohledu o¢i dochazi jesté
k detekci akeni jednotky. [12]

Na obrazku 1.7 je mozné vidét, jak vypada vykresleni jednotlivych detekovanych
Casti ve vstupnim obrazku. Modré krychle uruje trojrozmérny smér naklonéni a
natoCeni hlavy na fotce. Teckovang je zobrazen odhad obliCeje a zelené smér pohledu,
kam se ¢lovék na fotce diva. [5] [13]
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2. TESTOVANI METOD

Popsané metody v kapitole 1 byly otestovany na souboru 300 fotek se zakrytou nebo
zahalenou tvaii z ruznych odvétvi, naptiklad rizné zakryti Satkem, Salou, helmou na
lyzich nebo pfi hokeji, vojaci, hasi¢i s piilbou, nevésty se zavojem, fotografové se
zakrytou Casti tvare fotoaparatem a dalSi. Pokryti riznych odvétvi, kdy obliCej neni
kompletni nebo je né¢im prekryty, je pomémé velké. Kazdd z metod vyhodnotila
jednotlivé fotky a u kazdé fotky mohlo nastat tfi stavy, dle kterych byla detekce
klasifikovana:

o True positive (TP) — metoda spravne detekovala tvar v obrazku

e False positive (FN) — metoda Spatné detekovala tvar, ktera ve vyznaCeném
misté neni

e False negative (FN) — metoda nedetekovala tvar v obrazku, ktera se v ném
nachazi

Vzhledem k tomu, ze soubor fotek obsahuje pouze fotky s obliejem, neni nutné
uvazovat True negative (tedy spravné nedetekované tvare na fotkach, které zadnou tvar
neobsahuji). Po klasifikaci kazdé z fotek je mozné vypocitat nasledujici parametry
jednotlivych metod:

e Ptesnost (Accuracy)
TP

A= —— 2.1
TP+FP+FN
e Preciznost (Precision)
p=-1 (2.2)
TP+FP

Ze vztaht lze vycist, ze zatimco kvalita je zavisla i na nevyhodnocenych tvarich
v obraze, tak pfesnost na nich nezavisi. To znaci, ze zatimco kvalita definuje celkové
fungovani metody na detekci tvari, pfesnost nehodnoti neschopnost rozpoznani tvare, ale
pouze spravnost téch rozpoznanych. Obecny rozdil mezi kvalitou a pfesnosti je znazornén
na obrazku 2.1.

©ee®

NepFesny NepFesny Pfesny Pfesny
Nekvalitni Kvalitni Nekvalitni Kvalitni

Obrazek 2.1: Obecné srovnani presnosti a kvality
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2.1 Srovnani jednotlivych metod na souboru Wider Face

V nasledujici kapitole budou jednotlivé metody srovnany na souboru fotek Wider
Face [8], ktery je volné dostupny ke stazeni. Obsahuje ptes 32 tisic fotek s vice nez 390
tisici tvaremi s velkym rozsahem velikosti, situaci, za kterych byly fotky pofizeny,
s riznym natoCenim hlavy. Soubor Wider Face je rozdélen do 61 slozek (kategorii).
Autofti tohoto souboru také obsahuje na svych strankach srovnani velkého mnozstvi
metod, odkud jsou data ¢erpany. Vysledky jsou srovnany v tabulce 2.1.

Tabulka 2.1: Srovnani metod na souboru Wider Face

Tabulka srovnani na souboru Wider Face

Metoda Pfesnost
Haarova kaskada 0,307
MTCNN 0,517
Dlib HOG 0,365
Dlib CNN 0,416
OpenFace 0,45
TinyFaces 0,819

Z tabulky lze vycist jednotlivé predpokladané piesnosti pro téchto Sest vybranych
metod. Nejlépe by dle tohoto testu méla dopadnout metoda TinyFaces, nasleduje
MTCNN a Dlib CNN a OpenFace. Nejhufe by dle predpokladi méla dopadnout
Haarova kaskada a Dlib HOG.

2.2 Vybrané fotky

Do testovaci mnoziny soubord bylo vybrano 300 fotografii z riznych zanru.
Priblizné 150 fotek bylo pouzito z voln€ dostupné mnoziny fotek WiderFace, kde jsou
fotky roztfidény do riznych skupin a je mozné zde nalézt nekolik skupin fotek se
zahalenou tvafi. DalSich 150 fotek bylo stazeno z internetu (prevazné Google obrazku).

Prvni skupinu fotek 1ze charakterizovat jako fotky, kde jsou zakryta usta, prevazné
Satky, burky, kukly, rousky atd. Vybér 4 fotek ze souboru Ize vidét na obrazku 2.2.
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Obrazek 2.2: Sitky, rousky, kukly

Dalsi skupinou mohou byt rizné lyzatské, policejni a vojenskeé prilby, dale hokejové
piilby, masky brankait apod. Ctyfi vybrané fotky jsou vidét niZe na obrazku 2.3

Obrazek 2.3: Ruzné druhy helem

Posledni skupinou mohou byt vSechny ostatni kategorie — napiiklad razné
karnevalové masky, kostymy nebo rizné predméty, které mohou zakryvat oblicej, zde
znazornéno jako fotograf, ktery ma zakrytou pulkou oblic¢eje pfi foceni
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B BT =

Obrazek 2.4: Poslédni skupina: Kostymy, masky atd.
2.3 Vyhodnoceni dat

Tabulka 2.2: Vyhodnoceni detekce pro jednotlivé metody

Haarova kaskada MTCNN Dlib

Pfesnost 0,108 0,406 0,179

Preciznost 0,692 0,922 0,897
Dlib CNN TinyFaces OpenFace

Pfesnost 0,438 0,900 0,579

Preciznost 0,960 0,952 0,957

Z tabulky je patrné, ze nejhiife dopadla Haarova kaskada, ktera dosahuje zhruba
10,5 % uspésnosti v detekci zahalenych tvari a presnost této metody také neni vysoka.
Jedna se vSak o jeden z prvnich algoritmt na detekci tvare z roku 2001, takze vysledky
jsou oCekavatelné. Podobného vysledku dosahl Dlib v oblasti kvality (17,6 %), ale tato
metoda dosahla vyrazné vyssi presnosti proti Haarove kaskadé. Vysledky MTCNN,
Dlib CNN a OpenFace metod jsou velmi podobné v oblasti piesnosti a s odchylkou
14 % mezi nejhorsim Dlib CNN a nejlepsim OpenFace, jsou si podobné i co se kvality
tyCe. Nejlépe dopadla metoda TinyFaces, ktera dosahla nejlepSich vysledka ze vSech
testovanych metod s kvalitou rovnou pfiblizne€ 90 %.

Zajimavym faktem muze byt také roztfidéni podobnych fotek do skupin dle situace,
v které byla vyfocena. To je zndzornéno v tabulkach 2.2, 2.3 a 2.4, kde jsou fotky
roztfidény do tii skupin a nasledné je pro kazdou metodu porovnano, jak dokazala
detekovat tvare v této skupiné fotek. Z tabulky lze vycist, ze Dlib a Haarova kaskada maji
velky problém pii detekci bryli a riznych druht prileb a helem. Dlib CNN také podava u
této kategorie horsi vysledky, nez u ostatnich skupin, ale rozdil neni tak velky, jako u
dvou predchozich. Ostatni metody predvadi konstantni vysledky ve vSech trech
skupinach. Co se tyCe nejlepsi detekce v jednotlivych skupinach, poradi je stejné jako
v tabulce 2.1. V pfipadé Haarovy kaskady podava stejné vysledky pro zahaleni Satky a
Cepice, v ptipadé helem je detekce prakticky nulova. Metoda MTCNN podava stabilni
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vysledky napfi¢ vSemi skupinami. V pfipadé metody DIib HOG je situace podobna, jako
v pfipadé Haarovy kaskady, kdy podava stejné vysledky ve skuping Satky a
bryle + Cepice, na druhou stranu vykazuje velkou chybovost v ptipadé helem. Metody
Dlib CNN, OpenFace a TinyFaces podavaji stabilni, stejné¢ kvalitni detekci napiic
skupinami, zadna skupina nevykazuje prehnanou chybovost.

Tabulka 2.3: Detekce metod pro Satky, Saly atd.

Satky, burky, $aly, rousky, zavoje

Haar MTCNN Dlib

TP FP FN TP FP FN TP FP FN

Soucet 31 8 129 65 2 98 39 3 122
Pfesnost 0,185 0,394 0,238
Preciznost 0,795 0,970 0,929

Dlib CNN TinyFaces OpenFace

TP FP FN TP FP FN TP FP FN

Soucet 78 3 83 152 5 12 103 3 61
Pfesnost 0,476 0,899 0,617
Preciznost 0,963 0,968 0,972

Tabulka 2.4: Detekce metod pro prilby a helmy s brylemi

Prilby+lyZarské bryle, hokejové helmy, policejni/vojenské helmy
Haar MTCNN Dlib
TP FP FN TP FP FN TP FP FN
Soudet 5 4 133 59 7 78 9 0 129
PFesnost 0,035 0,410 0,065
Preciznost 0,556 0,894 1,000
TP FP FN TP FP FN TP FP FN
Dlib CNN TinyFaces OpenFace
Soudet 48 2 92 135 5 6 82 1 56
PFesnost 0,338 0,925 0,590
Preciznost 0,960 0,964 0,988

Tabulka 2.5: Detekce metod pro masky, kukly atd.

Plavecké cepice+bryle, masky, zlodéjské kukly
™ | P | FN | | FN T | | FN
Haar MTCNN Dlib
Soudet 20 8 115 54 4 79 39 5 93
Piesnost 0,140 0,394 0,285
Preciznost 0,714 0,931 0,886
TP FP FN TP FP FN TP FP FN
Dlib CNN TinyFaces OpenFace
Soudet 74 3 60 130 7 10 79 6 57
Piesnost 0,540 0,884 0,556
Preciznost 0,961 0,949 0,929
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2.4 Vybér metody

Z otestovanych metod je tieba vybrat jednu, ktera bude nasledné pretrénovana,
popfipade€ vylepSena a preprogramovana, aby bylo dosahnuto co nejlepsich vysledkt
pii detekci zahalenych tvafi. Jako prvni bylo uvazovano MTCNN, které se sklada ze
tfi vrstev, kde pfichazelo v tivahu pretrénovani posledni vrstvy O-Net. To by bylo
mozné za predpokladu, ze by spravné detekované tvare zahazovala az tato vrstva,
napfiklad kvali nizké pravdépodobnosti. V tabulce 2.5 je srovnani dat vstupujicich do
posledni faze O-Net a celkovému vystupu z MTCNN pro prvnich 100 fotek. Dle testu
bylo dokéazano, ze se tak ve velké mire déje, ale spocitana maximalni dosazitelna
kvalita pfiblizn€ 85 % neni dostacujici. Pfetrénovani vSech tfi vrstev je naro¢né a tudiz
je metoda MTCNN nevyhovujici.

Tabulka 2.6: Srovnani vstupu do O-Net s celkovym vystupem

MTCNN vstup do O-Net Vystup z MTCNN
TP FP FN TP FP FN
151 0 29 77 8 103

0,84 0,41

Pfi vybirani nebude dbano pouze na nejlepsi vysledky v predchozi ¢asti, ale také
k Casu, ktery si program vezme pii detekci. Z tohoto divodu byl zavrhnut nejlépe
vychazejici TinyFace. Tuto metodu, spolecné s Dlib CNN bylo mozné spustit na
grafické karté, tudiz lze porovnavat Cas, ktery dana metoda spotfebovala pro detekci
testovanych 300 fotek. Jako graficka karta byla pouzita Nvidia GeForce GTX 1050Ti
4 GB a metody bézely na hardwarové architektuie Nvidia CUDA. Pfi srovnani Casové
narocnosti pii detekci 300 fotek bézela metoda DIib CNN 2 minuty a 15 sekund, coz je
v pruméru 1,16 vtefiny na jednu fotku. TinyFace bézel 21 minut a 27 sekund, coz je
v prumeéru 4,3 vtefiny na jednu fotku. Je zfejmé, ze TinyFace je velmi ¢asové naro¢na
metoda a z tohoto divodu také nebude vybrana.

Jako vhodna metoda pro dalsi postup se tedy spise jevi Dlib CNN, ktera bézi také
na grafické karté, je rychla a v ramci hodnoceni dosahla pomérné dobrych vysledki.

25



3. TRENOVANI DLIB

Dlib je volné dostupny software, ktery obsahuje spoustu nastroji pro detekci a
rozpoznani tvare. Testovany software v kapitole 2 byl provozovan v jazyce Python,
nicméné pro samotné trénovani je potfeba nainstalovat verzi pro C++, jelikoz Python
neumoziuje nastavovani druhti konvoluéni sité, které jsou pouzivany pro vytrénovani
detektoru tvafi a veskerych nastroju, které budou potieba. DIlib vyuziva grafického
akceleratoru Nvidia CUDA ve verzi 9.2. Tyto knihovny jsou volné dostupné na strankach
Nvidia pro vyvojate. Jelikoz dlib pouziva kompilator z Visual Studio 14, bylo nutné
nainstalovat 1 tento vyvojarsky nastroj a také program Cmake, ktery umoziuje samotny
preklad programu.

3.1 RozSireni skupiny fotek

V ramci datasetu bylo pouzito skupiny fotek od vyvojafe tohoto software, ktery je
volné dostupny ke stazeni zjeho stranek. Obsahuje pfiblizné 5 tisic fotek, které jsou
pfipraveny pro vstup programu. Obsahuji asi 6000 tvaii z nékolika skupin, riznych ras a
v raznych pozicich. Tato skupina byla rozsifena o vlastni vybrané fotky se souboru Wider
Face. Z tohoto souboru bylo nakonec vybrano pfiblizn¢ 5000 fotek z riznych kategorii
se zahalenymi tvafemi, které bylo nutné upravit pro vstup do programu, ktery déla
trénovani. K tomu slouzi nastroj imglab, ktery je soucasti dlib. Princip nastroje spoc¢iva
v tom, ze nacte veskeré fotky uzivatel za pomoci tlac¢itka shift a levého tlacitka mysi
oznacuje ohranicujici boxy kolem tvafi. Toto bylo potfeba udélat pro celou sadu fotek.
Vystupem tohoto nastroje je XML soubor, ktery se poté pfeda programu pro trénovani.
Princip tohoto nastroje znazoriuje obrazek 3.1.

B Training faces #1623: C 19. es\images_\ 2L \_Protesters_2_239,jpg - a X
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Obrazek 3.1: Nastroj imglab
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3.2 Proces trénovani detektoru

K vytrénovani samotného souboru MMOD objekta, ktery je poté predan detektoru, je
vyuzito konvolucnich siti. Nejdfive je vypocitana 5x5 konvoluéni sit’ con5d, ktera provadi
podvzorkovani. Nasledné je provedena stejna 5x5 sit’ con5, ale bez podvzorkovani. Poté
je vytvoren blok podvzorkovanych (8x) con5d siti. Nakonec je vytvorena celkova sit’.
Funkce input_rgb_image pyramid zajistuje, ze u vstupniho obrazku nezéalezi na méfitku
a celkove jeho velikosti, jelikoz je vytvorena cela pyramida obrazku. Popisovany kod je
zobrazen nize.

template <long num_filters, typename SUBNET> using con5d = con<num_filters, 5, 5, 2,
2, SUBNET>;

template <long num_filters, typename SUBNET> using con5 = con<num_filters, 5, 5, 1,
1, SUBNET>;

template <typename SUBNET> using downsampler = relu<bn_con<con5d<32,
relu<bn_con<con5d<32, relu<bn_con<con5d<32, SUBNET>>>>>>>>>;

template <typename SUBNET> using rcon5 = relu<bn_con<con5<45, SUBNET>>>;

using net_type = loss_mmod<con<1, 9, 9, 1, 1,
rcon5<rcon5<rcon5<downsampler<input_rgb_image_ pyramid<pyramid_down<6>>>>>>>>;

Nasledné je nactena slozka fotek, ktera byla predana programu jako vstup a poté
z XML souboru nacteny ohranicujici boxy, které byly vytvofeny nastrojem v ptredchozi
kapitole. Pomérné problematické je, ze veskeré fotky nacitd program do paméti RAM.
Na pocitaci, na kterém bylo provedeno trénovani bylo k dispozici 16 GB RAM. Pii poctu
piblizné 11000 fotek vychazi na jednu fotku primérné velikost 1,77 MB na jednu fotku.
Pfi trénovani bylo vyuzito pfiblizné 15 GB RAM. Je ziejmé, ze v pripadé potreby
roz§ifeni setu fotografii by bylo nutné bud rozsifit RAM nebo provést kompresi
fotografii, ¢cimz by mohla byt naruSena samotnd kvalita vytrénovani. Je také mozné
uvazovat pfesunuti fotek z RAM a komunikovat s diskem. Nicmén¢ i1 v piipadé rychlych
SSD se dle autora prodluzuje Cas trénovani o desitky hodin, proto je to feSeno timto
zpusobem. Poté je definovana velikost okna, v tomto piipadé bylo pouzito okno o
velikosti 40x40.

| mmod_options options(face_boxes_train, 40, 40); \

Nasleduje nastaveni prahu pro zastaveni trénovani. V ramci trénovani je po kazdé
skupiné krokua spocitano, kolik iteraci bylo vykonano bez pokroku a v pfipadé prekroceni
nastavené meze ukonci proces trénovani a zapise finalni soubor do stejné slozky, z jaké
byl spoustén. Dle doporuceni byl nastaven na hodnotu 4000.

| trainer.set_iterations_without_progress_threshold(4000); ‘

Samotné trénovani probiha na grafické karté, ktera je v tomto pfipadé Nvidia GTX
1050Ti 4 GB a trvalo pfiblizn€ 5-6 hodin. Princip trénovani je zobrazen na obrazku 3.2.
Béhem trénovani Ize pozorovat v jakém kroku se prave trénovani nachézi, learning rate,
ktery se postupné zmensuje, average loss, jehoz hodnota by po trénovani méla byt co
nejmensi a kroky bez pokroku.
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Obrazek 3.2: Proces trénovani v prikazovém radku

Jelikoz samotna detekce s touto konvoluéni siti a s rozsifenym souborem fotografii
dosahovala lepsich vysledka, nez vytrénovana standartné vytrénovany detektor v dlibu,
testovany v kapitole 2, ale celkovy vysledek nebyl stale dostateCny (samotné vysledky
budou konzultovany v nasledujici kapitole), bylo mozné uvazovat rozsifeni souboru,
coz nebylo mozné z divodu omezeni pouzitého HW, jak bylo popsano vyse.

Z toho duvodu se v ramci zlepSeni vysledka detekce uvazovalo o zavedeni dals§iho
stupné detekce s rozdilné nastavenou konvolucni siti, coz se nakonec ukazalo jako
vyrazné zlepSeni samotné detekce. U této konvolucni sit€ byla zménéna prvotni
konvoluéni sit, ktera byla zmenSena na 3x3. Cela konvolucni sit’ je popsana nize.

template <long num_filters, typename SUBNET> using con5d = con<num_filters,
5, 5, 2, 2, SUBNET>;

template <long num_filters, typename SUBNET> using con3 = con<num_filters, 3,
3, 1, 1, SUBNET>;

template <typename SUBNET> using downsampler = relu<affine<con5d<32,
relu<affine<con5d<32, relu<affine<con5d<16, SUBNET>>>>>>>>>;

template <typename SUBNET> using rcon3 = relu<affine<con3<32, SUBNET>>>;
using net_typel = loss_mmod<con<l1l, 6, 6, 1, 1,
rcon3<rcon3<rcon3<downsampler<input_rgb_image_pyramid<pyramid_down<6>>>>>>>>;

3.3 Proces trénovani rozpoznani stupné zahaleni

Dal§im stadiem v ramci detekce bylo zjistit miru zahaleni detekovaného obliceje.
Nejdiive bylo teba pfipravit si soubor fotek pro trénovani. V kofenové slozce je nutné
sefadit fotky do jednotlivych kategorii, opét pomoci slozek. Fotky musi obsahovat tvar
pattici do dané skupiny a musi byt ve formatu jpg, velikost 150x150. Zptsob sefazeni
vyjadiuje tato struktura. Rozfazenim fotek do slozek je realizovan binarni klasifikator,
kdy kazdou slozkou urcuji, které fotky patii k sob& do skupiny a které fotky patii do jiné.
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Program nejdfive nacte pfipraveny soubor fotek a nacte jednotlivou adresafovou
strukturu, z které je zfejmé roziazeni jednotlivych fotek. Nasleduje podobny princip, jako
v piipad¢ trénovani na detekci tvare. Trénovaci obrazky prochéazi konvolucni siti, ktera je
mirné rozdilna oproti pfedchozimu piipadu, kdy se samotna sit’ sklada z jednotlivych
urovni riznych konvolucnich siti.

Nasledn€ probiha samotné trénovani. Tento program pracuje na principu K
nejblizSich sousedu, tedy vytvoreni skupin sousedd na zakladé podobnosti, kdy velmi
podobné fotky jsou shlukovany velmi blizko u sebe v prostoru na zakladé jejich
podobnosti, zatimco rozdilné jsou od nich v prostoru vzdaleny. Vysledkem je opét
soubor, ktery je pfedan pozdéji pii detekcei, na jehoz zakladé je schopen pozdéji pti detekei
urcit miru zahaleni. Na obrazku 3.3 je znazornén proces trénovani. Princip je podobny,
jako v pfedchozim piipadé, jsou provadény jednotlivé kroky, déle learning rate, average
loss a steps without progress. Ty jsou opét nastaveny v programu, jako v pfedchozim
ptipad¢, zde nastaven prah ukonceni programu na 12000. Doba trénovani byl nizsi, nez
v prechozim piipadé, trénovani trvalo pfiblizn€ 2 hodiny.

Bl C\Windows\System32\cmd.exe - dnn_metric_learning_on_images_ex.exe train2 — O

>dnn_metric_learning_on_ima exe train2

nout apparent
F t t

Obrazek 3.3: Proces trénovani rozpoznani stupné zahaleni

3.4 Detekce tvare a rozpoznani zahaleni

V ramci detekce je nutné programu piedat nékolik soubort. Dva vytrénované soubory
na detekci tvafe z dvou konvolucnich siti a jeden soubor pro rozpoznani druhu zahaleni.
Ty to soubory jsou nacteny automaticky a neni nutné je predavat programu, musi ale byt
ve stejné slozce. Dale je pfi volani programu nutné piedat testovany obrazek.

Obrazek 3.4: Princip volani programu

V ramci struktury programu, jsou nejprve definovany konvoluéni sité, které byly
pouzity pro vytrénovani jak samotného detektoru, tak rozpoznani druhu zahaleni.
Nasleduje nacteni soubort do vytvorenych konvolucnich siti, dale nacteni testovaného
obrazku, ktery je zaroven zobrazen v okné a zaroven je vytvorena pyramida obrazka v
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raznych meéfitkach. Nasleduje provedeni detekce (vlozit kod), kdy predany argument
konvoluéni siti je naCteny testovany obrazek. Detekce je provadéna dvakrat, dle dvou
konvolucnich siti. Vzhledem k tomu, ze detekce probiha na jednom obrazku soucasné,
bylo nutné vytesit detekci stejné tvare obéma detektory, kdy se zobrazovalo ve vysledku
vice stejnych ohranicujicich boxu. To zajist'uje ¢ast kodu v druhém detektoru, kdy je mezi
kazdym boxem z prvniho detektoru a boxy z druhého detektoru spocitan parametr loU
(Intersection over Union). IoU je podil pruniku téchto dvou boxu a jejich sjednoceni.
Pokud jsou si dva boxy podobné, bude se hodnota IoU blizit k jedni¢ce. V piipad¢, ze
IoU prekroc¢i hodnotu 0,5, je tento ohranicujici box z druhého detektoru zavrhnut a neni
vykreslen.

for (auto&& d : dets) {
auto shape = sp(img, d);
matrix<rgb_pixel> face_chip;
extract_image_chip(img, get_face_chip_details(shape, 150,
0.25), face_chip);
faces.push_back(move(face_chip));
win.add_overlay(d);

for (auto&& d2 : dets2) {
double iou2 = 0;
double iou = 0;
for (auto&& d : dets) {
iou = box_intersection_over_union(d, d2);
if (iou > iou2) {
iou2 = iou;
}

if (iou2 > 0.5) {
auto shape2 = sp(img, d2);
matrix<rgb_pixel> face_chip2;
extract_image_chip(img,get_face_chip details(
shape2,150, 0.25), face_chip2);
faces.push_back(move(face_chip2));
win.add_overlay(d2);

Nasledné je v detektoru vykreslen ohranicujici box na celé fotce a v ramci cyklu je
pfipravena nalezena tvar na nasledné zpracovani pomoci detekce miry zahaleni. Nejdiive
je na detekované tvaii proveden vypocet orientacnich bodi obliceje, poté je detekovany
obliCej vyfiznut pomoci funkce extract image chip a nasledné je pfedan do proménné
faces, coz je matice pixelt. Veskera detekce probihaly na grafické karté a jsou pomérné
naro¢né na pamét grafické karty. V pripadé velkych obrazku (s rozliSenim vét§im jak
2000x2000) se projevil problém, ze program skonci s chybovym hlaSenim o pieteceni
této paméti. Test byl provadén na Nvidia GTX1050Ti s 4GB paméti. Dle autora je k
bezproblémovému b&hu nutna graficka karta s minimalné 5,3 GB paméti, tedy minimalné
fada GTX1060 a lepsi. Ovéreni tohoto tvrzeni bohuzel nebylo mozné. Program je schopen
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béZet 1 na procesoru, pak nevznika zadny problém, ov§em doba b&hu programu se vyrazné
prodluzuje.

std: :vector<matrix<rgb_pixel>> masky, helmy, bryle, nezahalene, satky;
matrix<rgb_pixel> img2;
for (intl6 t i = 1; i < 47; ++i) {
load_image(img2, "train2\\Masky\\obr (" + std::to_string(i) +
").jpg");
masky.push_back(move(img2));

for (intle t i = 1; i < 202; ++1i) {
load_image(img2, "train2\\Helma\\obr (" + std::to_string(i) +
").jpg");
helmy.push_back(move(img2));

for (intl6 t i = 1; i < 50; ++i) {
load_image(img2, "train2\\Koupani\\obr (" + std::to_string(i) +
").jpg");
bryle.push_back(move(img2));

for (intle_t i = 1; i < 106; ++i) {
load_image(img2, "train2\\Nezahalene\\obr (" + std::to_string(i)
+").jpg");
nezahalene.push_back(move(img2));

for (intle_t i = 1; i < 163; ++i) {
load_image(img2, "train2\\Satky_saly rousky\\obr (" +
std::to_string(i) + ").jpg");
satky.push_back(move(img2));

V ramci samotné detekce miry zahaleni je vyuzito metody k-nejblizsich sousedd. Tato
metoda se v prubéhu trénovani uci, ktery druh tvari patii k sobé a které patii do jiné
skupiny. Nasledn¢ je po vytrénovani schopna tyto tvare prevedené na vektory rozmistit
v prostoru takovym zpusobem, ze podobné tvare jsou velmi blizko sebe a tvafe z jiné
skupiny jsou velmi vzdaleny. V ptipadé detekce zahaleni by tedy testovana tvar mela byt
zatazena mezi podobné druhy zahaleni. Nasledné staci zjistit, kolik se v ur€ité vzdalenosti
od prave zatazené tvaie, nachazi sousedu a jaky jsou druh. Na zakladé této informace Ize
urcit procentualni zastoupeni kazdé tfidy v okoli prave testované tvare. Problémem této
metody je urcit okruh okoli, v kterém budou sousedi hledani. To znazoriuje obrazek 3.5.
Pokud by oblast prohledavani byla mensi, v tomto pfipadé by testovany objekt byl
detekovan jako Cervena skupina. V pfipadé vétsi (Carkované) oblasti by byl testovany
objekt klasifikovan jako modra skupina. Bylo tedy nutné urcit takovou vyhledavaci
oblast, aby klasifikace byla co nejuspesnéjsi. [9] [10]
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Obrazek 3.5: Princip K-nejblizsich sousedu

Jak je uvedeno v kodu na predchozi strance, nejdiive je nutné nacist trénovaci obrazky
do matic typu RGB_Pixel tak, aby bylo mozné rozlisit jednotlivé trénované skupiny.

= net(masky);
= net(helmy);

std::vector<matrix<float, @, 1>> descriptors_masky
std::vector<matrix<float, @, 1>> descriptors_helmy
std::vector<matrix<float, ©, 1>> descriptors_nezahalene
net(nezahalene);

std::vector<matrix<float, @, 1>> descriptors_bryle = net(bryle);
std::vector<matrix<float, @, 1>> descriptors_satky = net(satky);

Déle je provedeno rozmisténi vytrénovanych dat v prostoru. Kazda skupina fotek
projde vytrénovanou konvolucni siti a z kazdé skupiny jsou vytvoreny face deskriptory,

tedy 128D vektory popisujici kazdou skupinu fotek.

intl6_t pocet, soused_masky, soused_helmy, soused_satky,

soused_nezahalene, soused_bryle = 0;
std: :vector<matrix<float,0,1>> face_descriptors
std: :vector<image_window> win_clusters(pocetTvari);

= net(faces);

for (size t i = @; i < face_descriptors.size(); ++i)

{
for (size t j = i; j < descriptors_masky.size(); ++3)

{

if (length(face_descriptors[i] - descriptors_masky[j]) <

0.5)
soused_masky++;

Nasledné je vytvoreno neékolik proménnych typu integer, které budou pouzity pozdéji
pro inkrementaci. V dal§im kroku je provedena konvolucni sit’ pres vektor face, stejna,
ktera byla pouzita v Casti kdédu na predchozi stran€. Touto konvoluéni siti dojde
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k rozmisténi kazdé detekované tvare z pravé testovaného obrazku pomoci prevedeni
matice RGB_Pixel na 128D vektor. Vektor faces je naplnén v ramci detekce na strané 30
kazdou detekovanou tvari. Vektor win_clusters na dal§im fadku je typu image_window a
zajistuje vytvoreni oken pro vyfiznuté tvare, do kterych bude pozdéji vloZzen obrazek
s popiskem.

V ramci nasledujicich for cykla je provedeno srovnani kazdého 128D vektoru praveé
testovaného obrazku se 128D vektorem roztfidénych trénovacich dat. Kvali uSetfeni
mista v praci je uvedenou pouze srovnani pro masky, nicmén¢ toto srovnani je provedeno
pro vSechny skupiny, tedy 1 pro helmy, Satky ($aly, rousky), nezahalené tvare a bryle. Pti
srovnani jednotlivych vektort je vyuzito vlastnosti K-nejblizsich sousedu, kdy je hledan
v definovaném okoli pocet sousedi a na zakladé jejich poméru je mozné urcit
procentualni zastoupeni kazdé tfidy v okoli pravé testovaného objektu. Hlavnim
problémem bylo urcit ,, K*, tedy vzdalenost, v jaké budou sousedi hledani od aktualniho
objektu a to tak, aby vysledky byly co nejpresnéjsi. Dle testd raznych hodnot se ukazala
nejpresnési hodnota 0,5. Nasledné bylo ovéfeno v dokumentaci dlib, Ze idealni hodnota
pro hledani sousedu je okolo 0,5-0,6, tudiz vysledky by mély byt pfesné i dle tohoto
ovéteni. V pripadé, Ze je vzdalenost pravé testovanych dvou vektori mensi, nez tato
hodnota, je pravé zkoumany soused vyhodnocen jako blizky pravé testovanému a
inkrementovana promenna.

std: :vector<matrix<rgb_pixel>> temp;

temp.push_back(faces[i]);

pocet = soused_bryle + soused_helmy + soused_masky + soused_nezahalene +
soused_satky;

cout << "Celkovy pocet sousedu pro tvar "<< i <<
endl;

je: << pocet <<

soused_bryle = soused_bryle *100 / pocet;
soused_helmy = soused_helmy *100 / pocet;
soused_masky = soused_masky *100 / pocet;
soused_nezahalene = soused_nezahalene *100 / pocet;
soused_satky = soused_satky *100 / pocet;

cout << "Pravdepodobnost, ze jde o nezahalenou tvar je <<
soused_nezahalene << "%" << endl;

cout << "Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni brylemi je
<< "%" << endl;

cout << "Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni satkem, salou je
soused_satky << "%" << endl;

cout << "Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni maskami je
soused_masky<< "%" << endl;

cout << "Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni helmou je
<< "%" << endl;

<< soused_bryle

<<

<<

<< soused_helmy

win_clusters[i].set_title("Tvar "+ std::to_string(i));
win_clusters[i].set_image(tile_images(temp));
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Nasledné po spocitani sousedt ze vSech skupin je proveden vypocet celkového
poctu sousedu, ktery je nutny pro nasledny vypocet procentualniho zastoupeni sousedu.
Poté je vypocitano procentualni zastoupeni sousedii kazdé skupiny. Nasledné¢ je
procentualni zastoupeni kazdé tfidy vypsano do prikazového rfadku a poté je aktualné
testovana tvar predana do okna a do popisku okna vypsan identifikator (napt. Tvar 1),
kde pod stejnym identifikatorem jsou vypsany parametry do piikazového fadku pro
pfipad, ze na obrazku je vice detekovanych tvafi.
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4. VYSLEDKY EXPERIMENTU DETEKCE
ZAHALENYCH TVARI

Po procesu trénovani nasleduje otestovani samotné detekce. Jako soubor fotek byl
pouzit ten stejny, jako v pfipad€ kapitoly 2, tedy vybranych 300 fotek riznych druht
zahaleni a profesi. Nasledné bude srovnano, jaka je schopnost rozeznat zahalenou tvar.

4.1 Srovnani vysledku detektoru

V tabulce 4.1 je znazorné€no srovnani nové pretrénované metody Dlib CNN
s predchozim testovanim v kapitole 2.

Tabulka 4.1: Srovnani metod s nové vytrénovanou

Metody Presnost | Preciznost
Dlib CNN 0,438 0,96
Dlib CNN po pretrénovani | 0,73 0,96

Z tabulky je ziejmé, ze doslo k vyraznému pokroku v oblasti presnosti této metody,
preciznost zustala stejna. Vysledek odpovida piesnosti 73 %, coz je zlepSeni oproti
ptvodnim hodnotam na skoro dvojnasobnou hodnotu. I v ramci pretrénovani nebylo
dosazeno vysledku TinyFaces, ale dle pozd€jsiho hledani bylo zjisténo, Ze tato metoda
pouziva pro trénovani vSechny fotky ze souboru WiderFace, v ramci testu tedy doslo
k tomu, ze velka ¢ast fotek, které byly testovany, byly zaroven pouzity pro vytrénovani
této metody a jedna se o zjevnou vyhodu pro tuto metodu. Jeji vysledek je tedy nutné
brat s rezervou.

V ramci rozpoznani zahalenych tvaii se tedy jedna o pomérne dobry dosazeny
vysledek. Na piiblizn€ 10 % zlepSeni na této detekci ma vliv pridani druhé konvoluc¢ni
sit€, ktera rozezna nekteré obliceje, které pfedchozi sit’ nerozpozné a naopak. Vzajemné
se tedy doplnuji. To zptsobuje, ze jedna sit’ pracuje s mensim podvzorkovanim a kazda
sit’ je tedy schopni detekovat jinak velké tvare v obrazku. Soucasti hodnoceni kvality
detekce je 1 rozdé€leni vybranych fotek do skupin a zhodnoceni schopnosti detekce
v raznych skupinach. To je znazornéno tabulkach 4.2-4.5 na dalsi stran€, kde jsou fotky
rozdeleny do ¢tyt skupin — zahaleni brylemi, at’ uz koupacimi nebo slune¢nimi, potom
razné Satky, rousky, Saly a podobné. V ramci vétsiho zahaleni potom karnevalové
masky a v posledni skupin€ razné druhy helem.
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Tabulka 4.2: Srovnani metod pro $atky, rousky...

Satky, burky, $aly, rou$ky, zivoje
Dlib CNN
Piesnost 0,476
Preciznost 0,960
Pretrénovany Dlib CNN
Presnost 0,690
Preciznost 0,960

Tabulka 4.3: Srovnani metod-bryle a koupaci cepice

Prilby, hokejové helmy, policejni helmy
Dlib CNN
Piesnost 0,338
Preciznost 0,960
Pretrénovany Dlib CNN
Presnost 0,730
Preciznost 0,960

Tabulka 4.4: Srovnani metod pro masky

Plavecké Cepice+bryle
Dlib CNN
Piesnost 0,540
Preciznost 0,960
Pretrénovany Dlib CNN
Presnost 0,690
Preciznost 0,961

Tabulka 4.5: Srovnani metod pro helmy, prilby riznych profesi

Masky
Dlib CNN
Piesnost 0,500
Preciznost 0,960
Pretrénovany Dlib CNN
Presnost 0,690
Preciznost 0,961
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Z tabulek je zfeymé, ze nejlépe si vede pretrénovana metoda pfi detekci zahalenych
tvafi maskami. Je pomérné zajimavé, ze nejlépe je detekovana tvar s prakticky plnym
zahalenim, v tomto piipadé bylo testovano na riznych karnevalovych maskach. Druhy
nejlepsi vysledek podava detektor na skupiné fotek s riznymi druhy helem, jako
napfiklad lyzafské pfilby, hokejové brankaiské helmy, policejni a vojenské helmy.
Naopak hiife si vedou v detekci méné zahalené tvare, které jsou kryté brylemi nebo tfeba
potapecskymi brylemi a koupacimi ¢epicemi a také druha skupina, kde je tvar kryta Satky,
rouskami, §alami. V ramci trénovacich dat bylo vybrano pro detektor stejny pocet fotek
pro kazdou trénovaci skupinu, takze zadna skupina nebyla zvyhodnéna vét§im poctem
tvari pro vytrénovani. Co se tyCe detektoru, spravna detekce je provedena tak, ze je okolo
obliCeje vykreslen ohraniCujici box Cervené barvy, ktery je vykreslen okolo tvare.
V ptipadé, kdy nebyla tvar detekovana, nevykresli se nic. Jsou zde 1 v minimalni mite
ptipady, kdy dojde k detekci faleSné pozitivni tvare. Tato skutecnost je znazornéna na
obrazku 4.1. Detektor detekoval tvaf tam, kde zadna neni a vyhodnotil ji jako tvar
zahalenou satkem. Takovych pfipadi nastalo minimum pfi samotné detekci.

B W ws

cmd.exe - knn_v2.exe “test\obr (17)jpg"

Microsoft Windows [Version 10.0.18363.836]
(c) 2019 Microsoft Corporation. VSechna prava vyhrazena.

C:\Users\xmalyo®0\Downloads\dlib-19.19\examples\build\Re
Celkovy pocet sousedu pro tvar 0 je: 36
Pravdepodobnost, ze jde o nezahalenou tvar je 0%
M Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni brylemi je 0%
‘WPravdepodobnost, ze jde o zahaleni satkem, salou je 100%
~@Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni maskami je 0%
““WPravdepodobnost, ze jde o zahaleni helmou je 0%
hit enter to terminate

Obrazek 4.1: Falesné pozitivni detekce

4.2 Zhodnoceni schopnosti detekovat miru zahaleni

Testovani schopnosti detekovat miru zahaleni probihalo na pfiblizné€ 200 tvafich tak,
aby byly rovnomérné rozprostieny do vsSech testovanych skupin. V tabulce 4.6 je
znazornéna matice zamén pro detekci miry zahaleni. Matice se pouziva ke stanoveni
vlastnosti a kvality klasifikatoru. Matice zameén v kontextu klasifikanich uloh strojového
uceni je matice, obsahujici ve sloupcich skute¢nou hodnotu predpovidaného znaku a
v fadcich predpoveéd klasifikatoru. Jednotlivé buinky matice obsahuji Cetnosti toho,
kolikrat doslo na zkoumané datové mnoziné k dané kombinaci skute¢né a predpoveédéné
hodnoty. Pfipady na diagonale matice zameén jsou klasifikovany spravn€, mimo diagonalu
jde o chyby.
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file://C:/Windows/Sy5tem32/cmd
file:///Users/xmalyo00/Downloads/dlib-19

Tabulka 4.6: Matice zimén pro detekci miry zahaleni

Realita
Nezahalené Bryle Saly, rousky | Masky Helmy
Nezahalené 43 0 3 2 0
Bryle 0 41 0 0 0
Predikce

Saly, rousky 0 0 41 0 1

Masky 0 0 0 37 0

Helmy 1 2 1 0 54

Z tabulky nize je zfejmé, ze z celkovych 226 tvafi bylo spravné klasifikovano 216
tvari a celkova spravnost detekce miry zahaleni je rovna 95 %. Jde o velmi dobry
vysledek, ale tato tabulka nezohlediiuje nejistotu klasifikatoru, kdy v nékolika ptipadech
doslo ke spravné klasifikaci, ale pravdépodobnost u dané skupiny byla rozdélena mezi
vice skupin a jistota klasifikatoru nepiesahovala naptiklad 30 %. I tak ale pocet sousedu
této skupiny prevySoval ostatni a jedna se o spravnou klasifikaci. Nejistota rozhodnuti o
druhu zahalené tvare je znazornéna na obrazku 4.1. V tomto ptipadé doslo ke spravné
detekci, ale detektor dle vyjadienych procent neni pfili§ vypovidajici o jaké zahaleni dle
detektoru jde.

B C:\Windows\System32\cmd.exe - knn_v2.exe “test\obr (160) jpg"

Celkovy pocet sousedu pro tvar 1 je: 104
- Pravdepodobnost, ze jde o nezahalenou tvar je 22%
{8)Pravdepodobnost, ze jde zahaleni brylemi je 0%

. |Pravdepodobnost, ze jde zahaleni satkem, salou je 22%
Pravdepodobnost, ze jde zahaleni maskami je 22%
Pravdepodobnost, ze jde zahaleni helmou je 33%
hit enter to terminate

o
o
o
o

-
Obrazek 4.2: Nejistota detektoru pri detekci
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Na dal§im obréazku je pfiblizn€ znazornéno v jakych ptipadech detektor selhal pti
urovani miry zahaleni. V pfipadé prvni fotky s rizovym Satkem muize byt matouci, ze

na Satku je dokreslena struktura lebky, zubt a celkové obrysy tvare, ¢imz mohl byt
zmaten. V piipadé dalsi fotky na obrazku 4.2 detektor sice provedl spravnou detekci
tvare, ale pfi urovani druhu zahaleni nenalezl zadné sousedy k této detekované tvafi.

V tomto pripadé tedy program skoncil a tvar nijak neklasifikoval. Takové chovani
detektor vykazoval pouze v piipadé dvou fotek, nicméné i takovy vysledek je mozny a
jedna se 0 moznou chybu samotné detekce miry zahaleni tvare.

B Vybrat C:\Windows\System32\cmd.exe - knn_v2.exe

Celkovy pocet sousedu pro

Pravdepodobnost, jde
Pravdepodobnost, jde
Pravdepodobnost, ze jde
Pravdepodobnost, jde
Pravdepodobnost, jde
hit enter to terminate

o

o
(o]
(o}
o

tvar 0 je: 94

nezahalenou tvar je 100%
zahaleni brylemi je 0%
zahaleni satkem, salou je 0%
zahaleni maskami je 0%
zahaleni helmou je 0%

C:\Users\xmalyo@®\Downloads\dlib-19.19\examples\build\Re
lease>knn_v2.exe "test\ronaldo.jpg"
Celkovy pocet sousedu pro tvar @ je: @

C:\Users\xmalyo@®\Downloads\dlib-19.19\examples\build\Re

lease>

Obrazek 4.3: Chybné detekce miry zahaleni tvare

Na obrazku 4.3 a 4.4 je vidét princip spravné detekce. Nalevo je zobrazen vstupni

obrazek se zvyraznénou detekci tvare v obrazku, napravo pak vyftiznuti detekovanych

tvari pro jednoznacnou identifikaci vystupu v ptikazovém radku, kam se vypisu;ji
jednotlivé pravdépodobnosti skupin. Zde je vysledek spravny.
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file:///Users/xmalyo00/Downloads/dlib-19
file:///Users/xmalyo00/Downloads/dlib-19.19/examples/build/Re

— B C\WndonsSytemiicmdre - bon 2 s
Celkovy pocet sousedu pro tvar @ je: 162
Pravdepodobnost, ze jde o nezahalenou tvar je 0%
Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni brylemi je 0%
Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni satkem, salou je 100%
Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni maskami je 0%
Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni helmou je 0%

Celkovy pocet sousedu pro tvar 1 je: 261
Pravdepodobnost, ze jde o nezahalenou tvar je 0%
Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni brylemi je 0%
Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni satkem, salou je 100%
Pravdepodobnost, ze jde o zahaleni maskami je 0%
Pravdepodobnost, ze jde zahaleni helmou je 0%

hit enter to terminate

kryté rouskami

& C:\Windo tem2\cmd.exe - knn_v2.exe “test\dicaprio jpg’ o
Celkovy pocet sousedu pro tvar @ je: 105
Pravdepodobnost, ze jde nezahalenou tvar je 100%
Pravdepodobnost, ze jde zahaleni brylemi je 0%
Pravdepodobnost, ze jde zahaleni satkem, salou je 0%
Pravdepodobnost, ze jde zahaleni maskami je 0%
Pravdepodobnost, ze jde zahaleni helmou je 0%

hit enter to terminate

Obrazek 4.5: Priklad detekce nezahalené tvare
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ZAVER

V praci bylo teoreticky shrnuto n€kolik vybranych metod detekce tvare a porovnany
jejich moznosti pfi detekovani. Nejprve byly jednotlivé metody teoreticky rozebrany a
byla srovnana schopnost jejich detekce na databazi Wider Face, kde byly vyhodnoceny
vysledky a srovnany jednotlivé metody. Dale byly metody srovnany na souboru fotek
se zahalenymi tvafemi, kde byla vyhodnocena celkova pfesnost a preciznost, nasledné
také sloucCeny fotky stejné kategorie a vyhodnoceny vysledky pro tyto jednotlivé
kategorie. Nasledné byly jednotlivé metody okomentovany a vybrana metoda Dlib CNN
k dalSimu postupu v diplomové praci. Nasledné je teoreticky rozebrano samotné
zlepSeni detekce zahalenych tvafi touto metodou, kdy byl detektor pretrénovan s vétSim
poctem fotek se zahalenymi tvafemi, nasledné vylepSeni samotného algoritmu. V ramci
zlepSeni detekce poté byla ptidana dalsi vrstva detektoru s jinou konvoluéni siti, ¢imz
bylo dosazeno zlepSeni samotné detekce téméf na dvojnasobek. Nasledovalo
vytrénovani a naprogramovani samotné miry rozeznani detekce, kde bylo vyuzito
metody K-nejblizsich sousedii. Poté jsou vyhodnoceny jednotlivé vysledky, a to jak
samotného detektoru, tak schopnosti rozeznat miru zahaleni. V ramci detekce zahalené
tvare byla nejprve srovnana samotna detekce s ostatnimi metodami a nasledné srovnany
jednotlivé skupiny zahaleni a srovnano v ramci té€chto skupin. U rozpoznani miry
zahaleni byla vypracovana matice zameén, kde se ukazalo, ze celkové spravnost
rozpoznani miry zahaleni je okolo 95 %.

Cilem této prace bylo experimentalné¢ ovéfit schopnost soucasnych detektort
detekovat zahalené tvafe. Toto se ukazalo jako realné, nicméné pro zajiSténi vySsi
presnosti by bylo potfeba vytvoftit rozsahlejsi databazi. V praci byly rovnéz uvazovany
detektory, které maji dobry pomér presnosti ku vypocetnimu c¢asu, pokud by byl
hlavnim kritériem pfesnost, daji se pouzit detektory s vyssi pfesnosti, ale i vyrazné
vys§imi vypocetnimi naroky. Samotna detekce zahalenych tvaii mize byt v soucasné
dobé psani prace pomérné aktualni a maze byt pouzito ve velkych prostorech ¢i firmach
ke kontrole, popfipadé k vedeni statistiky, kolik lidi v prostoru nosi rousky a kolik
nikoliv.
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