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Anotace

Tato bakalaiska prace se zamétuje na problematiku zpracovani a rozpoznani obrazu, pri-
marn¢ na problematiku detekovani a identifikovani osob z digitalniho obrazu obliceje.

V teoretické ¢asti je feSena hlavné analyza hlavnich komponent (PCA) a metoda podpiirnych
vektorti (SVM). U téchto metod je popsana jejich funkce a vyuziti, rizné variace téchto me-
tod a obecny postup jejich implementace.

Cilem vlastni praktické ¢asti je navrhnout a realizovat aplikaci pro poloautomatické stahovani
fotografii konkrétnich osob z webu a pomoci tohoto programu vytvofit databazi obli¢eji
osob. Tato databaze obsahuje zhruba 300 muzt a 300 Zen. Na dané databazi jsou otestovany
a porovnany ruzné algoritmy pro detekovani a identifikaci osob. Je testovana funk¢nost, pres-
nost a vyuziti jednotlivych metod pro rozpoznani pohlavi, véku a samotnych osob, na zakladé
jejich oblicejl. Z téchto testl a experimenti jsou vyvozeny porovnani mezi riznymi meto-
dami. Na riznych parametrech je porovnana efektivita danych algoritmu a jejich vhodnost
pro vyuziti v urcitych situacich, ptipadné pouziti pro rozdilna data.

Na zékladé ptedchozi analyzy a testovani je vytvofena komplexni aplikace, ktera slouzi pro
automatické detekovani oblicejii osob a jejich identifikaci. Aplikace umoznuje na vloZenych
obrazovych datech ¢i videich identifikovat obli¢eje a rozpoznat pohlavi, vék a danou osobu.
Aplikace vyuziva metody a externi knihovny, které¢ jsou v pfedchozich fazich testovani a ex-

perimentace vyhodnoceny, jako nejvhodnéjsi pro dané vyuziti a pouzita data.

Klicova slova

zpracovani obrazu, rozpoznani obliceje, identifikace osob, databaze osob, analyza hlavnich

komponent (PCA), metoda podplimych vektorti (SVM)



Anotation

This bachelor’s thesis focuses on the issue of image proccesing and recognition., primarily on
the issue of detection and identification of persons from the digital image of the face.

In the theoretical part, the analysis of the main components (PCA) and the method of suppor-
ting vectors (SVM) are addressed. For these methods, their function, usage, various variations
of these methods and the general procedure for their implementation is described.

The aim of the practical part is to design and implement an application for semi-automatic
downloading of photos of specific persons from the web and using this application to create a
database of people’s faces. This database contains roughly 300 men and 300 women. Various
algorithms for detecting and identifying people are tested and compared on this database. The
functionality, accuracy and use of individual methods for recognizing gender, age and the in-
dividuals themselves, based on their faces, is tested. From these tests and experiments, com-
parisons between different methods are derived. The effectiveness of given algorithms and
their suitability for use in certain situations, or use for different data are compared for diffe-
rent parameters.

Based on previous analysis and testing, a comprehensive application is created to automati-
cally detect people's faces and identify them. The application allows you to identify faces and
identify gender, age and person on the input image data or videos. The application uses met-
hods and external libraries that are evaluated in the previous stages of testing and experimen-

tation as the most suitable for the given use and the data used.

Keywords

image proccesing, face recognition, person identification, person database, principal compo-

nent analysis (PCA), support vector machines (SVM)
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1 Uvod

Razné formy strojového uceni se v poslednich letech rozsifily do vétSiny obort. Jednou z nej-
muze byt naptiklad systém autonomnich dopravnich prostiedk, které musi situaci kolem sebe
vyhodnocovat pravé pomoci rozpoznavani objektt. Technologii Ize také vyuzit k optimalizaci
webovych obrazkovych vyhledavact, ¢i k rozpoznévani obli¢eji. Rozpoznévani obliceju je
prvnim krokem pro dal8i analyzu obliceje. MlzZe jit o rozpoznani véku, pohlavi, pfipadné i
emoci na zédkladé mimiky obli¢eje. To miiZze byt vyuzito v mnoha odvétvich. V posledni dobé
tyto algoritmy pouzivaji naptiklad mobilni telefony pfi foceni a zpracovani fotografii. Rozpo-
znani obliceje je také zdkladem pro automatizované odezirani ze rta a naptiklad i animaci ob-
liceja.

Metody detekce obli¢eje a rozpoznani jednotlivych osob lze vyuzit pro biometrickou identifi-
kaci. Ta muze byt uplatnéna napiiklad pro rozpoznavani osob na bezpecnostnich kamerach,
coz lze vyuzit pro stfezeni objektd, ¢i naptiklad pro porovnani obli¢eji pii feseni trestnych ¢ind
— zaznamy kamer z banky, obchodu, ptipadné pouli¢ni bezpecnostni kamery. Dal$im vyuzitim
muze byt také nahrazeni riznych typt zabezpeceni — napiiklad dvefe ¢i trezory na kli¢, kod,
pristupovou kartu a podobné. Biometricky senzor se miize vyuzit také pro ptistup do stfezenych
objektil, nebo odemykani dvefi ¢i trezori s omezenym piistupem. V dnesni dob¢ se stava béz-
nym odemknuti mobilnich telefont, pfipadné pocitac¢ii za pomoci detekce a identifikace obli-
ceje.

Cilem této bakalarské prace je rozpoznéni osobnosti na obrazcich ¢i videich. Databaze této
prace je z divodu pfistupnosti a mnozstvi dostupnych obrazkd online, zaméfena na znamé
osobnosti, jako naptiklad herce, zpévaky, moderatory ¢i politiky. Prace se zamétuje nejen na
rozpoznani osob, ale také jejich pohlavi a véku. Proto je dulezita diverzifikace dat. Databaze
tedy obsahuje Siroké rozpéti riznych vékovych kategorii, také zastoupeni Zen 1 muzi je pome-

roveé vyvazené.
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2 Vyuzité metody z oblasti zpracovani obrazu

Zakladnim prvkem v problematice detekce a identifikace 0sob v obraze je nalezeni obliceje.
Toho muZe byt dosazeno za pouziti mnoha riznych metod. Mezi nejvyuzivanéj$i metody patii
tzv. HAAR klasifikatory a vypocet histogramu orientovanych gradienti (HOG). HAAR Klasi-
fikatory jsou zaloZeny na nalezeni haarovskych ptiznaki. Tyto pfiznaky jsou vyrazné kompo-
nenty obliceje, jako naptiklad oci, nos ¢i pusa. Vypocet histogramu orientovanych gradientt
pocitad vyskyty orientace hran v urCité oblasti obrazku. Obrazek je rozdélen do bun¢k a pro
kazdou z nich jsou vypocitany sméry a velikosti gradientu pro vSechny tfi barevné kanaly. Toto
umoziuje v obrazku zachytit detaily obliceje, to mohou byt naptiklad o¢i, nos, pusa, nebo kraje
obliceje.

Dalsi prvek v prabéhu identifikace je zpracovani dat. To je dulezité pro normalizaci datové
sady a také rychlost algoritmu. Obrazky obli¢eje jsou zmenseny na predem urcenou velikost a
pievedeny na Cernobilé, coZ zajiStuje vyrazné sniZeni objemu dat. ZmenSeni obrazku sniZuje
velikost exponencialné a také nastava trojnasobné snizeni velikosti obrazku ptevodem z ba-

revné na ¢ernobilou.

Posledni ¢asti je samotna identifikace, v této praci zamétena na vek, pohlavi a samotnou osobu.

V tomto kroku byly v praci pouzity a otestovany nasledujici moznosti:

e Analyza hlavnich komponent
e Metoda podplrnych vektort

e Konvolu¢ni neuronova sit’

Analyza hlavnich komponent je zaloZena na extrakci ryst. Timto se dosdhne snizeni dimenze
dat s co nejmensi ztratou informace. Tyto rysy jsou komponenty s nejvétsim vlivem na rozpo-
znavani jednotlivych kategorii. Poté se pro spravnou identifikaci pouziva metoda nejblizsiho
souseda. Tato metoda vyhledava z trénovaci sady obrazek s minimalni vzdalenosti od urcova-

ného obrazku a podle natrénovanych kategorii trénovacich dat urcuje jeho tfidu.

Pii metodé podpurnych vektorti se vyhledava nadrovina, ktera rozd€luje dany prostor na 2 po-
loprostory, kde se nachazi majorita pfipada jedné tfidy. Touto nadrovinou je linearni n-1 di-
mensiondlni prostor. Tento prostor je vyjadien linearni diskriminacni funkci, podle které je

zjisténa kategorie ur¢ovaného obrazku.

Konvoluéni neuronové sité se skladaji z vstupni vrstvy, skrytych vrstev a vystupni vrstvy.
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3 Analyza hlavnich komponent (Principal Component Ana-

lysis)

Hlavni myslenkou analyzy hlavnich komponent[1] je sniZit rozmér dat, které maji velké mnoz-
stvi souvisejicich proménnych, ale také zachovat dostate¢nou variabilitu v souboru dat. Toho
lze dosahnout extrakci dominantnich vzora v matici z hlediska dtlezitosti obrazovych dat pro
vysledné skore. Je dulezité predem urcit jaka data jsou vyuzivana a pro jaké ucely jsou zpra-
covana. Musi tedy byt pfedem urceno, jaké vzory se v danych datech hledaji a jak jsou tyto
prvky dulezité. Obrazek 3.1 znazoriuje redukci poctu dimenzi. Za vyuziti PCA je tato mnozina
dat redukovana z tfidimenzionalniho prostoru na dvoudimenzionalni. Data pfi tomto procesu

piijdou pouze o minimum informaci.

Redukce poétu dimenzi pomoci metody PCA

Obrazek 3.1: Redukce poctu dimenzi pomoci metody PCA[2]
Analyza hlavnich komponent [3] rozpoznava vzory v datech a jednim z jejich vyuZiti je ana-
lyza vysokodimenzionalnich dat, kterym neni jednoduché porozumét jen pohledem na tak
velké mnoZstvi dat. Pro analyzu dat je dileZité tato data redukovat na mensi pocet dimenzi a
interpretovat vysledky. PCA se vyuZiva pro vypocet vztahl ve velké korelované datové sade.
Cilem algoritmu PCA je redukovat tyto objemné korelované proménné na mensi pocet pro-
ménnych. Tyto proménné se nazyvaji hlavni komponenty. Hlavni motivaci je vytvoieni matice,

ktera obsahuje maximalni pocet informaci v minimalnim po¢tu proménnych.

3.1 Skalovani proménnych (Variable scaling)

Skalovani proménnych [4] je bézna metoda pouzivana v metodach analyzy vice proménnych.
Tyto techniky piedpokladaji, Ze velikost méteni je umérna jeho diilezitosti a mira Sumu je po-

dobna ve vSech proménnych. Pokud tyto proménné maji velmi odlisSné méfitko, zptisobené tim,
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ze jsou v ruznych jednotkéach, velikost hodnot nemusi odpovidat jejich informativnosti. Mé-
fitko mize také byt problematické, pokud nékteré proménné obsahuji vice Sumu nez jiné. Pro
bézné vyuziti se pouzivd normalizace, ktera vyuziva centrovani k primérné hodnoté a nasledné
se kazda proménna déli smérodatnou odchylkou daného prvku. Ve vysledku nabyva primeér
kazdého prvku hodnoty nula a ma smérodatnou odchylku rovnu jedné. Timto zplisobem se
zajisti, ze vSechny proménné budou mit pro model podobnou véhu. Z tohoto diivodu se pfi
zméng velikosti proménnych vyuziva i ptizplisobitelny parametr odsazeni, ktery se ptidava
k smérodatné odchylce kazdého prvku pted zménou velikosti. Pokud je odsazeni nenulové,
posouva se diagonala matice o danou hodnotu. To zpiisobi, Ze hodnoty, které maji smérodatnou
odchylku blizkou nule nebudou tak vyrazné¢ zvétseny. Ve vysledku to zajistuje, ze tyto prvky
nebudou mit tak velky vliv na model. Tento pfistup ke zméné velikosti je oznacovan jako au-

tomatické Skalovani.

3.1.1 Skupinové skalovani (Group scaling)

Podobné¢ jako automatické skalovani, skupinové skalovani provadi zménu velikosti zaloZenou
na smérodatnych odchylkach. Skupinové skalovani se ¢asto vyuziva, pokud se data skladaji
z n¢kolika podobné velkych blokli proménnych. Kazdy blok obsahuje proménné s ur¢enou
mérnou jednotkou, ale kazdy blok ma jednotku jinou. Skupinové Skalovani se provadi rozdé-
lenim proménnych do podobné velkych bloki a kazdy blok méni velikost podle priiméru jeho
smerodatnych odchylek. Smérodatna odchylka je vypocitana pro kazdou proménnou a jejich

primér se pouziva pro zménu velikosti v§ech proménnych v bloku.

3.1.2 Blokové skalovani (Block scaling)

Pii kombinovani riznych typt proménnych, které nejsou centrované, dochazi k tzv. bloko-
vému Skalovani. Pfi tomto procesu kazdy blok méni velikost podle odmocniny sdilené od-

chylky jeho proménnych.
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3.1.3 Skalovani logaritmického rozpadu (Log decay scaling)

Skalovani logaritmického rozpadu se vyuziva v hmotnostni spektometrii a je zasadni alternati-
vou k automatickému skalovani pro data hmotnosti spektrometrie. Toto Skalovani je zalozeno
na predpokladu, Ze v n€kterych typech ptistroju je citlivost zhruba logaritmicky umérna hmot-
nosti. Skalovani logaritmického rozpadu se pokousi opravit chyby zptisobené vy$si hmotnosti
tim, Ze postupné snizuje logaritmickou funkeci:
S; = e_% (3.1)

Proménna Si oznacuje Skalovani pro proménnou i (sefazeno pro zvysujici se hmotnost), n je
celkovy pocet proménnych a 1 je parametr definujici Skalovani od mensich hmotnosti po vyssi.
Cim mensi je hodnota T, tim vice jsou prvky s vétsi hmotnosti nadhodnoceny s ohledem na
prvky s mensi hmotnosti. Oproti metodé automatického skalovani, skalovani logaritmického

rozpadu nezptisobuje centrovani dat.

3.1.4 Poissonovo skalovani (Poisson scaling)

V mnoha pfipadech je cilem Skalovani uprava velikosti kazdé proménné, aby mira Sumu byla ve vSech
piipadech stejna. V ptipad€, Ze Sum je zhruba proporcionalni odmocning signalu v kazdé proménné,
muze byt pouzito Poissonovo skalovani (také znamo jako skalovani primérem odmocnin). Tato metoda
méni velikost kazdé proménné odmocninou priméru dané proménné. Pokud je dominantni zdroj Sumu
propor¢ni k odmocning signalu, pomiize to efektivné upravit v§echny proménné na stejnou troven
Sumu. Muze se také zavést odsazeni, které zajistuje, Ze se nadméme nezdirazinuji proménné s témer

nulovym primérem.

3.1.5 Paretovo Skalovani (Pareto scaling)

Tato metoda je podobné Poissonové metode¢ Skalovani. Muze byt vyuzivana, kdyz se o¢ekava,
ze Sum bude odpovidat odmocniné smérodatné odchylky proménnych. I v tomto piipadé to

znamena, zZe data nebudou centrovana.

3.1.6 Odchylkové skalovani (Variance scaling)

Tato metoda je velmi podobna automatickému Skalovani a pouziva se v ptipad¢, kdy Ize oce-
kavat, ze Sum bude proporéni k smérodatné odchylce proménnych. Ale oproti automatickému

Skalovani, tato metoda necentruje data.
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3.1.7 Centrovani a skalovani ve tridach (Class centroid centering and scaling)

Tato metoda je variaci na automatické Skalovani, ktera se pouziva v piipadé, ze data jsou v pod-
kategoriich identifikovanych urcitou tiidou. Data jsou nejprve centrovana podle tfid a poté jsou

Skalovana sdilenou smérodatnou odchylkou tiid.

3.2 Trénovani metodou PCA

Trénovani metodou PCA [5] probiha v nasledujicich krocich.

3.2.1 Standardizace dat

Standardizace dat je pro PCA velmi duleZita, protoze PCA je velmi citlivd na odchylky. To
znamena, ze pokud existuji prili§ velké rozdily métitek ptiznaka, tak pfiznaky s velkym méfit-

kem budou pro model vyrazné dominantni oproti pfiznakiim s malym métitkem.

Naptiklad ptiznak s rozmezim hodnot od nuly do sta bude mnohem diilezitéjsi pro model nez
pfiznak s rozmezim od nuly do jedné, a to povede ke zkresleni vysledki. Tomuto problému
piedchazi transformace dat na stejné méfitko. K tomu se vyuziva standardizace, ktera upravi
priznaky tak, aby jejich primér byl roven nule a jejich odchylka rovna jedné. Pro tento ucel se

hodnota kazdého pfiznaku vypocita jako:

(3.2)

Proménna Xj oznacuje hodnotu ptiznaku, X je primérna hodnota vSech pfiznakl x a ox je smé-

rodatna odchylka x.

3.2.2 Vypocet viastnich vektoru a vlastnich Cisel

Vlastni vektory a vlastni Cisla kovarian¢ni matice predstavuji jadro PCA. Vlastni vektory
(hlavni komponenty) urcuji smér nového prostoru ptiznaki a vlastni ¢isla urcuji jejich velikost.
Vlastni ¢isla tedy urcuji odchylku dat kolem nové osy piiznakii. To znamena Ze korespondujici
vlastni Cisla vyjadiuji, jak velké odchylku ma transformovany ptiznak. Pro ziskdni vlastnich

Cisel a vlastnich vektortt musi nejprve byt vypocitana kovarian¢ni matice.

Kovarian¢ni matice, je matice, ktera v kazdém prvku piedstavuje kovarianci mezi dvéma pii-
znaky. Tato matice se poté rozklada na jeji vlastni vektory a vlastni ¢isla. Souéet druhych moc-
nin vSech prvki ve vlastnim vektoru musi vzdy byt roven jedné. Tim lze ovéfit korektnost

daného vlastniho vektoru.
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3.2.3 Vybeér hlavnich komponent

Pii PCA dochazi k redukci dimenzi pavodniho prostoru ptiznak tak, ze se promitd do mensiho
podprostoru, kde tvofi osy vypocitané vlastni vektory. Vlastni vektory urcuji pouze smér. Pro
o distribuci dat. Tyto vlastni vektory tedy mohou byt zanedbany. Proto je k nalezeni nového
seznamu hlavnich komponent potieba sestupné setadit vlastni ¢isla a vybrat vlastni vektory

korespondujici k nejvétsim vlastnim ¢islim.

Hlavnim diivodem k vybéru n¢kolika hlavnich ptiznakd je, ze jejich rozptyl je dostatecny k po-

pisu datové sady. Ztrata ostatnich pfiznaka v tom piipadé ovliviiuje piesnost modelu jen v mi-

vvvvvv

procenta piesnosti.

Po setfazeni vlastnich vektorti podle vlastnich €isel je potiteba urcit, kolik hlavnich komponent
je potieba vybrat pro dostate¢nou presnost modelu. To lze vypocitat jako podil vlastniho ¢isla
k sumé¢ vlastnich Cisel. Z tohoto vypoctu vystupuje procentualni hodnota, ktera urcuje, jakym

dilem dany vlastni vektor ovliviiuje dany pfiznak.

3.2.4 Projekce dat do nového priznakového prostoru

Vlastni prostor obsahuje vybrané vlastni vektory a pouziva se k transformaci vstupnich dat do
nového ptiznakového prostoru s redukovanym poctem dimenzi. Tato transformace se provede

vynasobenim matice vstupnich dat s vlastnim prostorem.

Y=X+«W (3.3)

Proménna Y oznacuje vyslednou matici v novém piiznakovém prostoru, X je matice vstupnich
dat a W je vlastni prostor. Po této operaci ma kazdy prvek pocet priznaki urcéeny velikosti

vlastniho prostoru.
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4 Metoda podpurnych vektort (Support Vector Machine)

Support vector machines (SVM) [6] neboli metoda podpirnych vektort je metoda strojového
ucenti, ktera rozdé€luje data nejCasteji do 2 tiid. Toho 1ze dosahnout linearnim rozdélenim dat,
kde hledame takovou nadrovinu, ktera nejlépe odd¢€li data 2 dannych tfid. Tou je n-1 dimensi-

onalni prostor ktery rozd€luje prostor na 2 poloprostory.

Nadrovina v R 1e piimka Nadrovina v K je plocha
¥ z
- " -
. » l -
- L] L .
- L - L * L]
. L ™ - ¥
- __-K

Obrdazek 4.1: Nadroviny ve dvourozmérném a tiirozmérném prostoru
SVM je vyuzivano pro svoji vysokou piesnost, schopnost pracovat s daty s vysokym dimen-
zemi a flexibilitu v praci s riznymi typy dat. SVM se fadi do kategorie kernelovych metod.
Jadrové metody jsou algoritmy, které zavisi na datech pouze ptes skalarni soucin. Skalarni
soucin mize v tom piipad¢ byt nahrazen jadrovou funkci, kterd pocita skalarni soucin v néja-
kém prostoru piiznakt (Casto ve vyssi dimenzi). Tento piistup ma vyhodu v tom, Ze mize ge-
nerovat nelinedrni rozhodovaci meze za vyuziti metod navrzenych pro linedrni klasifikatory.
VyuZiti jadrové funkce také umoznuje pouZiti klasifikatoru na data, kterd nemaji Zadnou jasnou

reprezentaci ve vektorovém prostoru s fixni dimenzi.

K efektivnimu vyuziti SVM je zapotiebi porozumeéni jejich funkcnosti. Pfi trénovani SVM je
tedy nutné rozhodnout nékolik rozhodujicich faktorii: jak predzpracovat vstupni data, jaké po-
uzit jadro (kernel) a velmi dtleZité jsou 1 hyperparametry SVM 1 jadra. Tato rozhodnuti mohou

vyrazné pozitivng, ale 1 negativné ovlivnit vykon.

4.1 Linearni klasifikatory

Metoda SVM je ptikladem linedrniho, dvoutfidniho klasifikatoru. Data pro dvouttidni uc¢ebni

problematiku se skladaji z objekti, které jsou oznaceny jednim z dvou oznaceni korespondujici
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ke dvéma tiidam — pro jednoduchost lze tyto tfidy vnimat jako pozitivni a negativni priklady,
znacené jako +1 a -1. Vstupni data se skladaji ze dvou mnozin, kde mnozina X se sklada z vek-
torl rozpoznavanych vzori a mnoZina Y obsahuje oznaceni tfidy pfidruzené k vektortim

Z mnoziny X.

Hlavnim pojmem pro definici linearniho klasifikatoru je skalarni sou¢in mezi dvéma vektory,

ktery je definovén jako:

WTX = Z WiX; (41)
i
Linearni klasifikator je zaloZen na linearni diskrimina¢ni funkci:

f(x)=wlx+b (4.2)

Vektor w oznacuje vahovy vektor a b oznacuje bias. Za piedpokladu, ze bias je roven nule,
viechna x, pro ktera plati, ze wrx = 0, prochéazi po¢ate¢ni nadrovinou. Bias b posouva tuto
nadrovinu o danou hodnotu od pocatku. Tato nadrovina rozdé€luje prostor na dva prostory na
zaklad¢ diskriminacni funkce. Mez mezi prostory klasifikovanymi jako pozitivni a negativni
se nazyva rozhodovaci mez. Rozhodovaci mez je definovana nadrovinou, ktera je linearni. Po-
kud je data v prostoru potieba rozdélit pomoci nelinearni funkce, oznacuje se tento klasifikator

jako nelineérni.

4.2 Nelinearni klasifikatory

Pro data, ktera nelze rozdélit linearné se zavadi nelinedrni SVM. Nelinearni SVM fesi to, ze

nimu SVM je pfevod prostoru ptiznak do vyssi dimenze, ve které ho linedrné rozdélit Ize.
Toho lze dosahnout zavedenim nelinearni funkce @. V prostoru pfiznakd vyssi dimenze je poté
diskrimina¢ni funkce definovéna jako:

fx)= wlio(x)+b (4.3)

Tento zpisob explicitniho vypoctu nelinearnich ptiznaki ale neskéaluje dobfe s poctem vstup-

nich pfiznaki. Pokud se tento zplisob zavadi pro vstupni hodnoty, kterymi jsou vektory, jejich
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dimenze pfiznakt je v novém prostoru piiznaki kvadraticka. Z toho plynou i kvadratické na-
roky na pamét’ a kvadraticka ¢asova narocnost vypoctu diskriminac¢ni funkce klasifikatoru.

Proto se pro data s vyssi dimenzi vyuziva jadrovy (kernelovy) piistup.

4.2.1 Jadrova (kernelova) metoda

Jadro je definovano jako K (x,x') = (xTx'+ ¢)4, kde x a y jsou vstupni vektory trénovacich
Ci testovacich dat, d je parametr, ktery piedstavuje stupeit polynomu a ¢ je parametr urcujici
velikost hrani¢niho pasma, ktery pro vétsi hodnoty zptsobuje pfetrénovani na trénovaci sad¢ a

pti mensich hodnotach maximalizuje hrani¢ni pAsmo mezi dvéma tiidami.

X2 X
o O X o © y X
o x o
O O
o % 3;5: o % 3;
X X
(] C g
X1 X1
malé ¢ velké ¢
Obrazek 4.2: Parametr velikosti hrani¢niho pasma
DalSim vyuzivanym jadrem je Gaussovské jadro, definovano jako:
k(x,x") = exp (=y||x — x'[|?) (4.4)

Proménna y je parametr, ktery uréuje $itku normalniho (Gaussovského) rozdéleni a ||x|| je

normalizované x vypocitano jako VxTx.

Po zavedenti jadra je vytvorena nadrovina vyssi dimenze, ve kter¢ jsou tiidy linearné separova-

telné. Tato nadrovina je v ptivodni dimenzi ekvivalentni k polynomidlni nadroving.
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Linearné neseparovatelna data

Linearné separovatelna data

Obrazek 1.3: Prevod dat do prostoru s vyssi dimenzi
4.2.2 Hraniéni pasmo (margin)

Pro danou nadrovinu je uréen okraj ¢i hraniéni paAsmo (margin), které ohranicuje nejblizsi body
k nadrovin¢ od pozitivnich a negativnich prvkd. Z ¢isté¢ geometrického hlediska je hrani¢ni

pasmo nadroviny urc¢eno vahovym vektorem w s ohledem na mnozinu dat D.

mp(w) = %VTIT(XJ,—x_) (4.4)

V tomto vzorci je w jednotkovy vektor ve sméru w a 1ze ptedpokladat Ze x,a x_ jsou ve stejné
vzdalenosti od rozhodovaci meze.
f(x,)=wix, +b=a (4.5)
f(x.) = wlx_+b=-a (4.6)

Konstanta a musi byt vetsi nez nula. Pro smyslupIné vyuziti geometrickych hrani¢nich mezi je
vhodné zafixovani hodnoty diskrimina¢ni funkce a uréeni parametru a rovno jedné. Za téchto

podminek funkce pro vypocet hrani¢ni meze nabyva tohoto tvaru:

mp(w) = %WT(X+—X_) = 1 (4.7)

[[wl]
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Pevné hrani¢ni pasmo (hard-margin) se vyuziva pro linearn¢ separovatelnou mnozinu dat. Kla-

sifikdtor maximalniho hrani¢niho pasma je diskriminaéni funkce, kterd maximalizuje geome-

. . v sy 1 . . . . .
trické hrani¢ni pasmo T & minimalizuje ||w]||?. Optimalizace je tedy ve tvaru:

1
5 w2 (48)

Tato optimalizace zajist'uje, ze klasifikator klasifikuje kazdy prvek spravné. To je mozné pouze
za predpokladu, ze data jsou linearné separovatelna. V praktickém vyuziti vétSinou data nejsou
kompletné linedrn€ separovatelna a 1 v ptipadé Ze jsou, je mozné dosahnout lepSich vysledk
povolenim nespravné klasifikace pro urcité body. Pro povoleni chyb v klasifikaci je potfeba

zménit omezeni nerovnosti v rovnici:

yiwTx; + b) >1-¢; (4.9)

&; oznacuje volné proménné, které umoznuji prvkim byt v oblasti hrani¢niho pasma (také
zvané margin error, (1 = & = 0), nebo i chybné klasifikovany do nespravné tiidy (&; = 1).
Prvek je tedy chybné klasifikovan, pokud je hodnota jeho volné proménné vétsi nez jedna, to
znamena, ze soucet volnych proménnych je vazan na pocet nespravné uréenych prvka. Opti-
malizace je tedy roz$ifena o C );; &;, aby penalizovala chybné klasifikace a margin error. Opti-

malizace se tedy upravi na tvar:

Wl +C )6 (4.10)

Konstanta C, kterd musi nabyvat kladné hodnoty nastavuje relativni diileZitost maximalizace
hrani¢niho pasma a minimalizace volnosti (pocet volnych proménnych neboli slack). Tato for-

mulace je nazyvana soft-margin SVM.

4.3 Hyperparametry SVM

4.3.1 Soft-margin

Zménou velikosti této konstanty 1ze ovlivnit vliv chybné klasifikovanych prvkt a chyby hra-
ni¢ni meze (viz Obrazek 2). Mal4 hodnota konstanty C, zvétSuje se tolerovany pocet chybné
urcenych prvkl a prvkl v hrani¢nim pasmu. To znamena, ze model je robustnéjsi a neni tolik

ovlivnén prvky, které se umisténim vymykaji normé jejich tfidy (outliers). Naopak pfi zvySeni
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hodnoty C je vyrazné¢ zvySen daraz na penalizaci chybnych klasifikaci a prvka v hranicnim
pasmu. Tudiz mize dochazet k ptetrénovani modelu, ktery je poté ptili§ ovlivnén vyjimkami v

trénovaci mnoziné dat.

4.3.2 Parametry jadra

Tyto parametry maji vyznamny efekt na hranici rozhodovani (decision boundary). Stupen po-
lynomialniho jadra a §itka Gaussovského jadra kontroluji flexibilitu vysledného klasifikatoru.
Nejniz§i stupen polynomu je linearni. Ten neni vhodny, pokud existuji nelinedrni vztahy mezi
ptiznaky. Na obrazku 4.4 1ze vidét, ze zakiiveni hranice rozhodovani mize vyrazné ovlivnit

piesnost klasifikatoru, a proto je nutné urcit nejlepsi mozny stupeni polynomu pro dané data.

5 5 linedrni jadro stupen polynomu 2 stupen polynomu 5
: -
0.5 - - !
ol 4. 1
0.0 B - |
.t +
-0.5 - )
LT
+ b
-1.0 - -

-1.0-05 0.0 05 10-1.0-05 0.0 05 1.0-1.0-0.5 0.0 0.5 1.0

Obrazek 4.4: Efekt stupné polynomu na jadro[6]
Sitka Gaussovského jadra je ozna¢ovana symbolem y a uréuje vliv hodnoty ||x — x’||? na hra-
nici rozhodovani. Pfi mens$ich hodnotach y je hranice rozhodovani blizka linedrni. Pii zvysSo-
vani hodnoty y dochazi k narGstu zaktiveni hranice rozhodovani. Pokud je y piilis vysoké,

v

dochazi k tomu, Ze hodnoty diskrimina¢ni funkce jsou skoro konstantni mimo nejblizsiho okoli
koncentrace prvki. Obrazek 4.5 ukazuje, ze pii nizSich hodnotach se hranice rozhodovani blizi
linearni nadroving a pti ptili§ vysoké hodnoté€ y dochazi kvili ptilisné pfesnosti k vyznamnému

pietrénovani.
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Obrazek 4.5: Parametr §iiky pro Gaussovské jadro[6]
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5 Detekce obliceje

5.1 Kaskadovy klasifikator

Kaskadovy klasifikator (Haar Cascade Classifier) [7] je metoda rozpoznani objekt. Navrhli ji
Paul Viola a Michael Jones v roce 2001. Kaskadova funkce je trénovana na vysokém poctu
pozitivnich a negativnich obrazki. Poté je vyuzivana pro rozpoznani natrénovanych objekt

v dal$ich obrazcich.

Pozitivni obrazky jsou v tomto ptipadé obrazky obli¢ejl, negativni naopak jakékoliv obrazky
bez obliceju. Klasifikator se uci rozpoznavat, zda obrazek obsahuje oblicej. Poté ptichazi na
fadu extrakce ptiznaktl z téchto obrazkl. K tomu se vyuzivaji haarovské ptiznaky (viz Obrazek

5.1).

Sloupcové piiznaky

Sloupcové priznaky

)

1
K, |

4

Obrazek 5.1: Priznaky kaskadového klasifikatoru

Ctyfobdélnikové priznak
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5.1.1 Pr¥iznaky

Detekce objekti je v kaskadovém klasifikatoru provadéna na zékladé€ jednoduchych ptiznaki.
Nejvyznamnéjsim diivodem, pro¢ pouzivat pfiznaky namisto pixeld je schopnost pfiznakli na-
trénovat pfimo na specifickou kategorii. Druhym kritickym divodem je, Ze systém piiznakt
pracuje vyrazné rychleji nez systém zalozeny na pixelech. Pfiznaky se dé¢li do tii kategorii.
Hodnota dvou-obdélnikovych ptiznaki je rozdil mezi soucty dvou obdélnikovych oblasti. Tyto
oblasti maji stejnou velikost a tvar a horizontaln¢ ¢i vertikalné sousedi. Tti-obdélnikové pti-
znaky pocitaji soucet dvou venkovnich obdélnikli odecteny od souctu vnitiniho obdélniku.

Ctyt-obdélnikovy pogita rozdil souétd mezi diagonalnimi pary obdélnik.

Timto zptisobem jsou vSechny mozné velikosti a pozice kazdého jadra vyuzity k vypoctu ob-

rovského mnozstvi ptiznaki. Pro zrychleni vypoctl se vyuzivaji integralni obrazy.

5.1.2 Integralni obraz

Integralni obraz je zptisob reprezentace obrazu, kde kazdy pixel nabyva hodnoty souctu pixela

vlevo a nahofe od jeho pozice:

i(x,y) = Z i(x',y" (5.1)
x'sx,yr<y
Hodnota ii(X, y) oznacuje integralni obraz a i(x, y) je pivodni obraz. Tento zpUsob zajisti vy-

razné zrychleni vypocti.

5.1.3 Uceni klasifikaénich funkci

S danou mnozinou ptiznaku a trénovaci sadou dat pozitivnich a negativnich obrazkt, mize byt
kazda hodnota, které algoritmus dosahne, pouzita jako klasifika¢ni funkce. V kaskadovém kla-
sifikatoru se tedy pouzivd AdaBoost pro vybér mensiho poctu ptiznaki a pro trénovani klasi-
fikatoru. Pro dostatecn¢é piesny klasifikator v teorii sta¢i malé mnozstvi pfiznaka. Ty je ale
potieba identifikovat. AdaBoost nachazi optimalni ptiznak pro separaci obrazki na pozitivni a
negativni, to jsou pfiznaky s nejmensi chybovosti na tréninkovych datech. Pro kazdy ptiznak
je poté nalezen optimalni prah, ktery minimalizuje pocet chybnych klasifikaci. Finalni klasifi-
kator je vazenym souctem téchto slabych klasifikator(, protoze samostatné tyto klasifikatory
nemohou spravné klasifikovat obrazek. Pro maximalni efektivitu se pfi klasifikaci vyuziva

konceptu kaskady klasifikatord.
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5.1.4 Pozorna kaskada (Attentional Cascade)

Pro zvyseni vykonu detekce a vyrazné zrychleni ¢asu vypoctl se vyuziva tzv. pozorna kaskada.
Ta zajiStuje, Ze jednoduché (a rychlé) klasifikatory odmitnou velké mnozstvi negativnich casti
obrazku, ale pfijimaji naprostou vétSinu pozitivnich. Toho lze dosahnout posunutim rozhodo-
vaciho prahu tak, aby pocet nespravné chybnych detekci byl minimalni. Tyto jednodussi kla-
sifikatory tedy odstrani velké mnozstvi ¢asti obrazku, nez pfijdou na fadu komplexnégjsi,
vypocetné narocné klasifikatory, které zajistuji minimalizaci poctu nespravné pozitivnich de-
ximalizaci rychlosti. Pokud ¢ast obrazu selze pii jakémkoli z pruchodi, je vyfazena z
klasifikace. Jen ¢asti obrazu, které projdou vSemi fazemi klasifikace jsou klasifikovany jako

obli¢ejové oblast.

Struktura kaskady reaguje na fakt, Ze v obrazku je naprostad vétSina ¢asti negativnich. A proto
se kaskada snazi vyfadit co nejvétsi mnozstvi negativ v ranych fazich algoritmu. Pozitivni de-
tekce v kterékoli fazi postupné zptsobuji prichod dalsimi klasifikatory. VSechny nasledujici
klasifikatory pracuji pouze s daty, které projdou prvnimi fazemi kaskady. To pro model zna-
men4, e do nich ptichazi data s naroén&jsi detekéni problematikou. Cim hloubéji v modelu se

klasifikatory nachazi, tim preciznéjsi musi byt. Z toho diivodu maji také vyssi poc¢et chybnych

pozitiv, aby se piedeslo chybnému vytazeni pozitivnich prvki.

5.2 Metoda histogramu orientovanych gradientt

Algoritmus pro ziskavani histogramu orientovanych gradienti [8] pocitad vyskyty orientace
hran v urcité oblasti obrazku. Obrazek je nejprve rozdélen do malych, spojenych ¢asti, zvanych
bunky. Pro kazdou bunku je vypocitan histogram orientaci hran. Sméry histogramu jsou rov-
nomérné rozprostieny pies 0—180 stupnti nebo 0-360 stupniti. Poéty histogramti jsou normali-
zovany pro kompenzaci osvétleni. Toho lze dosdhnout akumulaci miry energie lokalniho
histogramu ve vétsich spojenych oblastech a vyuziti vysledku pro normalizace vSech bunék
v daném bloku. Kombinace téchto histogramii znazoriiuje finalni deskriptor histogramu orien-

tovanych gradientt.
Vypocet histogramu orientovanych gradientti (HOG).

e Pfi pfedzpracovani obrazovych dat maze probihat naptiklad ofiznuti nebo zména veli-

kosti.
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Pro vypocet HOG deskriptoru je potieba vypocitat horizontalni a vertikalni gradienty.

Toho Ize dosahnout filtrovanim obrazki pomoci téchto jader (kerneli):

-1 0 1

-1
0
1

Poté je nalezena velikost a smér gradientli, pomoci téchto vzorci:

g= /g,%+ g3

g
0 = arctan =2

9x

(5.2)

(5.3)

Kazdy pixel ma velikost a smér gradientu. Pro barevné obrazky jsou vyhodnocovany

gradienty pro vSechny tii barevné kandly. V tom piipad¢ je velikost gradientu maximem

téchto tii hodnot a smér je uréen maximalnim gradientem.

Obrézek je rozdélen do bunck vybrané velikosti a histogram gradientl je vypocitan pro

kazdou z nich. Tim je mozné snizit Sum dat a umoziuje zachytit detailné;si vlastnosti

obrazku. V rozpoznavani obli¢eje to mizou byt naptiklad o¢i, nos, Gsta nebo kraje ob-

liceje.

Obrdzek 5.2: Histogram orientovanych gradientii
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e Histogram je vytvofen jako zasobniky, které shlukuji sméry do urcitého poctu kategorii.
Tyto kategorie urcuji smeér, naptiklad 0, 20, 40, ... 340 stupiti. Do té€chto zasobnikt se
ukladaji hodnoty velikosti, pomérné rozdélené podle jejich sméru.

e Histogramy jednotlivych bunék jsou poté normalizovany, aby nebyly vyrazné ovliv-
nény variaci osvétleni.

e Pro vysledny vektor pro cely obrazek jsou vSechny histogramy jednotlivych bun¢k spo-

jeny do jednoho a vznika jeden obrovsky vektor ptiznak.[9]

5.3 Viceulohové kaskadované konvolucni sité

Viceulohové kaskddované konvoluéni sit€¢ neboli MTCNN (Multitask Cascaded Convolutional
Networks)[10] vyuzivaji inherenti korelaci mezi detekci a zarovnanim pro zvysenti jejich Gi¢in-
nosti. Tento aplikacni rdmec vyzdvihuje kaskadovou architekturu se tfemi urovnémi hlubokych
konvoluc¢nich siti pro nalezeni obli¢eje a jeho umisténi za postupného zvysSovani rozliSeni

vstupnich obrazovych dat.
MTCNN spojuje riizné zplsoby zpracovani dat, pro zvyseni rychlosti i i¢innosti:

o Kaskadovy detektor obliceje, ktery navrhli Viola a Jones, vyuzivajici AdaBoost dosa-
huje dobrych vysledki v realném Case. Muze vSak degradovat pii realném pouziti, kde
mohou riizné podminky ovlivnit u¢innost danych klasifikatort.

e Hluboké kaskadové konvoluéni sit¢ dosahuji pozoruhodnych vysledka v oblasti klasi-
fikace obrazki. Vzhledem k témto uspéchim jsou kaskadové konvoluéni sité¢ vyuzi-
vany i pro rozpoznavani obli¢ejii. Avsak, pro jejich komplexni strukturu, je tento

piistup pro praktické vyuziti velmi ¢asové ndro¢ny.

Mnoho metod pro rozpoznani a nalezeni umisténi obli¢eje nevyuziva jejich korelaci. Tento
aplikacni ramec integruje tyto dvé ulohy a vyuziva sjednocené kaskadové konvolucni sité po-
moci vicetlohového u€eni. Tato konvoluéni sit’ se sklada z tfi fazi. V prvni fazi, za vyuZiti
jednoduché rychlé konvoluéni site, produkuje kandidatni okénka. V druhé fazi, je velké mnoz-
stvi okynek neobsahujici obliceje odmitnuto komplexnéjsi konvolucni siti. A kone¢né vyuziva
ucinnéjsi konvolucni sit’ pro vylepseni vysledki a jako vystup vraci pét oblicejovych orientac-

nich bodi. Za pomoci téchto metod, je vyrazné zlepsen vykon algoritmu.
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6 Rozpoznani pohlavi a véku

6.1 Model age-gender-estimation

Tento model je kerasovou implementaci konvoluéni neuronové sité. Keras je knihovna pro

préaci s neuronovymi sitémi napsanda v pythonu. Byla vyvinuta se zaméfenim na rychlé a jed-

noduché experimenty s neuronovymi sit¢émi. Model vyuziva architekturu Wide ResNet, ktera

obsahuje tyto vrstvy [11]:

30

Conv2D je konvoluéni vrstva pro praci s obrazovymi daty. Do této vrstvy vstupuje pole
o rozmérech (pocet obrazkil) x (Sitka obrazku) x (vyska obrazku) x (hloubka obrazku)
- pocet bitl, které urcuji barvu bodu. Toto pole prochézi urcity filtr, ten je definovan
svoji velikosti a vahami na jednotlivych mistech filtru. Po prichodu konvolu¢ni vrstvou
jsou data transformovéna na mapu pfiznaki. Snizuje se tak pocet parametri, s kterymi
model pracuje. To zpusobuje sniZzeni narokli na pamét’.

Aktivaéni vrstva ReLU je typ aktivaéni funkce, ktera je matematicky definovana jako
y = max(0,x). ReLU je linearni pro pozitivni hodnoty a 0 pro negativni hodnoty. To

znamena, ze je jednoduchy a rychly pro trénovéni i béh aplikace.

Graf 6.1: Funkce ReLU
AveragePooling2D je vrstva snizujici velikost vystupnich dat. Ve vétsing ptipadi sni-
zuje velikost kazdé mapy ptiznakl na polovinu ve vSech dimenzich. Jako filtr se ve
vetsing pripadt pouziva blok 2x2 s krokem dvou pixeli. Average Pooling vypocte pri-
meérnou hodnotu pro kazdy takovy blok mapy ptiznakl. Z této vrstvy vystupuje mini-

malizovana verze ptiznakid detekovanych ve vstupu.
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Softmax je aktivacni vrstva, kterou tento model vyuziva pii béhu aplikace. Jako vstupni
hodnoty vstupuji do softmaxu skore, ktera aplikace ziska po prichodu vstupnich dat
modelem. Softmax z téchto hodnot ziskava pravdépodobnosti pro kazdou z natrénova-
nych tfid. Soucet téchto pravdépodobnosti musi byt vzdy 0. Vystupem je poté tiida

S nejvyssi pravdépodobnosti, kterd je potom vyuzita jako predikce daného obrazku.

T
e(wj x+bj)

Py =Jlx) = ZkeKe(W;ZJku) (61)




7 Algoritmy PCA a SVM

7.1 Trénovani a testovani PCA

Do PCA vstupuje vektor n proménnych, v tomto pfipadé obrazek pievedeny na jednorozmérny
vektor. Tim se ziskava matice vektor o rozméru (pocet pixelll) X (pocet obrazk). Tato matice
je normalizovana odectenim vektoru primérnych hodnot. Vyndsobenim této matice s matici
transponovanou se vytvoii kovarian¢ni matice o rozmeéru (pocet obrazkll) X (pocet obrazkii). Z
kovarian¢ni matice se spocitaji vlastni vektory. Vynasobenim matice vektori s vlastnimi vek-
tory vznikne vlastni prostor o rozméru (pocet pixell) X (pocet obrazklr). Poté se matice vektora

promita do vlastniho prostoru a vznika vysledny vektor vah.

Pro testovaci data se vytvaii matice vektord, ktera je promitnuta do natrénovaného vlastniho
prostoru. Vznika vektor vah testovacich dat. K nalezeni spravné tfidy se poté pro kazdy testo-
vaci vektor hleda natrénovany obrazek s nejmensi vzdalenosti. Pro hledani nejmensi vzdale-

nosti se pouziva naptiklad Euklidovska vzdalenost.

M

d(sp50) = | ) (5p(m) = sy(m))? (1)

m=1

7.2 Trénovani a testovani SVM

Je zavedena matice vah o rozméru (pocet pixell) X (pocet tiid) a matice biasu o rozméru (pocet
tfid). Pro pfedem urceny pocet priichodii je model trénovan na trénovaci sad€. Trénovaci data
jsou pfii vstupu do modelu normalizovana ze stupiii Sedi (0 - 255) na hodnoty od nuly do jedné.
Tyto hodnoty jsou poté nasobeny matici vah a je pfi¢tena matice biasu. Tim je ziskavano skore.
Skore je porovnano s matici tfid, aby se minimalizoval tzv. hinge loss. Vystup funkce je matice
obsahujici -1 pro spravnou tfidu a 1 pro nespravnou tfidu, v ptipadé€, ze (1 + skore nespravné
tiidy — skore spravné tiidy) je vétsi nez 0. Pokud tato podminka neni splnéna, vystupem jsou
nuly pro obé¢ tfidy. Vysledna matice je rovna gradientu na matici biasu a gradient na matici vah

se ziskava nasobenim normalizovanych trénovacich dat a vysledné matice.

Testovaci funkce je vyrazné jednodussi. Do funkce vstupuji testovaci data. Ta jsou normalizo-
vana na hodnoty od 0 do 1. Tato matice je vynasobena natrénovanou matici vah a je k ni
prictena natrénovana matice biasu. Pokud maximalni hodnota skére odpovida spravné tiidé

daného obrazku, obrazek je vyhodnocen jako uspésny.
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8 Databaze a ziskavani dat

8.1 Databaze obrazku

V databazi 0sob se nachazi ptes 600 0sob. Pro kazdou osobu databaze obsahuje umisténi ob-

razki, jméno dané osoby, rozmezi v€ku, do které¢ho patii a pohlavi v tomto formatu:

{

"people": [

{

"file": "D:\\BP downloads\\Adam Vojtech",
"name": "Ldam Vojté&ch™,

"age": "30-3%",

"gender": "males"

ba

{

"file": "D:\\BP downloads\\Adela Gondikova",
"name=": "Adéla Gondikova™,

"age": "40-45",

"gender": "females"

b,

{

"file": "D:\\BP downloads\\Rgata Pracharowva",
"name": "Lgata Prachafova®,

"age": "30-3%",

"gender": "females"

e

V databazi se nachazi vybér celebrit a vefejnych osobnosti, pfevazné to jsou herci, ale také
politici a zpévaci, ptipadné také moderatofi. Tyto osoby byly vybrany primérné z divodu
mnozstvi dostupnych fotografii na internetu. Z toho divodu je pro tyto osoby jednoduché vy-
tvofit relativné objemnou a riznorodou mnozinu obrazovych dat pro kazdou osobu v databazi.
Seznam osob obsahuje vyvazeny pocet muzi a zen a také Siroké rozpéti vékovych kategorii.
Vzhledem k povaze seznamu osob, pfevazuji osoby ve véku 20 az 50, ale databaze obsahuje i

dostatek starSich osob.

8.2 Google Images Download

Obrazky jsou stahovany pomoci knihovny google images download, ktera je stazena za po-
moci instalatoru pip z repozitafe python package index. Je to program v pythonu pro piikazo-
vou fadku, ktery vyhledava klicova slova ¢i klicové fraze a stahuje nalezené obrazky do
pocitace. Pro stahovani vice nez 100 obrazkd, je zapotiebi nainstalovat knihovnu Selenium.

Selenium je knihovna pouzivana pro tazkvany web crawling, neboli automatické ziskavani dat
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z online zdroje. Web crawling je jednoduchou cestou, jak ziskat obrovské mnozstvi dat v rela-
tivné kratkém Case. Ve vEtsi mite, je z divodu zatéze, na mnoha serverech zakazano. Také je
potieba stahnout program Chromedriver. Webdriver je open source nastroj uréeny primarné
pro automatizované testovani webovych aplikaci napfi¢ mnoha prohlize¢i. Také ale umoziuje
automatizaci prochdzeni webovych stranek, uzivatelskych vstupti nebo spusténi javascriptu.
Chromedriver je jeho varianta pro Google Chrome. Tento program je kompatibilni s pythonem

2 13. Lze jednoduse spustit v piikazovém fadku se specifikovanymi parametry.

$ python google_images_download.py [Arguments...]

Také je mozné implementovat do kodu v pythonu.
from google_images_download import google_images_download
response = google_images_download.googleimagesdownload()

absolute_image_paths = response.download({<Arguments...>})

Mezi pouzivané argumenty patfi:

Keywords - Obsahuje kli¢ova slova, ¢i fraze, které poté program vyhledava. Pro vice

klicovych slov Ize zadat vstup jako pole.
Limit - Urcuje pocet stahovanych soubort pro kazdé klicové slovo.

Output_directory - Specifikuje hlavni adresat, kam se ukladaji stazené obrazky. Cela

struktura je nasledujici <output_directory><klicové slovo><ndzev obrazku>.

Chromedriver - Do tohoto argumentu se vklada cesta k chromedriver.exe, ktery je tfeba

ke stazeni vétsiho poctu obrazki.

Pro kazdou osobu je tedy stazeno prvnich 200 obrazkia z Google.

8.3 Fatkun Batch Image Download

Vzhledem k tomu, ze Google zménil strukturu a odstranil rg_metadata (tyto data vyuzival go-
ogle_image_download pro zpracovani obrazkt ptimo z html), tak jej nadale nebylo mozné vy-

uzit pro stahovani obrazkii. Nyni uz Google pouze odkazuje na URL licencovanych obrazk.
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Proto bylo nutné vyuzit jiného programu pro stahovani velkého objemu obrazki, ktery vyuziva
jinych metod pro zpracovani a stazeni obrazkll. Fatkun batch image download je rozsifeni do
prohlizec¢e Google Chrome, které naéte vSechny URL z dané stranky. Proto je nutné na googlu
nacist dostate¢ny pocet obrazk, které potom program zobrazi v nové otevieném okné prohli-

zece. V tomto okné je mozné vybrat jednotlivé obrazky, ¢i naptiklad filtrovat podle velikosti

obrazku.

T Fathun coge || Seectr | i Y vgska: O 8 : : ol - o
SR Fatch Downioad Image Toggle Select Sinca: vyska: (O ) Selected : 172 / Total : 172 / Downloaded : 0 @ Help.

Pages Preview Size @ Small  Big

|

B EEmE B
S EEE P E

EEEEEE
ECEFEE

Obrazek 8.1: Fatkun Batch Image Downloader
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9 Zpracovani obrazovych dat

9.1 Zpracovani stazenych dat

Po staZeni jsou obrazky pfejmenovany a jména, pohlavi, vék a umisténi souboru zapsany do
textového souboru, ktery slouzi jako databaze jmen spojenych s obrazky a informacemi o jed-
notlivych osobnostech. Také se pozméni nazev souboru z pivodniho formatu Jméno Prijmeni

s diakritikou na Jmeno_Prijmeni bez diakritiky pro jednodussi praci s daty.

Knihovna dlib je sada nastrojti, psand v C++, kterd obsahuje velké mnozstvi algoritmt strojo-
vého uceni a metody zpracovani obrazovych dat. Dlib je open source a vyuziva se jak v poci-
taCovych a mobilnich programech, tak v robotice a to v akademickém i priimyslovém vyuziti.
Na obrazcich jsou za vyuziti knihovny dlib a jeji metody get_frontal_face_detector nalezeny
obli¢eje. Tato metoda nalezne na obrazku obdélniky, ve kterych se nachazi obliceje, jez jsou
nasledné vyftiznuty a ulozeny. (Obrazky v pIné velikosti jsou ponechany v samostatném adre-

safi pro testovaci ucely)

Obrazek 9.12: Detekce obliceje

Z takto zpracovanych obrazki jsou, za pouziti knihovny face recognition a ru¢né vybraného
vzorového obrazku, vybrany pouze obliCeje patiici dané osobé. Toho je dosazeno vyuzitim
metody compare_faces. Do této metody vstupuje vystup funkce face_encodings, ktera z obra-
zovych dat vrati 128 dimenzionélni kddovani oblic¢eje pro kazdy oblicej nalezeny na obrazku.
Do této funkce vstupuje obrazek, ktery obsahuje obli¢ej a vraci kédovani. Metoda com-

pare_faces poté porovnava kodovani znamého oblic¢eje (v tomto piipadé ruéné vybrany oblicej,
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ktery jisté¢ zobrazuje danou osobu) a koédovani obli¢ejt, u kterych je potfeba ovéfit, zda patii
stejné osob¢. V této metodé je mozné nastavit i toleranci, to znamen4, jak velka vektorova

vzdalenost mezi obliceji je stdle povazovana za shodu.

Z dotazu na Google je mozné obdrzet nedostatek pouzitelnych obrazki, to muze znamenat
Spatnou kvalitu jednotlivych obrazkl, na obrazcich jsou nespravné osoby (napiiklad shoda
jmen, pfipadné to mizou byt osoby piibuzné ¢i souvisejici). Také je zde moznost, Ze oblicej je

na obrazku pfili§ nato¢eny, nebo Spatné viditelny.

Vzhledem k této nejednotnosti kvality stazenych obrazovych dat i jednotlivych obrazki se v
databazi vyskytuje velka variabilita poctu obliceji u jednotlivych osob. To muze zpiisobit ne-

piesnost u nékterych testl na detekci a rozpoznani danych osob.

9.2 Transformace obrazku

Pro vyuzité rozpoznavaci algoritmy je nutna standardizace vstupnich dat. Pfi praci s obrazky
obli¢eju je mozné vyrazn¢ zmensit velikost dat, jelikoz se hledd kompromis mezi rychlosti a
presnosti algoritmu. Pro dana data je v mnoha piipadech dostacujici i vyrazné¢ mensi velikost
obrazkil. To je zpisobeno hlavné dostupnosti vysoce kvalitnich fotografii online, kde mohou
fotky obli¢eji dosahovat rozliSeni vyrazné nad hranici pti které by algoritmus pracoval dosta-
cujici rychlosti. Proto se pted trénovanim nastavuji urcité predem definované vlastnosti. U vét-
Siny algoritmu je obrazek pieveden na ¢ernobily, coz zplisobi jak zmenSeni obsahu dat, tak také
zjednodusi praci s daty, protoze se pocet prochazenych pixeli redukuje na tfetinu a je odstra-
néna dalsi variabilita dat (napfiklad nasviceni). Také se méni vstupni obrazky na ¢tvercové, u

vetsiny algoritmil na 64x64 pixeld. To v disledku znamen4, ze naptiklad z obrazku o velikosti

Obrazek 9.2: Transformace obrazku
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256x256 v barevném modelu RGB s vyslednou velikosti 256x256x3, se ziska matice o veli-
kosti 64x64. Tato matice jiz zabere mnohem mén¢ prostoru v paméti a algoritmus ji zpracuje

mnohonésobné¢ rychleji.

Tento zpisob je ale vhodné vyuzivat jen u obrazku, které obsahuji pouze oblieje a také pouze
na algoritmy, u kterych je toto zpracovani dat vhodné. Pii praci s celymi obrazky, které obliceje
obsahuji, je zapotiebi zachovat poméry stran jak trénovacich, tak testovacich dat. Testovaci
data mohou byt na $ifku i na vysku, takze pfevadéni na jednu fixni velikost by mohlo zpiisobit
problémy v algoritmu. Testovaci obrazky by také mély zustat vyrazné vEtsi, pro piipad Ze jsou
na nich vyobrazené oblic¢eje z vétsi vzdalenosti. Z téchto divodi se pro Upravu testovacich
obrazkl ur€uje pouze velikost jedné strany a druha strana je dopocitana, aby pomé&rové odpo-
vidala ptivodni velikosti. V tomto ptipadé je to 600 pixeld na Sitku a odpovidajici hodnota na
vysku. Pro trénovaci data, je vhodné vyuzit také pomérové odpovidajici Sitku a vysku. Tyto

data vSak mohou byt mensi, naptiklad 64 nebo 128 pixelii na Sitku s odpovidajici vyskou.

Zvolena velikost obrazkl je vzdy volena podle prioritizace rychlosti a narocnosti na pamét’ ¢i
presnosti algoritmu. To urcuje hlavné dostupny hardware, objem dat, potfebna rychlost a pres-

nost. Tyto hodnoty mtzou byt velmi rdzné pro riznoroda vyuZziti.
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10 Experimenty

10.1Detekce obliceje

V tomto experimentu se porovnava uspésnost nalezenych obli¢ejui pfi pouziti metody get_fron-
tal_face_detector z knihovny dlib a kaskadového klasifikatoru (Haar Cascade Classifier) z kni-

hovny cv2.

Knihovna dlib vyuziva orienta¢ni body obli¢eje. Metoda get_frontal_face_detector je zalozena
na histogramu orientovanych gradientti (HOG). HOG pocita pocet vyskytl orientovanych gra-
dientt v lokalizovanych ¢astech obrazku. Nalezené orienta¢ni body ohranicuji nejunikatné;si
casti obliceje. To jsou napiiklad oc€i, nos, obo¢i, Gista a Celist. Pomoci téchto bodt je poté velmi
rychle a piesné nalezena Cast obrazku, ktera obsahuje obli¢ej, pfipadné vylouceno, Ze obrazek

obsahuje obli¢ej. Z této metody se ziskavaji soufadnice, ve kterych se obli¢ej nachazi.[12]
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Obrdzek 10.1: Orientacni body obliceje

Knihovna cv2 vyuzivé kaskadovy klasifikator. Tento klasifikator se uci na velkém mnozstvi
pozitivnich (obrazky s obliceji) a negativnich obrazkl (obrazky bez oblicejl). Z téchto obrazkt
je poté zapotiebi ziskat priznaky. Pro to se pouzivaji haarovské pfiznaky. Pro kazdou kalkulaci

téchto priznakt je zapotfebi spocitat sumu pixelt pod ¢ernymi a bilymi ¢astmi téchto piiznaka.
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Tento algoritmus za pomoci naucenych dat naléza, kde se na obrazku nachézi urcité ¢asti obli-

¢eje. Naptiklad oci, nos, tsta a podobné.

Sloupcové piiznaky —Ctyfobdélnikové piiznaky Radkové priznaky

Obrazek 10.2: Haarovské priznaky

Pii vyuziti knihovny dlib bylo na pouzité databazi detekovano az o 20 % vice obliceji, a to
s velmi nizkym vyskytem chybné pozitivnich vysledkli. Béhem pokust kaskaddovy klasifikator
nebyl schopny detekovat obliceje, které byly pfili§ natoeny do strany a také obliceje, které
byly z ¢asti zakryté, napiiklad vlasy, ptipadné se nachazely na kraji obrazku a z malé ¢asti byly

ofiznuty.

10.2 Rozpoznani véku

Pro rozpoznavani véku pfi prvnim experimentu byla pouzita metoda SVM. Byla pouzita mira
uceni (learning rate) 0.0001, piivodni parametr vdahy W nastaven jako vektor nahodnych cisel
generovanych metodou random.rand z knihovny numpy zmensené stonasobné a parametr bi-
asu b jako vektor nul. U vsech testi byly pouzity vékové kategorie 20-29, 30-39, 40-49, 50-59,
60-69 a 70 a vice let. Za spravné urcené tedy bylo povazovano rozpoznani faktu, ze ¢lovék na

obrazku patii do dané vékové kategorie.

Pfi prvnim testu bylo pouzito kolem 50 000 obrazki jako trénovaci data a otestovano na 5 000
obrazcich z testovaci sady. Béhem tohoto testu se kazdym priichodem postupné zvySovala
uspésnost rozpoznani véku na trénovacich datech. Naopak uspéSnost rozpoznani véku na tes-
tovacich datech dosahovala téméf maximalnich hodnot 27 % jiz po deseti priichodech. Po tii-
ceti prichodech bylo dosazeno maximalni hodnoty 30 %. Poté Gspésnost pouze kolisala mezi
25 % - 30 %. Toho bylo dosazeno i pfes to, Ze na trénovacich datech po deseti prichodech byla
také pouze 30% uspesnost. Po tiiceti prichodech dosahovala uz 40 % tuspésnosti. Pfesnost na
trénovacich datech se ze zacatku zvySovala relativné rychle az do 500 prichodi na 70 %. Poté
se rychlost uc¢eni zacala postupné ale vyrazné snizovat a béhem dalSich 1500 prichodi se zvy-

Sila pouze o dalSich 12 %.
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Graf 10.1: rozpoznani véku pomoci SVM

Pii druhém testu metodou SVM bylo pro trénovani pouzito 5 000 obrazka a 50 000 obrazkt
pouzito jako testovaci data. Béhem tohoto testu postupovala tspésnost rozpoznéavani veéki na
trénovacich datech vyrazn¢ pomaleji, nez ptfi menSim poctu trénovacich dat. Také se postup
zvysSovani uspesnosti zastavil na 39 %. Pfi testu také probehlo 2 000 prichodd, ale vzhledem
k zastaveni uceni toto jiz neni zaneseno do grafu, ale je pouze zobrazena stagnace Gsp€snosti.
Presnost rozpoznani na testovacich datech je obdobna jako pti pfedchozim testu. Po deseti pri-
chodech dosahla 27 %, po tiiceti priichodech 32 % a poté zadala také kolisat. Usp&snost kolisala

mezi 28 % a 32 %, takze byl experiment mirné Gspésnéjsi i ptes to, Ze presnost na trénovacich

datech dosahla maximalné 39 %.
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Graf 10.2: rozpozndani véku pomoci SVM

Pro tfeti test byla zvolena metoda PCA. Jako trénovaci data bylo zvoleno 50 000 obrazk.
Z dtivodu ¢asové naro¢nosti PCA byl pro testovani pouzit mensi pocet testovacich dat. Pti jed-
notlivych experimentech se uspésnost pohybovala vzdy mezi 23 % -29 % Vv zavislosti na na-

hodn¢ zvolenych obrazcich.
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Graf 10.3: rozpoznani véku pomoci PCA
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10.3 Rozpoznani pohlavi

Pro prvni ¢ast experimentu na rozpoznani pohlavi byla zvolena metoda SVM, mira uceni
0.0001, ptivodni parametr vahy W nastaven jako vektor ndhodnych ¢isel zmenSenych stona-

sobné a parametr biasu jako vektor nul.

Pii prvnim testu bylo pouzito 50 000 obrazki jako trénovaci data a soucasti testovaci sady bylo
5 000 obrazki. Jiz od zacatku trénovani byla mira uceni velmi pomal4, na trénovacich datech
dosahla jiz po prvnim priichodu 74 % ptesnosti. Po druhém priichodu dosahla 77 % a poté se
jen velmi pomalu zvySovala a kolisala od 78 % do 82 %. Na této tispéSnosti se i uceni zastavilo.
Uspé&$nost na testovacich datech byla zjitovana po kazdych deseti priichodech testovacich dat.
Po deseti priichodech na trénovacich datech bylo na testovaci sadé dosazeno 75% piesnosti a

poté pouze kolisala mezi 74 % a 79 %.
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Graf 10.4: rozpoznani pohlavi pomoci SVM

Pro druhy test bylo vybrano 5 000 obrazku jako trénovaci sada a testovaci sada obsahovala
50 000 obrazkt. Rychlost u¢eni na trénovacich datech byla vyznamné lepsi a dosahla i vyrazné
vyS$$i presnosti. Po prvnim priichodu dosahla sice pouze 66 %, ale postupné se zvySovala. Do
85 % se presnost zvySovala poméme rychle a poté zacala rychlost uceni klesat, ale béhem testu
nezacala kolisat a dosdhla az 94 % se stale stoupajici tendenci. Pfesnost na testovacich datech
byla po deseti pruchodech 71 %, po dvaceti prichodech 73 %. Nékolik dal§ich desitek prii-

chodi se pfesnost udrZzovala na 78 %, ale poté zacala klesat a stagnovat mezi 73 % az 77 %.
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Graf 10.5: rozpozndvani pohlavi pomoci SVM
Pro druhou cast experimentu byla vyuzita metoda PCA. Bylo provedeno 10 pokust s nahod-
nymi trénovacimi a testovacimi daty. Jako trénovaci data bylo zvoleno 50 000 obrazki. Z da-
vodu ¢asové narocnosti PCA byl pro testovani pouzit mensi pocet testovacich dat. Prob&hlo
celkem 10 testi. Pti téchto testech byla vyssi variabilita vyslednych tspésnosti a celkoveé nizsi
presnost nez u metody SVM. Uspé$nost se zde pohybovala mezi 62 az 69 % v zavislosti na

nahodné zvolenych testovacich obrazcich.
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Graf 10.6: rozpozndvani pohlavi pomoci PCA
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10.4 Rozpoznani osob

Pro rozpoznani osob byla pouzita knihovna face recognition a jeji metoda compare faces. Pro
kazdou osobu byl zvolen jeden trénovaci obrazek a rtizné mnozstvi testovacich obrazkt, kvali
riznému poctu obrazki u kazdé osoby. Tento test tedy testuje pozitivni ptipady a jako uspéch

je zapocitan oblicej u kterého je rozpoznano, zZe patii stejné osobé jako v trénovacim obrazku.

Vysledky experimentu se vyznamné lisily pro kazdou osobu a pohybovaly se od 9,5 % az po

100 %. Primérnou Gspésnosti pro muze i Zeny bylo 75,5 %

Nizsi celkové tspésnosti rozpoznani bylo dosazeno pfi rozpoznavani zen. Pii tomto experi-

mentu byla celkova ptesnost 72 % s rozsahem od 15 % az do 100 %.
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Graf 10.7: Rozpozndni Zen metodou compare_faces knihovny face_recognition

v

Na datech s muzskymi obli¢eji bylo dosazeno vyznamné vyssi Gspésnosti. Celkova piesnost
byla 79 % a to hlavné z toho diivodu, Ze se zde vyrazné snizil pocet osob s velmi nizkou uspés-
nosti rozpoznani. A to 1 pfes to, Ze nejnizsi skore pii testovani rozpoznani muzi bylo 9,5 %.
Vyznamné vSak oproti zenskym datim narostl pocet osob se skore 100 % a stabilita vyslednych

presnosti.
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Graf 10.8: Rozpozndni muzit metodou compare_faces knihovny face recognition
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11 Systém pro detekci a identifikaci osoby

Finalni aplikace pro nalezeni a rozpoznani obliceje byla napsana v jazyce python a jeji grafické
rozhrani bylo vytvoteno v programu PyQT. Tato aplikace dokaze ve vybraném obrazku ¢i vi-

deu najit obliceje, rozpoznat vek, pohlavi a danou osobu, pokud se nachazi v databazi.

Nejprve je v aplikaci nutné vybrat obrazek ¢i video. Toho lze dosahnout stisknutim tlaéitka
OPEN. Stisknuti tlacitka zobrazi vybér souboru, jak je mozné vidét na obrazku ¢islo 14. Poté

je vybran obréazek ¢i video, program urci, ktery z téchto typti souboru to je a podle toho se dale

prizpisobuje.
[]
OPEM
B Oteviit
— A <« Mistni disk (D:) » BP downloads v & Prohledat: BP downloads
Uspofddat +  Novd sloZka = ™ @
B Tento pocitad Mazev Datum zmény Typ ~
30 objekty Adam_Vojtech 09.12.2019 11:43 Slozka soubord
=) Dokumenty Adela_Gondikova 09.12.2019 11:44 Slozka soubord
J\- Hudba Adrien_Brody 01.11.2020 14:04 Slozka EC'.I|“:CI".-I
) Agata_Pracharova Slozka soubora
=/ Obrazky ) .
Al _Pacino SloZka soubord
B Plocha Alena Schillerova Slozka soubord
4 Stazené soubory Alena_Dernerova Slozka soubord
B Videa Alena_Gajduskova Slozka soubord
2 Mistni disk (C2) Alena_Zarybnicka 09.12.2019 11:50 Slozka soubord v
L Y 4 ( )
Mazev souboru: v| All Files (%) ~

Obrdzek 11.1: Ukdzka vybéru souboru v aplikaci
Pokud je zvolen obrazek, otevie se do nového okna. Po stisknuti tla¢itka DETECT probiha
nejprve nalezeni obli¢eji na obrazku. K tomu je vyuzit detektor frontal_face_ detector z kni-
hovny dlib. Vystupem tohoto detektoru je seznam soutadnic vSech obli¢ejii nachazejicich se

na obrazku. Podle téchto soufadnic jsou potom vykresleny obdélniky, které obepinaji obliceje.

Jako dalsi se identifikuje odhadovany vék a pohlavi nalezenych obliceji. K tomu byl vyuzit
model WideResNet s Sestnacti vrstvami, velikosti vstupnich obrazka 64x64 pixelu a piedtréno-

vany vektor vah z modelu age_gender_estimation.
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Poté je na fad¢ identifikace dané osoby, k tomu je vyuzivana knihovna face_recognition.
Nejdiive je nutné ze vstupniho obrazku pomoci metody face_encodings ziskat dekodované
¢asti obrazt, které obsahuji obli¢eje. Dale si program z json souboru nacitad dekédované obli-
¢eje vSech osob, které se nachazeji v databazi. Tyto dekddované obliceje jsou poté porovnany

vV metod¢ compare_faces.

Tento postup je proveden pro vSechny nalezené obliceje v obrazku, které jsou potom oznaceny

jménem osoby, pohlavim a odhadovanym vekem, jak je mozné vidét na obrazku ¢islo 15.

OPEN DETECT

" Form - O X

Obrdzek 11.2: Detekovany a identifikovany oblicej

Pro video obsahuje grafické rozhrani navic spusténi, pozastaveni, posunuti ¢asu videa a také
nastaveni ¢asu mezi jednotlivymi snimky. Pomoci knihovny cv2, jeji metody VideoCapture je
prochéazeno video. Za vyuziti metody read se z videa ziskavaji jednotlivé snimky. Poté nastava
proces detekce a identifikace obliceje. Ten probiha stejnym zptisobem jako u obrazku. Snimky
videa se stiidaji po ¢ase ureném vybérem v uzivatelském rozhrani (v sekundach, pfipadné
desetinach sekund). Nalezené a identifikované obliceje z videa jsou zobrazeny na obrazku ¢islo

16.
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Obrazek 11.33: Detekované a rozpoznané obliceje ve videu
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12 Zaver

V ramci bakalarské prace byl navrzen systém pro detekovani oblicejti osob a jejich identifikaci.
Toho bylo dosazeno za vyuziti diive otestovanych metod a algoritmi. Tato aplikace umi z ob-
razku ¢i videa detekovat obli¢ej, odhadnout veék a pohlavi a identifikovat osobu, pokud se na-
chazi v databazi. Nejdulezité;jsi pro tuto aplikaci bylo vybalancovat rychlost a pfesnost detekce
1 identifikace obliceje. Proto tvorba aplikace vychézela z vysledkli experimenta a nasledného

ladéni jeji funk¢nosti, rychlosti a spésnosti.

V teoretické casti jsou popsany zakladni principy pro zpracovani a rozpoznani obrazu. Déle
jsou zde popsany metody, algoritmy i modely, které byly v dalSich ¢astech prace testovany, ¢i
vyuzity ve vysledné aplikaci. (SVM, PCA, kaskadovy klasifikator, histogram orientovanych

gradientd i predtrénovany model age_gender_estimation).

Jednim z diléich cild bylo vytvofit databazi 600 0sob, obsahujici fotografie obli¢ejii danych
0sob. Pro variabilitu bylo dilezité rovnomérné rozdéleni zen a muzi. Proto je v databazi za-
stoupeno 300 Zen a 300 muzi. Databaze také obsahuje Siroké rozpéti vékovych kategorii od 20
az po 80 a vice let. Pro kazdou osobu bylo stazeno 200 prvnich obrazkl z vyhledavani vyhle-
davace Google. Obrazky byly z Casti stahovany za vyuziti knihovny google_images_down-
load, ktera ale z divodu zmény Google APl béhem zpracovani bakalaiské prace piestala
fungovat. Proto bylo nutné pro stazeni zbylych obrazkd vyuzit rozsiteni do prohlizece fatkun
batch downloader. Z téchto obrazki byly poté za vyuziti knihovny dlib ofiznuty pouze obliceje
a pro vyfiltrovani nespravnych osob byla pouzita knihovna face_recognition, ktera podle vy-

braného obliceje urovala, zda ostatni obrazky obliceju patii stejné osobe.

Dalsi ¢asti prace bylo na této databazi otestovat algoritmy pro detekovani a identifikaci osob.
Pro detekci obliceje byl testovan kaskadovy klasifikator a histogram orientovanych gradientd.
Obé¢ tyto metody detekuji vyrazné rysy obliceje, pro identifikaci umisténi obli¢eje v obrazu.
Pfi vyuziti histogramu orientovanych gradientt bylo pii experimentech dosazeno vyrazn¢ lep-
Sich vysledkl a byl vyuzit pro ofiznuti obrazki pfi tvorbé databaze a také ve findlni aplikaci.

Pro rozpoznani pohlavi a véku byly provedeny experimenty s metodami SVM a PCA. Pii tes-
tovani se vV obou ptipadech SVM prokézalo jako ptesné€jsi, spolehlivéjsi a také vyznamné rych-
lejsi feseni. Za vyuziti metody SVM bylo pro rozpoznani véku dosazeno uspésnosti 30 % a pro

rozpoznani pohlavi uspesnosti az 79 %.

50



V oblasti rozpoznani osoby byla testovana knihovna face_recognition, ktera je soucasné nej-
modernéjsi a nejlepsi knihovnou v oblasti rozpoznavani osob. Tato knihovna dosahovala velmi
dobrych vysledki, a proto byla vyuzita jak pii tvorbé databaze, tak i v aplikaci. Pramérnou
uspésnosti pro vSechny osoby v databazi bylo 75,5 %, pfic¢emz vyssi Gspésnosti bylo dosazeno

umuzu ato 79 %.
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