VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

S
%
\S

£
/ﬁ

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGI|
-/ k\/ USTAV TELEKOMUNIKACI
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
Q DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

AUTOMATICKE DETEKCE OBLICEJE A JEHO
JEDNOTLIVYCH CASTI

AUTOMATIC FACE AND FACIAL FEATURE DETECTION

DIPLOMOVA PRACE

MASTER'S THESIS
AUTOR PRACE Bc. MARTIN KROLIKOWSKI
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. JIRi PRINOSIL
SUPERVISOR

BRNO 2008



VYSOKE UCENI
TECHNICKE V BRNE

S
(G

Fakulta elektrotechniky
a komunikaénich technologii

Q Ustav telekomunikaci

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni obor
Telekomunikacni a informacni technika

Student: Krolikowski Martin Bc. ID: 89155
Rocénik: 2 Akademicky rok: 2007/2008
NAZEV TEMATU:

Automatické detekce obli¢eje a jeho jednotlivych ¢éasti

POKYNY PRO VYPRACOVAN:I:

Prostudujte metody detekce obliceje ze statickych obraz(i. Nejvhodnéjsi metodu z hlediska vypocetni
narocnosti, pfesnosti a robustnosti realizujte a zhodnotte dosazené vysledky. Na zakladé experimentu
provedte navrh a implementaci vlastniho detektoru jednotlivych &asti obliceje (oli a rty). Testovani miry
spolehlivosti obou realizovanych detektor provedte na nékteré vefejné dostupné obrazové databazi
tvafi.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] Viola, P. Jones, M. Robust Real-time Object Detection, International Journal of Computer Vision
2002, ISSN 0920-5691, 2002.

[2] Yang, M. Kriegman, D. Ahuja, N. Detecting Faces in Images: A Survey, IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence (PAMI), vol. 24, no. 1, pp. 34-58, 2002.

Termin zadani: 11.2.2008 Termin odevzdani: 28.5.2008

Vedouci prace: Ing. Jifi Pfinosil

prof. Ing. Kamil Vrba, CSc.
pfedseda oborové rady

UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusit autorska prave tfetich osob, zejména nesmi zasahovat
nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt pIné védom nasledkt poruseni ustanoveni § 11

a nasledujicich autorského zékona €. 121/2000 Sb., véetné moznych trestnépravnich disledkud vyplyvajicich z ustanoveni § 152
trestniho zékona ¢. 140/1961 Sb.



LICENCNi SMLOUVA
POSKYTOVANA K VYKONU PRAVA UZIT SKOLNI DiLO

uzaviena mezi smluvnimi stranami:

1. Pan/pani
Jméno a pfijmeni: Bc. Martin Krolikowski
Bytem: Zizkova 997/74, 73301, Karvina - Frystat
Narozen/a (datum a misto): 8.7.1984, Karvina

(dale jen "autor")

2. Vysoké uéeni technické v Brné
Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii
se sidlem Udolni 244/53, 60200 Brno 2
jejimz jménem jedna na zakladé pisemného povéfeni dékanem fakulty:
prof. Ing. Kamil Vrba, CSc.
(dale jen "nabyvatel")

Clanek 1
Specifikace skolniho dila

1. Pfedmétem této smlouvy je vysokoskolska kvalifikaéni prace (VSKP):
O disertacni prace
diplomova prace
O bakalafska prace
jind prace, jejiz druh je specifikoVan JaKOo ........cccooiiiiiiiiiie e,
(dale jen VSKP nebo dilo)

Nazev VSKP: Automatické detekce obliCeje a jeho jednotlivych Easti
Vedouci/skolitel VSKP:  Ing. Jifi PFinosil
Ustav: Ustav telekomunikaci

Datum obhajoby VSKP: ........c.coouiiieee e

VSKP odevzdal autor nabyvateli v:
tisténé formé - pocet exemplara 1

elektronické formé - pocet exemplara 1

2. Autor prohlasuje, Ze vytvofil samostatnou vlastni tvirci ¢innosti dilo shora popsané
a specifikované. Autor dale prohlasuje, Ze pfi zpracovavani dila se sdm nedostal do rozporu
s autorskym zakonem a pfedpisy souvisejicimi a Ze je dilo dilem puvodnim.

3. Dilo je chranéno jako dilo dle autorského zakona v platném znéni.

4. Autor potvrzuje, Ze listinna a elektronicka verze dila je identicka.



Clanek 2

Udéleni licenéniho opravnéni

. Autor touto smlouvou poskytuje nabyvateli opravnéni (licenci) k vykonu prava uvedené dilo
nevydélecné uzit, archivovat a zpfistupnit ke studijnim, vyukovym a vyzkumnym tGéeldm véetné
pofizovani vypisu, opisli a rozmnoZzenin.
. Licence je poskytovana celosvétove, pro celou dobu trvani autorskych a majetkovych prav
k dilu.
. Autor souhlasi se zvefejnénim dila v databazi pfistupné v mezinarodni siti

ihned po uzavfeni této smlouvy

O 1 rok po uzavieni této smlouvy

O 3 roky po uzavfeni této smlouvy

O 5 let po uzavieni této smlouvy

O 10 let po uzavfeni této smlouvy
(z ddvodu utajeni v ném obsazenych informaci)
. Nevydéle¢né zvefejiiovani dila nabyvatelem v souladu s ustanovenim § 47b zékona
€. 111/1998 Sb., v platném znéni, nevyZaduje licenci a nabyvatel je k nému povinen

a opravnén ze zakona.

Clanek 3

Zaveérecna ustanoveni

. Smlouva je sepsana ve tfech vyhotovenich s platnosti originalu, pfi€¢emZz po jednom vyhotoveni
obdrzi autor a nabyvatel, dal$i vyhotoveni je vlioZzeno do VSKP.

. Vztahy mezi smluvnimi stranami vzniklé a neupravené touto smlouvou se fidi autorskym
zadkonem, ob&anskym zakonikem, vysokoskolskym zakonem, zadkonem o archivnictvi,

v platném znéni a popf. dalSimi pravnimi pfedpisy.

. Licenéni smlouva byla uzavfena na zakladé svobodné a pravé vile smluvnich stran, s pinym
porozuménim jejimu textu i ddsledkdm, nikoliv v tisni a za napadné nevyhodnych podminek.

. Licenéni smlouva nabyva platnosti a u€innosti dnem jejiho podpisu ob&€ma smluvnimi stranami.

VBIME dNE: ..ot

Nabyvatel Autor



Anotace

Diplomova prace se zabyva problémem detekce obli¢ejii v barevnych statickych
obrazech. V préci jsou nastinény zakladni pojmy, se kterymi se 1ze p¥i detekci obliceje
setkat, a jejich vzdjemné souvislosti. Jednotlivé pr¥istupy k feseni problému detekce
obliceje jsou rozdéleny do skupin a blize popsany. Z téchto p¥istupti se prace detailné
zabyva algoritmem AdaBoost, jenZ byl vybran pro jeho pozitivni vlastnosti, kterymi
jsou zejména rychlost a dobré dosazené vysledky. V rdmci prace byl implementovan
Viola-Jones detektor. Tento detektor byl natrénovan na vefejné pristupné databazi
obli¢ejovych obrazi a byla zkoumédna moZznost jeho kombinace s jednoduchym
detektorem barvy kiize. Dal3i oblasti, kterou se prace zabyva, je experimentélni

detekce urcitych rysti obliceje.

Abstract

The master thesis presents an overview of face detection task in color, static images.
Face detection term is posed in the context of various branches. Main concepts of face
detection and also their relationships are described. Individual approaches are
divided into groups and then define in turn. In the thesis is in detail described
algorithm AdaBoost, which is selected on the basis of its properties. Especially speed
of computation and good detection results are key features. In the scope of this work
Viola-Jones detector was implemented. This detector was trained with face pictures
from public accessible database. Combination of Viola-Jones detector with simple
color detector is described. In the thesis is also presented experiment approach to

facial features detection.
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Uvod

Oblicej a jeho ¢asti (oc¢i, nos, rty, atd.) jsou velice rozmanité a pravé tato rozmanitost je
dilezitd ve vzajemném rozpozndani lidi, ¢asto na prvni pohled. Obli¢ej vyjadiuje
pocity a nédlady a odrazi se vném veék ¢lovéka. Schopnost rozpozndvani tvare ma
¢lovék vrozenou a vyviji se s nim od narozeni. Je ukoncena asi ve dvou meésicich
véku, kdy urcita oblast mozku jiz je schopna tvéfe rozpoznat [20] . Jedna z nejvice
podporovanych teorii vniméni tvafe tvrdi, Ze se tento proces dé&je v nékolika
krocich [1] ; od zakladni manipulace s vnimanou informaci az po ziskdni detaili o
osobé (jako je pravé jeji vék nebo pohlavi), aby bylo moZno vyvolat dulezité

LNz

informace vazici se k dané osobé (jméno ¢i vzpominky).

Schopnost rychlé lokalizace lidského obliceje se zdd byt samozfejméd a neomezena.
Presto existuji obrazy, kde to tak jednoduché byt nemusi a i ¢lovék je musi hledat (viz

oyl

obr. 1). Vyuziva pritom tzv. hrubou silu (brute-force) - prohlizi obrédzek postupné a

Yz X%

soustfedi se na vétsi ¢i mensi detaily, coz je velice ¢asto pouZito i u detektort tvare.

Cilem této préce je seznamit se problematikou a popsat z komplexniho néhledu
moznosti detekce obli¢eje, coZ je technologie schopné ve vstupnim obraze lokalizovat
jednotlivé obli¢eje bez ohledu na jejich orientaci a vyraz, velikost nebo svételné
podminky, za kterych je obraz pofizen. Detekuje charakteristické znaky tvéafe a
ignoruje cokoliv jiného (stromy, budovy, automobily). Detekce obli¢eje mtize byt
chapana jako zvlastni pfipad detekce objektti, kterd lokalizuje jakykoliv objekt, jenz
spada do dané skupiny.

ProtoZe se jednd o velmi rozsdhlou problematiku, je prvni kapitola jen stru¢nym
prehledem souvislosti a popisem oblasti, se kterymi se 1ze ve vztahu s detekci obliceje
setkat. Seznamuje s pojmy, jako je uméla inteligence, pocitacové vidéni, rozpoznavéni

vzorl, zpracovani obrazu. V souvislosti s oborem strojového uceni jsou popsany



nékteré ze zakladnich metod, které se pri detekci tvéfe s tspéchem vyuzivaji. Druha
kapitola popisuje mozné metody pfistupu, které déli do ¢tyf skupin. Vzhledem
k mnozstvi rtiznych realizaci, vybird vzdy jen jednu, kterou blize popisuje. Vétsi

pozornost je vénovana detektoru barvy kiize a metodé zaloZené na neuronové siti.

Treti kapitola se vénuje feSeni vlastniho problému detekce tvéafe a oblicejovych c4sti.
Je popsén detektor barvy kiZze a Viola-Jones detektor, ktery Kklasifikuje obraz na
zékladé Haarovych priznakid. Jsou popsdny zédklady téchto metod. Soucasné je
popsén samotny program, ktery je implementovan v prostfedi MATLAB a C/C++, a
uvedeny vystupy z jednotlivych jeho ¢asti.

Obr. 1: Vytez obrazu The Forest Has Eyes (Bev Doolittle — 1984)



1 Pojmy a vztahy

1.1 Uméla inteligence (Artificial Inteligence, Al)

Moderni definice umélé inteligence je ,,studium a néavrh inteligentnich agentid”, kde
spojeni inteligentni agent pfedstavuje systém, ktery chape a vnimd své okoli a
podnikd kroky, které maximalizuji jeho 3ance na tspéch. Pojem umélé inteligence
slouzi také k popisu vlastnosti strojii nebo programi - projevuji se inteligenci, napf.
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dokézi reagovat na rtizné zmény a prizpusobit se jim.

Mezi vlastnosti, jakymi se tato inteligence mize projevovat, patii tsudek, znalost,
planovani, uceni, komunikace, vniméni a schopnost pohybu a manipulace
s pfedméty. V pfipadé, ze se mluvi o vieobecné inteligenci (oznac¢ovana jako ,,strong
AI"), pak je to takova, ktera odpovida lidské. Zatim ji ovsem nebylo dosaZeno, pfesto
je ale dlouhodobym cilem Al vyzkumu [28] .

Podstatna ¢ast umélé inteligence se zabyva autonomnim plédnovanim ¢i uvazovanim
systtmt, které konaji mechanické akce jako napfiklad pohyb robota uréitym
prosttedim. Takovy typ zpracovani obvykle vyZaduje vstupni data od systému
pocitacového vidéni, jenz zde pfedstavuje zrakovy senzor a poskytuje tak velmi
podrobné data nejen o okolnim prostfedi, ale i o robotu vzhledem k nému. Je tedy
zfejmé, Ze velmi tzce souvisi s oborem pocitacového vidéni, které je tak nékdy

chapano jako souc¢ast umélé inteligence.



1.2 Pocitacové vidéni (Computer Vision)

Internet je mistem, které se z velké ¢asti vyuzivd pro prenos grafickych informaci.
Prikladem mohou byt lidé, ktefi na ném prezentuji své fotografie. Graficky forméat ma
ovsem oproti textovému jednu dileZitou nevyhodu. Zatimco v textu lidé mohou
libovolné vyhledédvat slova, které je zajimaji. V grafické informaci to tak jednoduché
neni. Pro vyhleddvani takového typu musi byt obraz indexovan, pfipadné popsén,
diky ¢emuz vime, Ze napfiklad dané fotografie je rodinnou fotografii nebo fotografii
krajiny, Ze obsahuje takové a takové pfedméty, atp. Pro velky objem obrazovych dat
je ovéem tento popis pracovné naro¢ny, ndkladny a pomaly, protoze jej musi
provadét ¢loveék. Snaha nahrazeni ¢lovéka v této situaci je jednim z mnoha diivodi

vzniku védniho oboru nazvaného pocitacové vidéni.

Tato véda a technologie s ni souvisejici umoZziiuje pocitacim ,,vidét”. Jde o stéle se
vyvijejici obor, pFicemz vznikaji nastroje, které umoznuji pocitactim ,pochopeni”
vizuédIni informace v obrazech. Tento vyvoj je dan jednak rozvojem poznatki a jednak
vyvojem elektroniky a pocitacti, které umoziiuji tyto poznatky realizovat. Jedna se
spise o spojeni vice rtiznych metod, které jsou zaméteny na specificky cil, ¢i zastteSeni
podobnych problémii a jejich feSeni; a jen zfidka je 1ze zobecnit na néjakou 5irsi oblast
aplikaci. Uloha pocitatového vidéni tedy neni nijak strikiné definovana. Réiznorodost

aplikaci dokladaji nasledujici ptiklady:

e Ridici procesy (pramyslovi roboti)

. Organizace informaci (databéze obraz)

o Detekce udalosti (¢itac lidi - jejich priichod urcitou oblasti)

o Modelovéni objektti nebo prostfedi (analyza lékafskych snimki)
o Inspekéni tkoly (kontrola povrchit)

o Rozpoznévani vzoril (geografické informacni systémy)

. 3D rekonstrukce, interpretace scény

Setkat se lze rovnéZz spojmem strojové vidéni (machine vision), coz je aplikace

pocitacového vidéni v priimyslové praxi a vyrobé. Na rozdil od pocitacového vidéni



je vném zapotfebi digitdlnich vstup/vystupnich zafizeni a pocitacové sité, aby bylo

mozné ovladat jiné vyrobni stroje.

Klasickym problémem v pocitatovém vidéni je rozhodovéni, zda obraz obsahuje
néjaky specificky objekt, charakteristickou vlastnost nebo aktivitu (pfikladem je
rozpoznavani vzora - pattern recognition, blize dalsi kapitola). PfestoZe zde neexistuje
zadny obecny pristup, existuji rizné metody, které dokazi fesit tento problém pro
specifické objekty, napf. pro jednoduché geometrické objekty, lidské tvafe, tistény ¢i
psany text, dopravni prostfedky; a specifické podminky, které mohou byt dany
dostacujicim osvétlenim, strukturou pozadi a relativni pozici objektu vzhledem ke

kamete.

Cilem vyzkumu v oblasti pocitacového vidéni je poskytnout pocitaciim vnimani
podobné ¢loveku tak, Ze budou schopny snimat své okoli, rozumét snimanym dattim,
podnikat odpovidajici kroky a ucit se ze zkuSenosti za tcelem zlepseni svého vykonu.
Toto zdokonalovani na zdkladé vstupnich dat spadé do rozsdhlého oboru nazvaného
strojové uceni. ProtoZe snimand data vzdy nemusi byt idedlné formovana, je
zapottebi je Casto jesté upravit. V pripadé snimkti takové procesy zahrnuje obor

zpracovani obrazu.

1.3 Rozpoznavani vzoru (Pattern Recognition)

Rozpoznévani vzort je odveétvi strojového uceni, jehoZz cilem je tfidéni (klasifikace)
objektt (vzorti) do tfid na zdkladé predchozi znalosti nebo statistickych vlastnosti.
Toto tfidéni je zalozeno na metodach uceni s ucitelem i bez ucitele. Ma v dnesni dobé
siroky zabér vyuziti, nebot objekty mohou predstavovat pismena strojového textu,
ruéné psaného textu nebo napf. jednotliva slova lidské feci, ¢emuZz odpovidaji
aplikace rozpoznavani znakti OCR, rozpozndvéani ru¢né psanych texti nebo
rozpoznavani feci. Systém na rozpoznévéni vzort se skladéa z nékolika ¢4sti, které je
mozné vidét na obr. 1.1. Prvni krok pfedstavuje snimani obrazu (signdlu) kamerou

(mikrofonem).
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Obr. 1.1: Obecny systém pro rozpoznavéani vzora

Dalsim krokem je segmentace, kdy dochdazi k vydéleni a izolaci objektt, které jsou
vyrazné ovliviiuje vykon celého systému a usnadriuje provadéni dalSich krokd. V
nésledujicim kroku probiha extrakce pfiznaktli, coz pfedstavuje méfeni vlastnosti
objektt (napf. tvar, barva, textura), jez jsou vyznamné pro klasifikaci. Tyto pfiznaky
by idedlné mély byt invariantni vici transformacim a Skalovani. Typ pfiznaki je
specidlné zéavisly na typu a pfedmétu rozpoznévéani. Na zdkladé vyextrahovanych
priznaki se provadi Kklasifikace, kdy se pfiznaky vyhodnocuji a podle vysledki
tohoto vyhodnoceni se objekty zatazuji do urcité kategorie. Problémem je, Ze ne vzdy

lze nalézt pfiznaky, které by zcela popisovali danou kategorii.

1.4 Zpracovani obrazu (Image Processing)

Zpracovani obrazu je jakékoliv zpracovéni informace, jehoz vstupni data tvofi obraz a
to nejen staticky, ale i v ¢ase se ménici, pfikladem pak miize byt fotografie nebo
snimky videa; vystup nemusi byt nutné obraz, ale miize byt naptiklad soubor kfivek
(detekce hran). Vétsina technik zahrnuje zachédzeni sobrazem jako dvou-

dimenziondlnim signdlem a pouZzivd na ném standardni techniky zpracovani signala



- prikladem mtiZe byt rozostfeni nebo doostfeni, které je na obraz aplikovdano pomoci

konvoluce se specidlnim filtrem. Mezi typické operace zpracovani obrazu patfi:

. Geometrické transformace (zvétseni/ zvétseni, rotace)

. Korekce barev (nastaveni jasu a kontrastu, pfevod do jiného barevného
prostoru)

. Kombinace dvou nebo vice obrazi (primér, michéni, rozdil)

o Segmentace do regionti

o Editace a digitalni retusovani

o Zvétseni kvality (dekonvoluce k omezeni rozostteni, odstranéni trhlin)

Nékteré techniky, jako morfologické zpracovéni obrazu (morfologie je nauka o
tvarech, jednéd se o extrakci poZadovanych soucésti obrazu - dilatace, eroze), jsou

specifické pro bindrni nebo Sedoténové obrazy.

1.4.1 Morfologické operace

Morfologie je nauka o tvarech. Matematickd morfologie poskytuje nastroje pro
extrakci pozadovanych ¢asti obrazu a je zaloZena na nelinearnich operacich v obrazu.
Kazd4 operace je vnimana jako transformace mezi obrazem a tzv. strukturnim
elementem, viz obr. 1.2. Strukturni element pfedstavuje, stejné jako obraz, mnozinu
bodd. Od vstupniho obrazu se v3ak lisi svou velikosti - je totiZ mnohem mensi.
Typické aplikace téchto metod jsou predzpracovani obrazu (odstranéni sumu), findlni

Upravy obrazu, detekce hran [12] .

T 1 1 O 1T | O
NORINEROR
T 1 1 oO|1T |0

Obr. 1.2: Priklady strukturnich elementti



Dilatace

Dilatace je jednou ze dvou =zakladnich operaci pouzivanych v matematické
morfologii, s¢itd dvé bodové mnoziny - strukturni element SE a vstupni obraz A, viz
rovnice (1.1). Typicky je pouZzivédna spolu s bindrnimi obrazy, existuje ovsem i jeji
Sedoténova varianta. Efektem binarni dilatace je zvétSeni objektu, zatimco diry
v objektu se zaplniuji. Vstup této operace tvofi obraz, ktery md byt transformovén, a
strukturni element.

D(A,SE)=A@® SE = U Age

SeEeSE

(1.1

Zjednodusené 1ze dilataci chapat jako porovnavani vstupniho obrazu se strukturnim
elementem, ktery je v obraze posouvéan. Pokud je hodnota stfedu strukturniho
elementu rovna odpovidajicimu bodu obrazu, obraz je vyplnén (seften) se

strukturnim elementem, viz obr. 1.3.

-------------------------------------------------------------

______________________

a) vstupni obraz b) strukturni element c) vysledek dilatace

Obr. 1.3: Ukéazka dilatace

Eroze

Eroze je definovana jako prinik vSech posunt v obrazu A, viz rovnice (1.2). Jeji
zékladni funkci je odstranéni/ofezdni hranic objektu. Objekt se touto operaci
zmensuje, diry v objektech se naopak zvétsuji a objekty mensi nez strukturni element
vymizi. Eroze se asto vyuziva k rozlozeni objektu na jednodussi ¢asti a tim k

zjednodusenti struktury.

EASE)=A0SE = [ A (12)

SeeSE
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1.5 Strojové uceni (Machine Learning)

Obor strojového uceni je zaloZen na mysSlence, ze algoritmy a systémy mohou
zdokonalovat sviij vykon v zévislosti na ¢ase. Mohou se ,,u¢it”. Toto uceni je velice
¢asto zaloZeno na riznych pravdépodobnostech, proto se v dalsim textu pojmy z

oboru pravdépodobnosti ¢asto vyskytnou.

Obrazy obsahujici oblieje jsou podstatnym zdrojem pro inteligentni systémy

LY

vyuzivajici strojové uceni. Vyzkumné cile se soustfedi na zpracovéani tvafi jako je
rozpoznavani tvafi (face recognition), sledovani tvari (face tracking), odhad pozice (pose
estimation) a rozpozndni vyrazu tvare (expression recognition). Nicméné vsechny
z téchto tkont predpokladaji uz praci se samotnou tvari. Je tedy nutné tvaf v obraze
nebo sekvenci obrazi identifikovat a lokalizovat. Pro vytvofeni plné automatického
systému, ktery analyzuje informace o tvéfich v obrazech, je zajisté nutny robustni a
efektivni algoritmus detekce tvéafe. Robusini z hlediska pfesnosti (mél by dokézat
detekovat vsechny tvafe sco nejmensi chybou) a efektivni zhlediska vypocetni

rychlosti (hledéni tvafe by mélo byt v realném case).

Na zékladé pfistupu kuceni lze algoritmy strojového uceni rozdélit do dvou
zékladnich skupin [7] , pfi¢emZ p¥i detekci obliceje byva nejvyuzivanéjsi pravé prvni

zminény.

o Uceni s ucitelem (Supervised learning). Na zékladé trénovacich dat, coz je
mnozina vstupnich hodnot a jim odpovidajicich vystupnich hodnot,
vytvafi Klasifikéator (viz kap. 1.5.2) funkci, kterd mapuje vstupni hodnoty
na vystupni. Pfikladem trénovacich dat mohou byt obrazy a jim pfifazena
hodnota vystupu -1 nebo 1, pokud se jedna ¢i nejedné o oblicej. Pokud je
po natrénovéni na vstup pfiveden obraz, vystupem funkce je -1 nebo 1.
Protoze toto natrénovani neni schopno obsdhnout celou mnozinu tvéfi,

bude klasifikace vzdy vice ¢i méné chybova (viz kap. 1.8). Snahou je tuto

chybu co nejvice snizit.
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o Uceni bez ucitele (Unsuperuvised learning). V tomto ptipadé chybi trénovaci
data a algoritmus tak neznd poZzadované vystupni hodnoty. Vstupni data
jsou shromazdovdna a jsou povazovdna za mnozinu ndhodnych
proménnych. K této mnoziné pak existuji dva pristupy. Jednak je mozné
vytvofit statisticky model (napf. Bayesova sit) pomoci odhadu hustoty
pravdépodobnosti nebo pomoci techniky extrakce charakteristickych

vlastnosti ziskat ze vstupu statistické zakonitosti [6] .

1.5.1 Inference

Inference je postup k dosazeni vysledku, odvozeni. Existuji tfi typy, které mohou
nastat v zdvislosti na rovnici (1.3), kde F znac¢i vstupni proménnou, C vystupni

proménnou a T zobrazeni, které pfifazuje vstupni proménné vystupni proménnou.

T
F—>C (1.3)
o Dedukce spociva ve znalosti proménné F, zobrazeni T a snahou je urcit C.

Pokud bude spravné T, pak bude vzdy spravny vysledek. Lehce si to 1ze
ukédzat na pfikladu F:x = 2; T:y = x + 2; pak C: y =?)

o Abdukce je proces, kdy jsou znamé vystupni proménné C, zobrazeni T a
hledand je vstupni proménné F. Spravny vysledek v tomto pfipadé neni
zarucen, protoze napt. T: y = x%; C:y = 9; pak F:x = —3 nebo 3 ?

. Indukce hledd zobrazeni T ze zndmych hodnot F a C. Neni zarucen

spravny vysledek (pt. F:x = 3; C:y=9; T:y = 3x neboy = x2?).

Detekci obli¢eje v kontextu strojového uceni pak lze ve vétsiné pfipadti chépat jako
proces indukce, kdy jsou znama vstupni data (charakteristické vlastnosti obrazti) a
jim odpovidajici vystupni data (oznaCeni, zda se v daném obraze tvaf nachézi ¢i
nikoli); a snahou je znich extrahovat funkci, kterd bude co moZzna nejpfesnéji

mapovat tyto vstupy na vystup.
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1.5.2 Klasifikéator

Klasifikator je algoritmus, ktery pfi vhodné mnoZiné znalosti je schopen tspésné
rozdélovat vstupni data s hodnotami atributi (pfiznakii) do vystupnich pfedem
zvolenych skupin (tfid), jak je vidét na obr. 1.4. Vhodna volba Kklasifikacniho
algoritmu pfedstavuje nutnou podminku k tspésné Kklasifikaci. V pripadé, Ze tfidy
jsou pouze dvé, byva oznacovéna jako tzv. dichotomicka klasifikace. Pokud tyto
ttidy spolu souvisi ve smyslu, ze v prvni tfidé je mnoZina, kterd méa urcitou vlastnost
(napt. obsahuje obli¢ej) a druhd tfida pokryva mnozZinu, kterd tuto vlastnost nema
(napt. obsahuje cokoli jiného nez obli¢ej) pouzivéa se oznafeni binarni klasifikator.
Detekci obliceje 1ze tedy chapat jako binarni klasifikaci. Pro pfehlednost dalsiho textu
je vhodné tyto tfidy oznacit. Obrazky tvare tedy budou oznacovany jako tfida Cpr
(znamenéa pozitivni pfipady) a obrdzky pozadi budou oznacovény jako tfida Cu

(negativni, nezaddouci pfipady).

) Klasifikované
. Rozhodovaci trid
fiznaky pravidlo (C g )
p Cn

Obr. 1.4: Schéma klasifikatoru

1.5.3 Umé¢lé neuronové sité, Perceptron

Jedna se o matematicky nebo vypocetni model zaloZeny na pozorovéni biologické
neuronové sité. Ta se skladd zneurond, coZz jsou elektricky excitované buriky
nervového systému, které dokazi zpracovéavat a prenédset informaci. Stejné tak umeéla
neuronové sit se skladd zmezi sebou vzijemné spojenych skupin (vytvafi sit)
umélych neuronti a zpracovava informace pomoci takovéhoto spojeni. Neuronovou

sit’ 1ze rozdélit na vrstvy, jak je zobrazeno na obr. 1.5. Kazda vrstva obsahuje urcity
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pocet neuronti. Vstupni data pfichazeji na vstupni vrstvu, jejiz vystup pokracuje do

skryté vrstvy. Vystup sité je tvofen vystupni vrstvou.

Obr. 1.5: Vrstvy neuronové sité

Neuron, jehoz schéma je na obr. 1.6, Ize popsat pomoci rovnice (1.4), kde x; € X,w; €
W,proi =0,..,n.

y =f (i X - Wi) (1.4)

=0

Vstupy neuronu tvofi vektor x. Kazdy z n vstupt ma pfifazenou urcitou vdhu w.
Speciélni vdhu zde pfedstavuje wy. Jedna se o tzv. prah, ktery tvofi bariéru na vstupu
neuronu a tim ovliviiuje prah rozhodovani. Funkce f se oznacuje jako aktivacni
(pfenosova) funkce a mize mit rtizné pribéhy (obr. 1.7) v zavislosti na konkrétnim
typu FeSené ulohy. Ze sumy vézenych vstupnich hodnot je pocitdna hodnota

aktivacni funkce, kterd odpovidé vystupni hodnoté neuronu.

W1Xq

W2X2 f —v

WnXn

Wy

Obr. 1.6: Schéma neuronu
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Préci neuronové sité 1ze rozdélit na dveé faze: adaptacni a pracovni. P¥i adaptaéni fazi
dochézi k tzv. trénovani/uceni - nastavovani vah jednotlivych vstupt na zékladé
trénovaci mnoziny {x/,y/},j =1,..,K, kde x/ oznaluje j-ty vektor pfiznakd, y/ =
{0; 1} jemu odpovidajici tfidu a Kje pocet vzorki trénovaci mnoziny. V pracovni fazi
jsou jiz vdhy nastaveny a neuronové sit zpracovava vstupni vektory a generuje

pfislusny vystup.

Sigmoidalni funkce Skokova funkce
1 T T T
E E 05f------ F===-=- b B F===-=- r=-----
o o
= =
= L L e E e S
.::;.. Py
T T 0_5 ------ F=====- F======fF====== F=====- r====="9

— vstup [] — vstup [-]

Obr. 1.7: Pfiklady aktiva¢nich funkci

Modeld neuronové sité existuje celd fada, napf. dopfedna neuronové sit, Kohonenova
mapa. Nejjednodussim typem neuronové sité je perceptron [23] . Je tvofen pouze
jednim neuronem a urcen pro dichotomickou Kklasifikaci, proto odpovida jeho
aktivacni funkce skokové funkci. Perceptron je schopen pouze linearni separace. Tato
linedarni separace probihd vybérem nadroviny, kterd oddéluje obé tfidy. Tuto

nadrovinu si Ize predstavit jako pfimku v dvojrozmérném prostoru (obr. 1.8).

Obr. 1.8: Pfiklad linedrné separovatelnych tf¥id pomoci perceptronu
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1.5.4 Boosting

Cilem metody boosting je zlep3eni klasifikacni pfesnosti libovolného algoritmu
strojového uceni. Zakladem je vytvofeni vice klasifikdtort, oznacovanych jako slabi
zaci, slabé klasifikatory (weak learners). Tyto klasifikatory vznikaji pomoci vybéru
vzorkl ze zékladni trénovaci mnoziny (bez vraceni). Prvni klasifikator ma pfesnost
jen o néco maélo lepsi nez 50%. Déle jsou pridavany dalsi klasifikatory majici stejnou
presnost a jsou trénovany na predchozich chybné klasifikovanych vzorcich. Tim je
vygenerovéan soubor klasifikdtorti oznacovanych jako silny zak, silny klasifikator
(strong learner), jehoz celkovéa Klasifika¢ni pfesnost je libovolné vysokéd vzhledem ke
vzorkim v trénovaci mnoziné - klasifikace byla zesilena (boosted) [30] . Nevyhodou
této metody je pozadavek velmi rozséhlé trénovaci mnoziny. Nejpopularnéjsim

prikladem této metody je AdaBoost (viz kap. 3.2).

1.5.5 PCA (Principal Component Analysis)

Jednad se o techniku pouZivanou ke sniZeni dimenze dat s co nejmensi ztratou
informace. PCA byva oznacovéna také jako Karhunen-Loeveho transformace nebo
Hotellingova transformace. Jejim cilem je redukce ptivodniho poctu popisovanych
proménnych novymi veli¢inami (umeélymi), oznatenymi jako komponenty, které
shrnuji informaci o ptivodnich proménnych za cenu minimalni ztraty informace. Tyto
komponenty jsou vzijemné nezéavislé a jsou sefazeny podle svého prispévku k

vysvétleni celkového rozptylu pozorovanych proménnych.

Princip spociva v urfeni kovarianéni matice a jejich vlastnich cisel a vektorti -

7 Xz

komponenty. Vlastni ¢islo s nejvétsi hodnotou je pak nazyvéno hlavni komponenta

LN~z

(principal component) souboru dat. Velikost vlastnich ¢isel odrazi jejich dulezitost.
Vlastni ¢isla s nejnizsi hodnotou jsou nejméné diilezitd, maji nejmensi vliv na soubor
dat a jejich zanedbanim se dosahuje omezeni dimenze. Sefazenim vlastnich vektort
podle velikosti vlastnich ¢isel do matice je ziskdn charakteristicky vektor (feature

vector).
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1.5.6 SVM (Support Vector Machine)

Support vector machine (SVM) je metoda Kklasifikace linedrnich dat [32] . Jeji
geometrickou interpretaci lze chapat jako hledani optimalni nadroviny (hyperplane),
ktera oddéluje hodnoty rtznych tfid tak, ze je stejné vzdalena od souboru hodnot
obou tfid. Dulezitou soucésti této metody je jadrova transformace (kernel method),
ktera - v pripadé, Ze tfidy nejde linedrné oddélit nadplochou - pfevadi hodnoty do

¥z

prostoru vyssi dimenze, kde toto oddéleni jiZ je moZné (viz obr. 1.9).

A

o
Ky
CW

(a) (b)

¥z

Obr. 1.9: Ukédzka oddéleni dvou tfid pomoci pfevodu do vyssi dimenze

1.6 Detekce tvate (Face Detection)

V ptedchozich kapitolach byly uvedeny vybrané zdkladni poznatky pouzivané
k rozpoznavani jednotlivych objektil. Jejich vzdjemnou kombinaci jsme schopni
vyuzit pfi feSeni problematiky detekce obli¢eje. Na detekci obliceje 1ze nahlizet jako
na alohu rozpoznavéni vzorti, kdy dochézi k rozpoznavani dvou tfid - oblicej a
pozadi (cokoli jiného nez tvéf). Nasim tkolem bude identifikovat a lokalizovat

(popsat soufadnicemi nebo oznacit) lidské tvare bez ohledu na:

o pozici obliceje v obraze

o velikost obliceje

o orientaci (natoc¢eni v ose optického snimace)

o pézu - natoeni obliceje (v ose patefe - profil, 45°)
o osvétleni
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Na detektor tak Ize nahlizet jako na binarni klasifikator, ktery rozhoduje, zda dana
¢ast obrazu obsahuje oblicej nebo ne. Detekovéni obliceje je obtiZzné, nebot oblicej
kazdého clovéka je jiny. A samozfejmé také proto, Zze zavisi na vyse uvedenych
podminkéch, které se mohou rtizné ménit. Obraz tvare ¢lovéka se méni v zavislosti na
natoceni jeho hlavy, je jina pfi ¢elnim pohledu a jinak vypada pfi pohledu z profilu.
Pokud je tvar nato¢ena pouze v roviné snimku, byva oznacovén jako frontalni obraz.
Obli¢ej se na snimcich jevi rizné v z4vislosti na osvétleni - jinak vypada p¥i osvétleni
zepredu a jinak, kdyZ polovinu obliceje hali stin, atd. Velikost tvare se také jevi jinak
v zavislosti na vzdalenosti ¢lovéka od objektivu. Ulohu detekce dale znesnadiiuji
napf. vousy, bryle ¢i jiné pfedméty, které tvar pfekryvaji. Na vzhled tvare maji i vliv
emoce Cloveka (vyraz tvare). Je jasné, ze tvar clovéka, ktery se mraci, vypada jinak,
nez kdyz se sméje. S timto v5im se musi detektor vyrovnat. V pribéhu let se ukézalo,
ze nejefektivnéjsim piistupem k fedeni takovéto detekce je prave strojové uceni, proto
je mu v posledni dobé vénovéna zvySena pozornost. Pfiklad déleni detekce obliceje

podle typu vstupnich dat je na obr. 1.10. Tato prace se zabyva detekci tvafi

orientovanych ¢elné v barevnych, statickych snimcich.

Detekce
obliceje
|
| ]
Video Staticky
obraz
] ]
| ] | ]
Barevné Sedoténové Sedoténové Barevné
Celni ) ) .
pohled Pé6za Orientace Prekryvani

Obr. 1.10: Pfehled oblasti p¥i déleni detekce obliceje
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Existuje mnoho systémt, které souviseji se zpracovanim tvari:

o Lokalizace tvare (face localization) slouzi k uréeni pozice jediné tvare.

o Detekce oblicejovych rysu (facial features detection) hled4 a lokalizuje napf.
o€i, nos, tsta, apod.

o Rozpoznavani obliceje (face recognition) a identifikace obliceje (face
identification) porovnava vstupni obraz s databdzi a ur¢i, zda se tvar
nachéazi v databézi.

o Autentizace obliceje (face authentication) slouzi k ovéfeni, ze oblicej
v obraze je opravdu ten, za ktery se vydava.

o Sledovani obliceje (face tracking) nepfetrzité urcuje polohu i orientaci
oblic¢eje v posloupnosti obrazti v redlném case.

o Rozpoznavani vyrazu tvare (facial expression recognition) slouzi k urceni

nélady a citového stavu ¢lovéka (radost, smutek, atd.).

Je tedy zifejmé, ze detekce oblic¢eje je prvnim krokem Kk realizaci vySe zminénych

systému. Detekce tvafe miize byt provedena na zékladé rtiznych tvah:

o barva pleti (pro obli¢eje na barevnych obrazech)
o pohyb (tvéte ve video sekvenci)

. tvar hlavy/obliceje

o vyskyt obli¢ejovych rysii

o kombinace predchozich

Vstup obecného systému pro detekci tvéfe (viz obr. 1.11) pfedstavuje Sedoténovy,
barevny snimek nebo videosekvence (posloupnost snimkt). Ten je zpracovan v
prvnim bloku - predzpracovani obrazu, kde dochézi k zlepSeni jeho vlastnosti
(kontrast, jas, ostrost a jiné) a extrakci nizko-trovriovych priznakii (detekce barvy
pokozky, detekce hran). Vysledny upraveny snimek spolu s pfiznaky vstupuje do
bloku detekce tvari.

Zde se v obraze vyberou oblasti odpovidajici lidskym tvafim. Déle se zde detekuji
jednotlivé ¢asti obliceje, zejména oci, nos a usta. Pozadavkem na tento blok, aby se
uplatnil v redlnych aplikacich, je zejména rychlost. Dalsimi pak jsou nezévislost na

poctu tvari, na jejich velikosti, natoceni, atd. Informace ziskané v tomto bloku jsou
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podrobeny dalsimu zpracovéni, kdy se napf. miize z nékolikandsobné detekce vybrat
jedind nebo se na zékladé vzhledu tvafe ur¢i emoce, tvaf se pak vii¢i nim miize
normalizovat. Informace o obliCeji a jeho ¢astech pak vystupuji ze systému a jsou
poskytnuty aplikaci, kterd na jejich zadkladé dokéze fesit rtizné problémy, jakymi jsou
rozpoznavani tvéri, rozpoznavéni pohlavi, atd. Ve vétsiné pfipadt mezi aplikaci a

systémem je pevny vztah. Systém je pak navrzen pro specifické pozadavky aplikace.

Barevny
snimek

Predzpracovani
obrazu

Detekce tvari
a oblicejovych
casti

Post-zpracovani
obrazu

Aplikace

=

Obr. 1.11: Blokové schéma systému pro detekci a analyzu lidskych tvar

1.7 Databaze tvari

Nedilnou soucésti tlohy detekce tvari je bezpochyby sada snimkd vhodnych pro
trénovéni a testovani detek¢niho algoritmu. Existuji rtizné zdroje, které umoznuji
stazeni takovychto sad prostfednictvim internetu. Nékteré byvaji placené, s moznosti
ziskdni dat na DVD médiu, jista ¢ast je ovsem zpfistupnéna bez poplatki. Néekteré
znich vSak vyzaduji registraci a nékteré citaci autorti databéze. Neplacené databaze
jsou uvedeny v tab. 1.1, sefazeny podle poctu snimki sestupné. Databaze se lisi

v poctech jednotlivych snimkt, v jejich rozliSenich, v poctech osob, které jsou na
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snimcich, svételnymi podminkami, riznym natofenim tvéafi vzhledem k snimacimu

zafizeni atp. Ukdzka vzorkt z pouzité databaze je na obr. 1.12.

Tab. 1.1: Pfehled vybranych databazi tvaii

= = — 7
) ) S5 ¥ T=E .
Nazev databaze A B %= Popis
=& == K
&" & 2
CBCL Face Database
(Massachusetts Institute of Vlee = - Testovaci i trénovaci
Technology) s - EE 19x19 mnozina
30000
http://cbcl.mit.edu/cbcl/software-
datasets/FaceData2.html
Labeled Faces in the Wild Vice
(University Of B - Shroméazdéno na
nez B 150x150 . .
Massachusetts) internetu a popsano
13000
httpy/vis-www.cs.umass.edu/lfw/
Vision Group of Essex
University Face Database 7900 B rizné - E‘:afe,395 (;)SQbk
httpy//cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/index.h - Kuzne pO min y
tml
- 9poz
The Yale Face Database B 5 - 64 rtiznych svételnych
httpy/cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefa 5760 55 640x480 pOdmlnek
cesB.html - Popis umisténi rysti
tvare
- Tvate 126 lidi
- Razné vyrazy,
The AR Face Database svételné podminky,
httpy/cobweb.ecn.purdue.edu/~aleix/aleix_fa 4000 B 768x576 i predmety
ce_DB.html zakryvajici tvar
- Nutna registrace a
citace
FGnet - Head Pose Image
Database 5 - Razna natoceni hlavy
2790 B 384x288 - Tvate 15 osob
httpy/www-prima.inrialpes.fr/perso/Gourier/ _ Plné poza di
Faces/HPDatabase.html
The HumanScan (BioID) 5 - Celni pohled
Face Database 1521 SS 384x286 - Tvate 23 osob

httpy//www.bioid.com/downloads/facedb/ind

- Rozmanitd pozadi,
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http://www.cs.umass.edu/lfw/
http://www.essex.ac.ul%3c/mv/allfaces/index.h
http://www.bioid.com/downloads/facedb/ind

exphp svételné podminky a
velikost
- Soubor popisujici
umisteéni oci

- Tvére 106 lidi

- Snimky pofizeny
VALID Database University v pribéhu mésice ve 4
College Dublin 1060 B 576x720 kancelétich a ateliéru
httpy/ee.ucd.ie/validdb/datasets.html - Popis umisténi oci a

ast

- Nutna registrace
The Yale Face Database A 5 - Tvare 15 lidi
httpy/cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yaleface 165 55 - - Rizné Vyrazy G
s.html svételné podminky
CMU Frontal Face Images . - Testovaci mnozina
httpy/vasc.ri.cmu.edu//idb/html/face/frontal 130 SS rﬁzné h POpiS umisten{ casti
images/index.html obliéeje

Pozn.: B - barevné snimky, SS - snimky ve stupnich Sedi

pozadi

Obr. 1.12: Uké&zka prvnich 100 snimk z trénovaci mnoziny
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1.8 Hodnoceni detekce

Aby bylo moZno ohodnotit kvalitu detektoru, je nutné zavést par pojmi. Velikost
mnoziny Cp, tedy celkovy pocet obrazki tvafe ve zkoumané mnoZziné, bude

oznacovan jako P. Naproti tomu, velikost mnoZiny Cy bude oznacovan N.

Pripady, kdy klasifikatoru sprdvné urc¢i snimek z mnoziny Cp, se oznacuji TP (true
positive), naopak pripady, kdy je spravné urceno pozadji, jsou oznaceny jako TN (true
negative). Na druhou stranu, aby bylo mozno si udélat pfedstavu o tom, jak detektor

spravné klasifikuje, je nutné znét i pocet chyb klasifikace. Mohou nastat dvé chyby:

o chyba I typu - oznacuje se FP (false positive) a nastava v pfipadech, kdy
detektor chybné zvoli tfidu Cr (misto tvafe vybere pozadji).
o chyba II. typu - oznacuje se FN (false negative) a dochézi k ni tehdy, pokud

Klasifikator ur¢i tfidu Cy (tvéafr oznaci za pozadi).

Tyto zakladni ukazatele lze zapsat do tzv. ¢tyfpolni tabulky, viz tab. 1.2. Cisla na
hlavni diagonale reprezentuji spravnou Kklasifikaci, ¢isla na vedlejsi diagonéle

vyjadfuji chybu mezi dvéma tfidami.

Tab. 1.2: Kontingen¢ni tabulka - ¢tyfpolni tabulka

Skutetna t¥ida

pozitivni | negativni

pozitivni TP FP

Klasifikovana ttida

negativni FN TN
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Dilezitou veli¢inou je senzitivita nebo také detekcni pomér (detection rate, true
positive rate, TPR). Senzitivita je procentualnim vyjadfenim poctu tvéii v obraze, které

byly detektorem spravné detekovény, TPR € (0; 1).

TP TP
TPR = —

P _TP+FN (1.5)

Nespecifita (false positive rate, FPR) FPR € (0; 1) vyjadfuje pomér chybné urcenych

ttid Cp k celkové velikosti mnoziny Cr:

FP FP
FPR = —

= (1.6)
N FP+TN

Dal3im pojmem je pfesnost (accuracy, ACC) ACC € (0; 1), kterd uddva pomeér spravné

urcenych tfid k celkovému poctu ttid:

_TP+TN

ACC = 1.7
P+N 4D

Vyznamnym ukazatelem je pozitivni prediktivni hodnota (positive predictive value,

PPV). Urcuje jaké procento z pozitivné oznacenych je skutecné pozitivnich.

TP
PPV = TP T FP (1.8)
Nyni je zfejmé, Ze v idedlnim p¥ipadé je pozadovédna maximalni senzitivita a pfesnost
detektoru. Cilem je tedy dosdhnout maximélniho detekénitho poméru TPR pfii
minimélnim nespecifité FPR. Z reédlnych aplikaci ovsem vyplyva, Ze neni mozné
dosédhnout obojtho, a proto se hledd kompromisni feSeni mezi témito dvéma
parametry. Velmi casto se pak tyto hodnoty vykresluji do grafu, ktery byvéa

oznacovan jako ROC kfivka.

Pomoci tzv. ROC (Receiver Operating Characteristic) kfivky lze popsat schopnost
predikce klasifikadtoru. Nejednd se v3ak jen o kfivku, ale o celé zobrazeni a prostor.
Dilezitym ukazatelem je rovnéz plocha pod ROC kfivkou AUC (Area Under the

Curoe), kterou lze interpretovat jako ukazatel kvality klasifikatoru.
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TPR jsou vynéseny na svislou osu, FPR na vodorovnou osu grafu a zndzornuji rtizny
pomeér mezi spravné a chybné klasifikovanymi hodnotami. Dichotomni klasifikétor je
popsan (FPR, TPR) a odpovidd jednomu bodu v ROC prostoru (viz obr. 1.13).
V tomto prostoru existuje par dtilezitych bodt. Spodni levy bod [0,0] pfedstavuje
pripad, kdy klasifikace neobsahuje pozitivni pfipady. Pfesnym opakem je pravy horni

roh [1,1]. Bod [0,1] pfedstavuje dokonalou klasifikaci - nedochéazi k chybé. V obrazku

tomu odpovidé bod D.
ROC prostor
L TR EEREEE PP
R
: : ; A
0.8------ dmmnee beeee- J.------;f ----- !
: : o
_ : : (/ ;
& 06 ,’ """"""""
Q 1 1 ]
= : P
po04 e ;\’ ----------------------
b
A
0.2}----- 7 e L S ;
2
’ . ! ! .
U 1 1 1 1 ]
0 02 04 06 08 1
- FPR[

Obr. 1.13: ROC prostor

Osa prvniho kvadrantu rozdéluje ROC prostor na dvé casti. Body leZici na ni Ize
chapat jako Klasifikéatory, které pracuji ¢isté ndhodné (chybovost je 50%). Horni levé
¢ast obsahuje klasifikatory, které klasifikuji 1épe nez ndhodny klasifikator. Prava dolni
¢ast pak klasifikatory klasifikujici hite.

Ttida regresniho klasifikatoru, tedy takového, jehoZ vystupem je spojita hodnota, je z
této odvozena pomoci prahovéni. Pak kazdé nastaveni prahu, odpovidd jednomu
bodu na kiivce. Kazdd ROC kfivka, kterd je generovdna na zékladé konecného

mnoZstvi instanci, je schodovit4 funkce [8] .
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2 Pristupy k detekci tvate

~ vz

Pristupy lze rozdélovat rtizné a ne vzdy se d4 presné Fict, ze dana metoda zcela spada
do dané skupiny - nékdy miize dand metoda patfit do vice skupin. Déle je uvedeno

rozdéleni do ¢ty¥ tfid na zédkladé pouzité metody dle [19] .
2.1 Metody zaloZené na znalosti

Tyto metody detekce byly vyvinuty na zédkladé védeckych poznatkd o lidské tvéfi.
Popisuji zdkladni rysy tvéafe (o€i, nos, tsta) a jejich vzijemné vztahy. Ptikladem
mohou byt o¢i, které jsou ve tvafi umistény symetricky, ovéem nejen k tvéri, ale i
nosu a Gstim. Vztah mezi nimi miZze byt popsan urcitymi pravidly, vychézejicimi
zjejich umisténi vzhledem k tvéfi nebo relativni vzdalenosti vii¢i sobé. Prvnim
krokem v tomto pfistupu je pak extrakce rysti obli¢eje z obrazu, po které prichazi

identifikace tvafe na zdkladé znalosti vztahti mezi jednotlivymi rysy.

Problémem tohoto pfistupu je sloZitost pfevedeni lidskych znalosti do spravné
definovanych pravidel. Pokud totiz budou pravidla pfili5 pfisnd, mize dochézet
k chybé v detekci tvari, které jim pfesné neodpovidaji. Naopak v pfipadé, Ze pravidla
umisténi rysti budou pfili§ obecnd, bude dochézet k zvySovani chybného pozitivniho
pomeéru (tedy chybné oznacenych tvari). Navic je slozité tyto metody rozsifit tak, aby
detekovaly rtizné pézy tvére, nebot by pro kazdou p6é6zu musely existovat pfesné
definovéna pravidla. Na druhou stranu je nutno fict, Ze tento pristup lze dobfe pouzit

LY

pro detekci ¢elné orientovanych tvé¥i v jednoduchych scénach.

Prikladem takového pfistupu miize byt prace Yanga a Huanga [34] , ktefi pouzili vice
rozliSeni jednoho obrézku (ziskanych pomoci podvzorkovéni a primérovani) a

hierarchickou strukturu pravidel. Ta méla tfi trovné. Na nejniz3i trovni, v obraze
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Postupem k vyssi tirovni se rozliSeni zvySuje. Na vyssi troven prechédzi detekované
oblasti z niz8i Grovné a jsou podrobeny detekci hran. Na nejvy3$si trovni jsou pak
zbylé pripady ovéfovéany na pfitomnost o¢i a tst. Hierarchickou strukturou bylo

omezeno mnozstvi nutnych vypocetnich operaci, ovsem detekéni pomér byl nizky.

2.2 Metody zaloZené na invariantnich rysech

Tyto metody, na rozdil od pfedchozi skupiny, jsou zaloZzeny na snaze nalézt
invariantni obli¢ejové rysy. Na zakladé pozorovéani, Ze ¢lovék dokdze bez ndmahy
detekovat obli¢eje i objekty vriznych pézach a svételnych podminkach, vznika
predpoklad, Ze musi existovat vlastnosti nebo pfiznaky, které jsou invariantni vici
témto podminkam. Obli¢ejové rysy jako oboci, o¢i, nos a tsta jsou obvykle
extrahovany za pouziti hranovych detektort. Na zakladé extrahovanych rysa je
vytvoren statisticky model, ktery popisuje jejich vzdjemny vztah a ovéfuje existenci

tvare.

Problémem u téchto algoritma je moZzné znehodnoceni obrazu Sumem nebo Spatnym
osvétlenim. Oblicejové rysy mohou byt nachylné praveé na osvétleni, kdy stin maze

zpusobit mnoZstvi ostrych hran a tim zapfi¢init Spatnou detekci.

Han a spol. vyvinuli morfologicky zaloZzeny postup, ktery nazvali , 0éim podobné
segmenty pro detekci obliceje” (eye-analogue segments for face detection). Vychézi z
tvrzeni, Ze o¢i a obo¢i jsou nejvyznacnéjsi rysy lidské tvére. Definuji segmenty
podobné o¢im jako hrany v kontufe o¢i. Nejprve jsou provedeny morfologické
operace jako je uzavfeni nebo prahovéni pro ziskdni pixelti, jejichz intenzita se
vyznamné meéni. Tyto pixely tvofi segment podobny o¢im. Tyto segmenty pak slouzi
jako voditko vhleddni moznych oblasti obsahujicich obli¢ej spolu s geometrickou
kombinaci oc¢i, nosu, oboc¢i a rti. Vysledné oblasti jsou je5té ovéfeny neuronovou

siti [13] .
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2.2.1 Barevny model kiize

Moznym zptisobem pfistupu k detekci obliceje je detekce oblasti obsahujicich barvu
lidské pokozky, které jsou dale podrobeny jemnéjsimu zkouméni. Mezi metodami
detekce tvafi zaloZenych na invariantnich rysech (feature-based) si tento ptistup ziskal
znacnou popularitu. Diivodem k tomu je i fakt, Ze barvy umoZzriuji rychlé zpracovani,
na rozdil od jinych oblicejovych rysti, a jsou vysoce robustni vzhledem ke
geometrickym odchylkdm lidskych tvafi. Navic méa lidska kiize charakteristickou
barvu, kterd mtize byt pomérné jednoduse rozpoznana. Tyto vlastnosti tedy vyustily

ve snaze vytvorit barevny model ktiZe.

Pfi nadvrhu a realizaci takového feSeni se lze obvykle setkat se tfemi hlavnimi

problémy:

1. Vybér barevného prostoru
2. Separovani barvy kiize v barevném prostoru

3. Zpusob zpracovani vysledkii barevné segmentace

Metoda detekce kiize zaloZzena na pixelech obrazu (pixel-based) Kklasifikuje kazdy pixel
obrazu do dvou tfid (kiize/ne-kiiZze) bez ohledu na okolni pixely a bude ji zde
vénovéna pozornost. Takova klasifikace probihd na zdkladé barevného modelu kiize.
Lze se také setkat s pristupem zalozenym na barevnych oblastech (region-based), ktery
bere v tivahu prostorové usporadéni oblicejovych pixeld.

Detekce barvy kiize mtize byt rozdélena na

o Neparametrické metody - odhad rozloZeni barvy ktZe z trénovacich dat
bez ziskani explicitntho popisu. Vyhody neparametrickych je rychlost
trénovéani. Nevyhodou je pomérné velka pamétova narocnost. Jako
priklad téchto metod l1ze uvést LookUpTable a Histogram Model).

. Parametrické modely - ztrénovaci mnoZziny jsou ziskdny parametry,
které barvu kize vbarevném prostoru popisuji. VétSina metod
spadajicich do této kategorie pracuje pouze s chrominan¢ni sloZzkou
(ptikladem mtzZe byt jednoduchéd Gaussova funkce, jejimiz parametry jsou

vektor stfednich hodnot a kovarian¢ni matice).
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Uspéch detekce barvy kiize vyznamné z4visi na vybéru barevného prostoru, v némz
bude model popsén, protoZe rtizné prostory poskytuji riiznou sloZzitost vybéru barvy

kiize. Existuje velké mnoZstvi pouzitych barevnych prostort, nejcastéjsimi jsou RGB,

normalizovany RGB, YCbCr, HIS, HSV, HSL a dalsi.

Vyhody
o Rychlé zpracovani
o Robustni viici geometrickym rozdildm tvari
o Robustni viici ¢astecnému zakryti tvéte
o Invariantni vii¢i zméné rozliSeni
Problémy
o Pozadi m4 barvu odpovidajici barveé kiize
. Osvétleni tvare se miize ménit
o Barva pleti je velice rozmanité v zavislosti na staii a rase
o Riizna snimaci zafizeni mohou snimat stejny obraz odlisné
o Stiny a okolni svétlo méni barvu tvafe na snimku

2.3 Metody porovnavani se Sablonou

Tyto metody pouzivaji standardni vzor tvéfe - Sablonu, ktera je ru¢né pfeddefinovéna
nebo parametrizovédna funkci. Pak se z této vzorové tvéte a daného vstupniho obrazu
pocitaji korelacni hodnoty pro obrys tvéfe, o¢i, nos a tista nezavisle na sobé. Existence
tvére v obraze je pak zalozena na korela¢nich hodnotéch. Tedy do jaké miry odpovida

vstupni obraz standardni vzorové tvéti, Sabloné.

Vyhoda téchto metod je vjednoduchosti jejich implementace. Pfesto je takovyto
pristup k detekci nedostacujici, nebot’ je neefektivni v pfipadech, kdy ma tvafr rtzné
rozmeéry, tvar nebo orientaci. Pro dosaZeni nezavislosti na velikosti a tvaru mize byt
pouzito vice sablon tvéfe (vice rozmérti, deformované Sablony pro detekci natoceni,

atd.).
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Lanitis a spol. popsali metodu reprezentace tvafe pomoci informace o tvaru a
intenzité obrazu [18] . Zacali se souborem trénovacich obrazi, pro ktery byly
manuélné oznaceny vzorové kontury (napf. oblast o¢i, nos, brada/tvar). Vektor takto
ziskanych bodi je pouZit pro reprezentaci tvaru obli¢eje. Riiznost jednotlivych tvart
je vyjadfen pomoci modelu rozdéleni bodt (point distribution model, PDM) [3] . Ten je
pak déle pouzit pro detekci tvafe pomoci modelu aktivniho tvaru (active shape model,

ASM) [4] .

2.4 Metody zaloZené na vzhledu

Na rozdil od metody porovnavani se Sablonou, kde Sablona byla pfeddefinovéna
experty podle vlastnosti lidského obliceje a jeho rysti, 3ablona v téchto metodéch je
odvozena strojovym ucenim od ukazkovych obrazi. Opira se o technologii statistické
analyzy a jiz zminéného strojového uceni, pomoci nichZ hleda charakteristiky, které
odlisuji obrazy obsahujici tvafe a obrazy tvafe neobsahujici. Naucené charakteristiky
maji tvar distribu¢nich modelt nebo rozlisujici funkce a jsou pouZity pro detekci
obliceje. Casto vdak vzhledem k velkému mnozstvi hodnot je jesté provadéna redukce
dimenze (napf. PCA, viz kap. 1.5.5), ¢imZ je dosazena lepsi vypocetni efektivita a
zaroven ucinnost detekce. Metod tohoto typu existuje velké mnoZzstvi. Pfikladem
muze byt pristup pomoci zde zminéné metody SVM [21] , metody vlastnich tvafi
(Eigenfaces) [16] , jez je zaloZena na PCA, pomoci HMM (Hidden Markov Model) [22]

nebo nasledujici dva zminéné pfistupy.

2.4.1 Neuronova sit

Neuronové sité byly tspésné aplikovany v mnoha tlohéch rozpoznévéni vzorti, jako
je rozpoznavani pisma nebo objektii. Na detekci obliceje, jak jiz bylo zminéno, lze
vSak nahliZet jako na problém rozpoznavani vzorti s tfidénim do dvou tfid. Z ¢ehoz
vyplyvé, ze lze pouzit rizné architektury neuronovych siti. Jejich nevyhodou je vsak
slozité nastavovéni (pocet vrstev, pocet uzlii, atp.), aby bylo dosazeno pozadované

detekce.
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Nejvyznamnéjsi metodu vyuZiti neuronové sité pouzil Rowley a spol. [26] , [25] .
Pouziva vicevrstvou neuronovou sit, jez je trénovédna skupinou obrazi, které obsahuji
a neobsahuji tvare. Zahrnuje dvé zékladni komponenty. Prvni tvofi vicendsobna
neuronova sit, ktera slouzi k detekci vzoru tvare. Jejim vstupem je vyfez obrazu o
velikosti 20 x 20 pixeld a vystupem hodnota od -1 do 1, kde -1 indikuje, Ze ve vstupu
se nenachdzi tvaf, naopak 1 indikuje pfitomnost tvafe na vstupu. Aby bylo mozno
detekovat tvéafr kdekoliv v obraze, vybira se jako vstup neuronové sité postupné kazda
oblast obrazu (pomoci tzv. okna). K detekci tvafi vétsich nez 20 x 20 pixeld je obraz
podvzorkovéan a ptedchozi pristup pouzit pro dalsi velikosti. Druhou komponentou
toho pfistupu je modul rozhodovéani, ktery provadi konetné rozhodnuti z vice
detekci. Tento vybér maze byt zaloZen napf. na logickych operacich (soucet, soucin).

Omezenim byla detekce pouze vzpfimenych, celné natofenych tvéfi. Toto bylo

odstranéno nata¢enim okna a provadénim detekci na takto ziskaném obrazu [9] .

Dalsim pfikladem pouziti neuronové sité je Viola-Jones detektor. Detailnimu popisu

toho ptistupu se vénuje kapitola 3.4.

Prestoze existuje mnoho metod pristupti k detekci obliceje, nelze vybrat jednu, o které
by 3lo fici, Ze je lep3i nez ostatni. Kazdd metoda méa své pro a proti a zalezi na
implementaci, kterd metoda bude pro dany tcel vyhodnéjsi. Zaroveii nelze pfesné
porovnat vsechny metody, nebot dosaZené vysledky byly ¢asto ziskdny trénovanim i

testovanim na jinych datech.
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3 Prakticka ¢ast

Z ptfedchozi kapitoly si Ize odnést poznatek, jaké mnoZstvi moznych feseni a pfistupti
zatim bylo publikovano. Vzhledem k nérocnosti byly pro tuto praci vybrany pouze

dvé metody. Tato kapitola jim bude vénovéana podrobnéji.

3.1 Detektor barvy ktze

Jak jiz bylo zminéno, pro detektor barvy kizZe je dilezity vybér vhodného barevného
prostoru a dale pak modelu barvy kiiZe. Proto je dalsi kapitola shrnutim nejcastéji

pouzitych barevnych prostort.

3.1.1 Barevné prostory

RGB

Jedna se o aditivni barevny model, kde jednotlivé barvy lze ziskat smichanim tf{
zékladnich barev (Red - Green - Blue, tedy Cervend, zelend, modra). Tento model je
jednim znejvice pouzivanych pfi zpracovani a uloZeni digitdlnich dat, nebot se

kromé pocitacovych formati pouzivé ve vétsiné monitort a projektord.

Jeho vyhodou je, Ze data ziskana z kamery jiz jsou ve formatu RGB, takZe neni nutna
zadnda dalsi transformace, kterd by prodluzovala dobu klasifikace - jako tomu je u
jinych prostord. Vzhledem Kk vysoké Kkorelaci jednotlivych kandlti, kdy jsou
chrominan¢ni a luminan¢ni data smichéna, by se mohlo zdat, ze neni pfilis vhodny
pro tento tcel. Pfesto vsak s nim Ize dosdhnout uspokojivych vysledkt a je pouzit i

v této praci.
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Normalizovany RGB

Normalizovany RGB prostor 1ze jednoduse ziskat z RGB modelu normovanim jeho

jednotlivych slozek:

R G B

= —_— = —_— bz—
"“R+¢+B Y9 R+c+sB R+G+B G.D

ProtoZe soucet tfi normovanych slozek je zndmy (r + g +b = 1), posledni slozka
nenese zadnou informaci, tudiz ji 1ze vynechat, ¢imz se sniZi prostorova dimenze dat.
Zbylé dvé slozky byvaji oznafovany jako ,cCisté barvy” (pure colors), protoze
normalizaci je sniZena jejich zavislost na jasu. Z ¢ehoZz vyplyva dilezita vlastnost, ze
pro matné povrchy je tento model invariantni (pod urcitymi pfedpoklady) vzhledem

k orientaci povrchu ke svételnému zdroji.

YCbCr

Tento prostor je vseobecné pouzivany v televizni technice a pfi kompresi digitalnich
fotografii. Oddéluje od sebe luminan¢ni slozku Y, nékdy oznacovanou jako ,luma” a

chrominan¢ni slozky Cb a Cr. Lze jej ziskat nelinedrnim pfevodem z RGB modelu:

Y =0,299R + 0,587G + 0,114B
Cr=R-Y (3.2)
Cb=B-Y

Préavé toto oddéleni sloZzek nesoucich barevnou informaci od slozky, ktera ptredstavuje

vyjadfeni jasu, je pro detekci barvy tvéatre Zadané.

3.1.2 Model barvy kize

Model barvy kiize v této praci je zalozen na explicitnim vyjadfeni barvy kaze. Tato
metoda spociva v definici pravidel, jimiZ se ohrani¢i oblast barvy kiize v barevném
prostoru. Obrovskou vyhodou této metody je vyrazné jednoduchost detekce a tedy
zéaroven 1 s ni souvisejici vysoka rychlost. Jeji pfesnost zavisi na vybéru barevného
prostoru a kvalité empiricky definovanych explicitnich pravidel. K ziskani téchto

empirickych dat, 1ze pouZit strojového uceni, jako v pfipadé [17] .
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Byly vybrany dva modely barvy kiize, které se ¢asto dopliuji, jak lze vidét napt. na
obr. 3.1 a obr. 3.2 (levy obrazek je detekovdn pomoci RGB modelu, prosttedni YCbCr
modelu, posledni je originél obrazku). Snimky jsou vybrény z databaze Labeled Faces

in the Wild Massachusettské univerzity.

Ohraniceni barev v barevném modelu RGB na zakladé [15] :
R >95,G > 40,B > 20
Max{R,G,B} — min{R,G,B} < 15 (3.3)
IR—-G|>15R>G,R>B

Ohraniceni barvy kiize v barevném modelu YCbCR na zékladé [5] :

77 < Cb <127 U133 < (Cr <173 (3.4)

Obr. 3.2: Ukazka selhani detektoru kize
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3.2 AdaBoost

Jedna se o metodu, které zde bude vénovana nejvétsi pozornost (pro jeji pfesnost
detekce a zejména rychlost), a kterd bude implementovéna v rdmci této a dalsi préace.
AdaBoost [31] je algoritmus, ktery vychazi zmetody strojového uceni zvaného
boosting (viz kap. 1.5.4), nazev je zkratkou pro Adaptive Boosting. K uceni vyuziva
slabych klasifikatort h.(x), které jsou vybirdny z mnoziny klasifikdtortt H, a jejichz
linearni kombinaci vznikd nelinearni silny klasifikator H(x), viz algoritmus 1. Vstup
algoritmu tvofi trénovaci mnozina S, kterd je slozena z dvojic (x;,V;), kde x; je
ziskana hodnota ptiznaku a y; je tfida odpovidajici ptiznaku y; € {—1;1}, i=1,...m,
kde m je velikost trénovaci mnoziny. AdaBoost na rozdil od boostingu pouzivé
ovazeni trénovaci mnoziny vdhami D, které jsou na zac¢atku nastaveny rovnomeérné,

viz Algoritmus 1, krok 2. V kazdé smycce algoritmu se pak:

o vybiré slaby klasifikdtor s nejmensi chybou pfi danych vahach D,
. ovéfi, Ze chyba neptekrocila hodnotu 0,5

o vypocte koeficient slabého klasifikdtoru v linedrni kombinaci H (x)
o aktualizuji véhy trénovaci mnoziny Dy

Vyraz I[vgrok] vraci 1, pokud je vyrok pravdivy a 0 pokud je vyrok nepravdivy.
Slaby klasifikator je vybirdn tak, aby jeho klasifikace byla jen o néco lepsi, nez kdyby
Klasifikoval nahodné. Pokud tedy chyba & pfekro¢i hodnotu 0,5, pak by takovy
pozadavek nebyl splnén a nebylo by zaruceno, Ze algoritmus bude konvergovat.
Aktualizace vah (viz algoritmus 1, krok d) zptsobi to, Ze vaha S$patné
klasifikovanych méfeni se zvétsi a vaha dobfe klasifikovanych se zmensi. V
nésledujicim kroku bude tedy hledan slaby Kklasifikator, ktery bude muset lépe
Klasifikovat doposud chybné provedend meéteni [33] . Adaboost redukuje trénovaci
chybu exponencialné v zavislosti na rostoucim poctu klasifikatord. Zvysovéani poctu
Klasifikatora ve skupiné ale muze vést ktzv. pretrénovani (ztraté schopnosti
generalizovat vlivem pfiliSného zameéfeni klasifikdtorti na rozeznavani pouze
konkrétnich trénovacich dat). Simula¢ni experimenty vsak ukézaly, ze ktomu

relativné zidka dochézi i pro extrémné vysoké hodnoty [24] .
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1. Vstup:

S ={(x1,¥1) e (X, i)}, pocet iteraci T

2. Inicializace vah:

D,(i) = -
1) =
3. Cyklusprot=1,...,T:

a. Vybér klasifikatoru na zakladé vazené trénovaci chyby

m
&= ) D) [y # hy(x)]
i=1
h; = arg ’rlrjlé% &

b. Pokud

1
& = Onebo g > > pak konec cyklu

c. Nastaveni

1 1_81:
o= a5
t

d. Uprava vah

D, (i)e~eYihe(xi)
Zy

Dt+1(i) =

m
kde Z, = Z D, (i)e~aYihe()
i=1

4. Vystup

o~
||M~1
[y

H(x) = sign( atht(x)>

Algoritmus 1: Diskrétni AdaBoost
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3.3 Uceni perceptronu

Slaby Kklasifikator v pfipadé AdaBoostu, miuZe byt jakykoliv algoritmus, ktery
rozdéluje mnoZinu na pozitivni a negativni pfipady schybou mensi nez 50%.
Prestoze se mluvi o jakémkoliv algoritmu, neni to tak aplné pravda, protoze praveé
vykonnost slabého Kklasifikatoru vyznamné ovlivriuje celkovou vykonnost klasifikace.

Proto je ¢astym pozadavkem na slaby klasifikéator jednoduchost a pfesnost.

V této praci byla pro rozhodovéni slabého Kklasifikatoru vybrana jednoduchéa
dopfedna neuronové sit - perceptron. Jak jiz bylo zminéno, perceptron klasifikuje

vstupni vzorky x; na zdkladé skaldrniho sou¢inu mezi nimi a vdhovym vektorem w:
h(x;) = sign(w - x;) (3.5)

Proces trénovani spociva v tupravé vah wa to na zékladé dvojic z trénovaci mnoziny
S ={(x1,y1), -, Xn, Yn)},¥i € {—1;1}. Tato tprava se provadi v pfipadé, ze byl vzorek
Spatné Kklasifikovan. Pavodni algoritmus (Rosenblatt, [24] ) upravoval véahy
nasledovné:

W =w+yx; pokud h(x;) #y;

{Vv =w pokud h(x;) =y; (3.6)

Toto pravidlo se postupné opakuje pro vsechny dvojice z S. Pokud jsou prvky
trénovaci mnoziny linedrné separovatelné, tak po konetném poctu opakovani je
nelezen vahovy vektor, ktery spravné klasifikuje kazdy vzorek z trénovaci mnoziny.

Chyba na trénovaci mnoziné bude tedy nulové Eiain.

Situace se komplikuje v pfipadé, kdy trénovaci mnoZzina obsahuje prvky, které
linedrné separovatelné nejsou. Pro tento pfipad uvedeny zptisob tpravy vah k feSeni
nevede. Moznym feSenim tohoto problému je algoritmus Pocket algorithm with ratchet
(Gallant, [10] ), jehoZ podstatou je ulozeni vdhového vektoru, ktery ziistal nezménén

pro nejvice iteraci a soucasné dosahl miniméIni chyby Etrain.
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3.4 Viola-Jones detektor

Viola-Jones detektor [33] je zalozen na algoritmu AdaBoost a je upraven tak, aby bylo
mozno provadét tlohu detekce oblic¢eje. Slaby klasifikator pouziva pfiznak podobny
Haarové vince (Haar-like feature, viz obr. 3.3). Hodnota takového pfiznaku se pak
vypocita jako suma pixelti obrazu odpovidajici svétlé ¢asti, od které je odectena suma
pixelt, které pokryvé tmava cast. Tyto vinky mohou byt tvofeny dvéma (hranovy
priznak), tfemi (Carovy pfiznak) nebo ¢tyfmi (diagondlni pfiznak) obdélnikovymi

oblastmi.

Hranové piiznaky EI E
Cérové piiznaky m E
Diagonalni ptiznak E

Obr. 3.3: Pfiznaky podobné Haarové vince (haar-like feature)

Vstupni obraz neni zpracovavén jako celek, ale po ¢astech. Tyto ¢asti jsou vybirany

pomoci posuvného pod-okna, které nejen Ze méni svou pozici, ale i velikost, pficemz

Y2

se respektuje urcity krok mezi pozicemi a méfitkem. Pfiznaky jsou vhodné umistény
v tomto pod-okné. Vysvétlit se to snazi obr. 3.4, kde x, y jsou soufadnice posunu pod-

7 X2y,

okna, w je jeho zékladni Sifka a s je faktor zvétseni. Pod-okno je vyplnéno Sedé.

I I
X w
Vstupni snimek Vstupni snimek

Obr. 3.4: Umisténi pod-okna v ptiivodnim obrazku
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Aby suma hodnot pixelti nemusela byt pocitana pro kazdy pfiznak, je obraz pfeveden
do reprezentace, ktera umoznuje jeji efektivni vypocet. Je nazvana integralni obraz
(integral 1mage) a kazdy bod takového obrazu odpovidd souctu hodnot vSech

predchazejicich bodt podle rovnice (3.7).

s(ry) =sley -1 +1(xy)

Iint(x'y) = Iint(x - 1'}’) + S(x'}’) (37)

kde s(x,y) je kumulovany soucet hodnot v fadku obrazu, I(x,y) pfedstavuje hodnoty
puvodniho snimku a [j(x, y) je integralni obraz. Déle pak plati s(x,—1) = 0 pro Vx a
Iine(=1,y) = 0 pro Vy.

Vypocet ptiznaki se tak vyrazné zefektivni, protoze vypocet sumy intenzit v obraze
se zjednodusi na dvé operace s¢itani a jednu od¢itdni. Soucet hodnot pixelit obrazu
uvnitt oblasti D (viz obr. 3.5) je poc¢itdn pomoci bodti 1, 2, 3 a 4 (bod 1 vznikl souc¢tem
vSech intenzit v oblasti A, bod 2 vznikl sou¢tem hodnot pixeld vA a B, atd.)

integralntho obrazu pomoci vztahu }}p =4+ 1 — (2 + 3).

Obr. 3.5: Suma pixeld pocitand pomoci integralniho obrazu

Takto vypoc¢tend hodnota pfiznaku tvofi slaby klasifikator podle vzorce (3.8).

1 pokud p;f;(Z) < p;6;

0 v ostatnich pfipadech (3.8)

hi(Z) ={

kde fj(x) je odezva pfiznaku, 8; je préh, p; je parita signalizujici orientaci znaménka

nerovndseaj € Z,j = 1,...,J, kde | oznacuje celkovy pocet pfiznaki.
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Tim, Ze je snimek prohleddvan pod-okno za pod-okno, stdva se detekce vypocetné
néro¢nd (napf. pro obraz o rozmérech 320 x 240 pixel je nutno zpracovat pres
500 000 pod-oken). Snaha snizit trvani celkové detekce je feSena snizenim primérné
doby, kterou detektor vénuje prohledavani kazdého pod-okna. Toho je dosazeno
kaskadovym zapojenim klasifikatora [8] . Myslenka tohoto feSeni je zaloZena na
pozorovani, ze k vytvofeni klasifikéatoru, ktery dokédze vybrat téméf vsechny pozitivni
pripady a zaroveit mnozstvi (20 - 50%) negativnich p¥ipadd, staci jen pér priznaki.
Dalsim dtleZitym postiehem pro vytvofeni kaskady, je skutetnost, ze vétSina pod-
oken v obraze jsou negativni, tedy neobsahuji tvar. Proto se prvni stupné kaskady
snazi zamitnout co nejvice negativnich pod-oken, zatimco do dalsich stuprnit kaskady

prechéazi jen pod-okna oznacena za pozitivni, viz obr. 3.6.

Vsechna Pozitivni

pod-okna pod-okna

Zamitnutd pod-okna (pozadi)

Obr. 3.6: Obrézek kaskady

Pfi tvorbé kaskddy (viz algoritmus 2) je potfeba urcit dovolenou senzitivitu
jednotlivych stuptit TPRp, dovolenou FPRp a pozadovanou (cilovou) FPRp
nespecifitu. Kazdy stupeti kaskady je trénovan pomoci AdaBoostu. Trénovani za¢ina
s jednim pfiznakem, pficemz se pfidavaji dalsi pfiznaky, dokud neni dosazeno TPRp
a FPRp. AdaBoost je schopen minimalizovat chybu, ale neni navrzen k tomu, aby jim
bylo dosaZeno vysoké senzitivity na tkor vétsi nespecifity. To lze zajistit prahovanim

vystupni hodnoty silného klasifikatoru H(x) tak, ze pokud

H(x) = 6, pak x je tvar, (3.9)

kde x je hodnota pfiznaku a 6 je préh.
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Snizovani prahu zptsobuje zvysujici se detekéni pomér, ovsem za cenu zvySeni chyb
I. typu (chybné detekce tvéfi). Senzitivita a nespecifita jsou ziskdny testovanim

detektoru na testovaci mnoziné. Dalsi klasifikdtory v kaskddé jsou trénovény na

tlohu, protoZe musi presnéji vybrat pozitivni a negativni pripady.

1. Vstup: senzitivita TPRp, dovolena FPRp a pozadovand FPRp
2. Inicializace: Ff, =1,Dy =1
3. Opakuj dokud F; < FPRp

a. Trénovani klasifikatoru pomoci AdaBoost dokud

FPR; < FPR,
TPR; > TPR,

b. Fiy1 = F; X FPR;
C. Di+1 = Di X TPRl
d. ZruSeni chybné detekovanych tvéfi a vytvofeni novych dat ze snimkd,

co neobsahuji tvére.

Algoritmus 2: Postup pro vytvoreni kaskady

Celkova citlivost kaskady TPRcg k je dana kombinaci detek¢nich poméra TPR; vsech
stupriti N, podle vzorce (3.10). Obdobné se pocitad celkovy chybny pozitivni pomér
[33] .

N
TPResix = | [ TPR: (3.10)

=1
Celkové nespecificita FPRcgLk je vyjadfena obdobné pomoci jednotlivych FPR;:

N
FPRCELK ZHFPRL (311)

i=1
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3.5 Realizace detektoru

Program implementuje detektor barvy kiize a Viola-Jones detektor, ktery je pouzit pro
detekci jak obliceje, tak nasledné i o¢i. Obecné se detekce barvy kiize fadi mezi tkoly
predzpracovani. V této praci je ji vSak prisouzena jind role, coz bude vysvétleno

v dal8im textu. Jednotlivé kroky programu jsou zobrazeny na obr. 3.7.

Prvni krok detekce tvofi faze trénovéni. Z trénovaci mnoziny jsou vyextrahovany
priznaky a zéroven jsou normalizovany, jak je popsdno v kap. 3.5.1. Kazdému
priznaku odpovida jeden perceptron, ktery ve fazi trénovéni nastavuje své vahy
podle trénovacich dat. Z téchto slabych Kklasifikdtord jsou pak nékteré vybrény a
AdaBoostem kombinovany v jednotlivych stupnich kaskddy - silnych klasifikéatort
(viz kapitola 3.4). Vznikla struktura kaskady predstavuje kyzeny klasifikétor. Faze
trénovani staci provést zpravidla jednou. Poté je k samotné detekci potfeba pouze

soubor popisujici kaskadu, viz obr. 3.8.

V druhém kroku detekce vstupuji do systému obrazky a tkolem detektoru je nalézt
v nich vsechny tvéfe. Postup je takovy, Ze se ze vstupniho snimku extrahuji pfiznaky,
které jsou dale klasifikovany. Vysledkem této klasifikace jsou oblasti, kde byl
detekovéan oblicej. ProtoZze je trénovaci mnozina pouze Sedoténovd, pro extrakci
priznak je tfeba obraz prevést do odstinu sedi. To jednoduse zajisti funkce rgh2gray(),
ktera je soucésti prosttedi MATLAB (pfesnéji jeho soucast Image Processing Toolbox).
Zaroven probiha v obrazku detekce barvy kiize, jejimz vysledkem je bindrni mapa, jak
je vidét napt. na obr. 3.1. Detekce tvéfe je pak ovéfena vzhledem k detekci barvy
kize. Pokud se shoduji, je ¢ast obrazu prohlasena za tvar.

Tteti krok zpracovava uz jen oblasti detekovanych tvafi z pfedchoziho kroku. V nich
pak provadi tpravu podle kapitoly 3.5.4, ¢imz se o¢i zvyrazni. V takto zvyraznénych

mistech je pak aplikovan opét Viola-Jones detektor.
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Faze trénovani

Trénovaci Extrakee Trénovani
v »| piiznakt, > Pl Klasifikator
mnoZzina ) (AdaBoost)
normalizace
Faze detekce obli¢eje 1
Extrakce e P
Obrazek ol priznaka, | Klasifikace L f - Shlukovd
. (AdaBoost) analyza
normalizace
Srovnavani
D ~,
> be etekcoev =1 detekci z obou
arvy kiize
metod
Oblasti
obliceje
Faze detekce oci
Umisténi  — Zvyraznéni

Obr. 3.7: Jednotlivé kroky programu

odi v obraze

oblasti o¢i
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3.5.1 Efektivni normalizace rozptylu v obraze

Z dtivodu snizeni vlivu osvétleni na detekci, je rozptyl kazdého pod-okna trénovaci
mnoziny normalizovén. Rozptyl g2 integralnitho obrazu I, (x,y) se vypocita podle

(3.12), kde E predstavuje sttedni hodnotu.

2
02 (line(%, 1)) = E (126, 3)) = E(line () (3.12)
Hodnota pfiznaku v pod-okné je pak normalizovédna pomoci rozptylu nasledovné:

fi(Z)

o2’

fi(@Z) < (3.13)
kde fj(Z) je hodnota j-tého pfiznaku v pod-okné Z a fj’ (Z) je hodnota normalizova-

ného pfiznaku. Na zdkladé normalizovanych pfiznaka byl detektor trénovan.

3.5.2 Adaptacni faze - trénovani

Zakladni velikosti pod-okna, kterd se shoduje s velikosti snimki trénovaci mnoziny,
je 19 x 19 pixelti. Pocet ptiznaki v tomto okné odpovida ¢islu 53 130. Typy ptiznaki
pouzité v programu odpovidaji tém na obr. 3.3, s vyjimkou toho, Ze je pouZit pouze
jeden ¢arovy priznak. K trénovani i testovéni vlastnosti detektoru tvére byla pouzita
databaze MIT CBCL Face Database, viz tab. 1.1. Ukdzka snimkt z této databaze pro

prvnich 100 pozitivnich i negativnich vzorki je na obr. 1.12.

Vzhledem k obrovskému mnozstvi pfiznakd v zékladnim pod-okné a velikosti
databéaze (pocet tvari 2429, pozadi 4548), je jasné, Ze faze trénovani je Casové i
vykonové nédrocna. Z diivodi jiz zminéné extrémni vypocetni naroc¢nosti bylo
shleddno programové prostfedi Matlab k implementaci trénovaci faze zcela
nevyhovujici. To vedlo kvytvofeni programu pro trénovéni detektoru v jazyce

C/C++, ktery byl schopen provést fazi trénovani mnohem rychleji.
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Vystup

em faze trénovéani jsou soubory

Acc.txt - pfedstavuje presnost vystupniho klasifikdtoru na trénovaci mnoziné
dat. T¥i ¢isla na prvnim fadku ptedstavuji celkovou pfesnost ACC, Gspésnost
detekce pozivnich vzorti (oblicejii) a Gspésnost negativnich vzorti (pozadi). Na
dalsich fadcich nasleduje vycet chybné klasifikovanych vzorti.

Classifier.txt - popis nastaveni kaskddy, pouzit v pracovni fazi
Features_struct.txt - obsahuje popis vSech priznakti v zakladnim pod-okné
Input_data.txt - trénovaci mnozina

Results.txt - zobrazuje priibéh trénovéni (pfesnosti v jednotlivych)

Program obsahuje 3 zékladni struktury, které popisuji jednotlivé komponenty

algoritmu. InputData obsahuje integralni obraz, druhou mocninu integralnitho obrazu

(ta je pottebna pro vypocet rozptylu, viz (3.12)) a tfidu, do které obraz naleZzi.

WeakClassifier nese informace o vstupnich vahach perceptronu a jeho chybé, zaroven

obsahuje poradové c¢islo, aby bylo mozno jej prifadit k danému prfiznaku.

StrongC

lassifier pfedstavuje jednotlivé pfiznaky kaskady. Obsahuje navic véhu slabého

Klasifikatoru, pfesnost a popisuje ptiznak, pro ktery je natrénovan.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.

O 00 N o B WD

struct InputData {
int **pilntegrallmage;
float fSqrintegral;
char clLabel;

L

struct WeakClassifier {
float fWeights [2];
float fEpsilon;
int ilndex;

L

struct StrongClassifier {
float fWeights [2];
float fAlphas;
float fAccuracy;
int piPosition[4];
int iType;
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3.5.3 Pracovni faze

Dilezitym vystupem trénovaci faze je soubor Classifier.txt. Ten popisuje jednotlivé
stupné kaskady. Pro kazdy stuperi je uveden rozhodovaci prah 6, pro ktery plati (3.9).
Dale jsou vramci kazdého stupné popsany pouzité pfiznaky, které se podili na
vytvofeni silného Kklasifikdtoru. U kazdého veéetné jejich vahy ve vysledném

Kklasifikatoru, viz obr. 3.8.

_______________

Prah 6; daného stupné
v Umisténi a rozmery piiznaku (x, y, xs, ys)

A === ———————— 1
1
1
1

5. 135311 1 21| 0031343 0256722 i} 2103213 |
T t Viéha a
Véahy w
Typ ptiznaku

vz Y4

Obr. 3.8: Popis prvnich tf{ fadkt souboru Classifier.txt
Pred samotnym spusténim detekce je tfeba tento soubor nacist do prosttedi MATLAB

pomoci skriptu LoadClassifier.m. Tim se vytvofi klasifikdtor AdaBoost. Déle je tfeba

nacist obrdzek do proménné Input, po té je mozno spustit samotnou detekci.

1. Classifier=LoadClassifier('Classifier.txt');
2.  Input = imread('img\obr02.jpg');
3.  Class = FaceDet(Input,Classifier);

Na zékladé parametri klasifikatoru jsou extrahovény a vyhodnocovany priznaky.
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V obrazu mohou vznikat mnohondsobné detekce, coz znamend, Ze tvar je zahrnuta
v nékolika pfekryvajicich se oblastech, které jsou od sebe jen malo posunuty nebo
maji podobnou velikost. Stejné tak se mohou, ovsem v mensi mife, vyskytnout
chybné detekované oblasti. Toho lze vyuzit k efektivnimu zjisténi, zda se tvéaf na

daném misté opravdu vyskytuje.

Aplikace se s mnohondsobnymi detekcemi vyrovnavd pomoci shlukové analyzy
(cluster analysis), coz je metoda déleni jednotek do kategorii (shlukd) tak, aby si
jednotky nalezici do jedné kategorie byly podobnéjsi nez objekty z ostatnich kategorii.
Toto déleni se provadi na zakladé urcitych ukazatelt. Pfikladem téchto ukazatelt
mohou byt korela¢ni koeficienty, metriky a jiné. V této préaci byla jako metrika pouzita

euklidovska vzdalenost

Dg ((xl'yl)' (xZ»yZ)) = J(x1 — %)%+ (y, — yz)2 (3.14)

, kde (x4,y1), (x3,¥,) ptedstavuji soutadnice dvou obrazovych bodd.

Vzhledem k tomu, Ze kazdéa detekce Viola-Jones detektorem predstavuje vytvoreni
tripletu [X,Y,W], kde X a Y predstavuji obrazové soufadnice sttedu detekovaného
pod-okna a W jeho Sifku. Prvni triplet vytvori prvni kategorii shluku Cluster(1), viz
obr. 3.9. Pokud nastane dalsi detekce, program zkoumé metriku. K porovnavéni
metriky slouZi proménnd PosDist a jedna se vlastné o maximalni pfipustné oddaleni
stfedli detekovaného pod-okna od stfedti, které jsou uloZeny v proménné Cluster.
Kromé metriky je pro kazdou detekci také zkouméan pomér velikosti okna vzhledem k
velikosti pod-okna uloZené v kazdé jednotce kazdé kategorie. Jestlize je tento pomér
mensi nez WinDist, a zaroven pokud je splnéna predchozi podminka, pak je
detekované pod-okno zahrnuto do aktuédlni kategorie. V dalsim kroku jsou hodnoty
z kazdé kategorie priumérovany. Proto se uvazuji jen kategorie, které maji vice
jednotek neZ je hodnota proménné ClustersReq. Tento primér je opét podroben
shlukové analyze, jak byla popsdna vyse. Vysledkem bude struktura CulCluster, které
bude obsahovat uz jen pér kategorii, popisujicich pravdépodobny vyskyt tvéare v

obraze. Timto krokem tedy doslo ke snizeni dimenze dat, viz obr. 3.10.
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Obr. 3.9: Znazornéni struktury proménné Cluster
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Obr. 3.10: Ukazka odstranéni mnohonéasobné detekce
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CulCluster nyni obsahuje moZné kandidaty na tvafe. Pod-okna, které popisuje, jsou
podrobeny detekci barvy kiize, jak je popsana v kap. 3.1.2. Pro zlepSeni vysledkd je
snimek rozostfen, ¢imZ se zjemni barevny pfechod oblasti. Pomoci obou detektort
barvy ktize se vypocitaji binarni masky (maskaRGB a maskaYCBCR), sectou se s 50%
zastoupenim, déle se pocitd suma tohoto souctu a ta se porovndva s hodnotou
maximélnitho poc¢tu pixeltt v pod-okné. Dovolenou chybu pfedstavuje proménna
ColorTresh. Pokud dané pod-okno obsahuje dostatecny pocet detekovanych oblasti

barvy kiize, je prohladseno za oblifej a postoupeno do posledni faze programu.

Nésleduje prehled parametrt a jejich typickych hodnot, jez lze v rdmci programu

nastavit
1. Rect_size=19;
2. scale_fact=1.25;
3.
4, Min_Face=19;
5. Max_Face=100;
6.
7. PosDist=10;
8. WinDist=1.3;
9. ClustersReq=2;
10. ColorTresh=0.7;
11. ResFactor=0.2;

Rect_size je zékladni velikost pod-okna a proménna scale_fact predstavuje koeficient
jejiho zvétsovani. Dalsi pod-okna se tedy zvétsi vzdy o 25 %. Min_Face a Max_Face
jsou miniméalni a maximdalni uvazovana velikost tvafe v obraze. Pohledem na vzory
trénovaci mnoziny (viz obr. 1.12), Ize vidét, Ze jsou tvéfe tésné ofezény. Pokud je
pozadavek detekce celé hlavy, pak je dobré detekované pod-okna zvétsit. Proménna

ResFactor predstavuje zvétseni o 20 %.
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3.5.4 Faze detekce oci

Obli¢ejové rysy maji siroké pole vyuziti, mohou slouZzit k automatickému modelovani
tvére, animaci tvafe, rozpoznavani vyrazu tvére, a dalsim. Oc4i, jako jeden z hlavnich
obli¢ejovych ryst, hraji diilezitou roli pfi rozpoznavéni tvafe a analyze vyrazu tvare.
Ve srovnédni s ostatnimi obli¢ejovymi rysy je mozno ofi povazovat za relativné
stabilni. Proto je uZitetné, pfi detekci oblicejovych rysti, detekovat nejprve oci a poté

ostatni rysy. Ty totiz mohou byt odhadnuty na zékladé pozice oc¢i [35] .

Ukolem detekce pozice o¢i je ziskat soufadnice mista v obraze, kde se o¢i nachdazi.

Soucasné metody pro urceni pozice o¢i l1ze rozdélit do dvou kategorii:

o Aktivni pfistup je =zalozeny na specidlnim typu osvétleni. Pod
infratervenym (IR, infrared) osvicenim se projevuji fyzické vlastnosti
zorni¢ek, které mohou byt vyuZity k lokalizaci. Vyhodou této kategorie je
robustnost a presnost jejich metod. Nevyhodou je poZzadavek specidlniho
zdroje svétla a zvySeni chybnych detekci pfi venkovnim pouziti, kde je IR
zdroj ovlivnén venkovnim svétlem [29] .

. Pasivni metody detekuji o¢i ze snimkt za bézného osvétleni. Pfistupy
k tomuto problému jsou podobné jako pfistupy k detekci tvare. Pfikladem
mohou byt pfistupy zalozené na vytvofeni Sablony, kdy je vytvofena

Sablona oka, skterou se porovnévaji oblasti v obraze. Prestoze tento

pristup muze dosahovat pfiznivych vysledkd, je ndrocny na ¢as [35] .

Pred samotnym procesem detekce o¢i je provedeno zvyraznéni snimku tak, jak bylo
popséno v [14] . Tato operace se tyka pouze pod-okna. Nejprve se pomoci

chrominanc¢nich slozek vytvofi mapa

EyeMapC = %{(cg) +(6)° + (g_l:)} (3.15)

kde CZ, (fr)z,%jsou normované v rozsahu [0, 255] a C; je doplné&k C, (tzn. 255 — C,.).
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Dale se vytvori mapa i z luminan¢ni slozky

Y ’ )
EyeMapl = — V@95 (. Y) (3.16)

Y(x,y) © go(x,y) +1

kde @ oznacuje Sedoténovou dilataci, © Sedoténovou erozi a strukturni element

g:G cRZ->R.

Obé mapy se nakonec vynasobenim skombinuji. Tato vyslednd mapa se dale pomoci
binarnich morfologickych operaci upravi a na zékladé prahu se vytvori bindrni mapa,
ktera je zdkladem pro detekci o¢i. ProtoZe v ramci této prace byl implementovén
Viola-Jones detektor. Bylo snahou pouzit jej i v pfipadé detekce oc¢i. Pro tento tcel
byla vytvofena databéze o¢i. Tato trénovaci mnozina vznikla vyfezem oblasti o¢i ze
snimka databaze BiolD (viz tab.1.1) na zédkladé popisu databédze. Pfi trénovani
AdaBoostu na téchto vzorcich vsak vysledky nebyly optimdlni, proto by k tomuto
ucelu bylo 1épe pouzit kvalitn€jsi databazi. Takova databdze vsak zatim neexistuje.
Funkénost detekce o¢i by ovsem byla stejné jako pfi detekci obliceje. S tim rozdilem,
Ze se neprohledava cely obraz, ale pouze mista oznacena jako tvéatre v prvnich dvou
fazich aplikace, které navic odpovidaji oblastem zvyraznénych o¢i. Ukéazky
zvyraznéni spolu s dalsi ukazkou vyrovnéni se s vicendsobnou detekci jsou na obr.

3.11.

Obr. 3.11: Ukézka spravné a chybné zvyraznénych oci
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3.6 Experimentalni vysledky

i

Faze trénovani je jednoznacné naroc¢né€jsi, casy dosazené pfi trénovani v zavislosti na
poctu priznakti jsou vypsény v tab. 3.1. Pfi trénovani kaskady byly pouZity hodnoty
TPRp =0,99aFPRp =0,3. Vyslednd kaskdda meéla 19 stupiid. Doba detekce
v zavislosti na velikosti vstupniho obrazku je v tab. 3.2. Trvani detekce je ovlivnéno
tim, ze bylo implementovano v prosttedi MATLAB. Rychlost trénovaci ¢asti napsané

vjazyce C/C++ podporuje pfedpoklad, Ze 1ze ¢as pottebny k detekci snizit.

Tab. 3.1: Zavislost doby trénovéani na velikosti trénovaci mnoziny

Priblizny cas

Pocet pozitivnich vzori Pocet negativnich vzori trénovéni [min]
500 500 1
1000 1000 5
2429 4548 19

Pozn.: testovano na Intel Core 2 Duo, T9300, 2,5 GHz

Tab. 3.2: Zavislost doby detekce na velikosti obrazku

Velikost obrazku Doba detekce [sec]
150x150 13
350x350 81
500x500 130

Detektor vykazuje na trénovaci mnoziné TPR = 0.9 a FPR = 0.1.Trénovaci mnoZina se
z pohledu testovani vysledkt klasifikatoru jevi jako mald, nebot mira presnosti
Klasifikatoru na testovacich datech neni tak ptizniva. Ukéazky spravnych i chybnych
detekci jsou umistény v prilohdch. Obrazky jsou vybrény z databaze Labeled Faces in

the Wild, viz tab. 1.1.
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4 Zaveér

Tato prace se snazi nahliZet na problém detekce obliceje z komplexniho hlediska a
postupuje tak od obecnych poznatkil k detailngjsim. V prvni kapitole proto byly
nastinény obecné vztahy mezi zakladnimi pojmy, jako je uméld inteligence,
pocitatové vidéni a strojové uceni, rozpoznavani vzord, zpracovani obrazu a detekce
tvare. Byl zminén a popsan obecny systém rozpoznavani vzord. Jako ptiklad byl
uvedeny stru¢ny popis nékterych metod strojového uceni. Byly popsany jednotlivé
parametry pro hodnoceni detekce a zaroveil popsdna metoda urcovani kvality
detekce. Druha kapitola jiz byla soustfedéna pouze na znamé publikované metody.
Tyto byly rozdéleny do ¢tyf tfid: metody zaloZené na znalosti, na invariantnich
rysech, na vzhledu a metody porovnéavéani se sablonou. Byli zminéni nejvyznamné;jsi
zéstupci téchto metod. Zvlastni pozornost byla vénovéna barevnému modelu kiize a
neuronové siti. Posledni kapitola se zaméfuje pouze na popis dulezitych souc¢ésti
realizovaného detektoru. Hlavni pozornost byla vénovédna Viola-Jones detektoru,
ktery vychdzi ze c¢tyt hlavnich komponent: algoritmu strojového uceni AdaBoost,
vyjadfeni snimku pomoci integrélniho obrazu, vybér pfiznakt podobnych Haaroveé
vince a pouZiti kaskddového zapojeni, jejichZ spojenim se dosahlo dobrych vlastnosti
(nizké vypocetni ndrocnost, rychlosti a robustnosti detekce). Zaroven byly zminény
dva typy moznosti detekce barvy kiize v obraze. Déle byl samotny program rozdélen
do tff fazi: trénovéni, pracovni, detekce oc¢i. Kazdé pak byla vysvétlena. Soucésti prace
je vytvofeni trénovactho programu vjazyce C/C++ a pracovni cast je
implementovéna v prostfedi MATLAB. Vzhledem k ndro¢nosti celé problematiky, byl
po domluveé se gkolitelem pozadavek na detekci rtii vypustén. Usp&sné i netispésné
detekce jsou uvedeny v kap. 3.6. K netispésnym detekcim dochézi zejména z divodu
prilis malé tvéte, zakryti tvafe nebo naopak pftilis ¢lenitého pozadi, které vypada jako

tvar. Vétsina takovych detekci je potlacena kombinaci s detektorem barvy kiize.
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