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ABSTRAKT

Nasledujici bakalarska prace se vénuje problematice detekce a rozpoznani tvari v obraze.
Teoreticka ¢ast rozdéluje metody detekce a rozpoznani obliceje do nékolika skupin, které
jsou poté blize popsany a vysvétleny. Na konci teoretické Casti je shrnuto soucasné vyuziti
rozpoznani osob na zakladé tvari v praxi. V praktické Casti je implementovand metoda
detekce obliceje jako kombinace pristupu, ktery vyuziva haarovy priznaky a pristupu
s vyhledavanim pomoci Sablony oka. Nasledné rozpoznani zajistuje konvolucni neuronova
sit. Zavérem jsou shrnuty zasady a problémy spojené s implementaci na mikropocitac
Raspberry Pi.

KLICOVA SLOVA
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TensorFlow, Keras, Raspberry Pi, Pi Camera

ABSTRACT

The following bachelor thesis is focused on the face detection and recognition in an image.
The theoretical part divides methods of detection and recognition into several groups
and there is better description and explanation of these methods in this part. At the end
of the theoretical part is summarized the current utilization of person recognition
on the bases of its face in practice. In the practical part is first implemented method
for face detection. It is combination of two approaches - approach using haar features and
approach using templates of eye. The face recognition is provided by the convolutional
neural network. In conclusion there are summarized principles and problems associa-
ted with implementation on microcomputer Raspberry Pi and there is also evaluated
the success of implemented methods.

KEYWORDS
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UVOD

Cilem bakalarské prace bylo implementovat metodu detekce a rozpoznani obliceje
v obraze v programovacim jazyce Python za pomoci platformy Raspberry Pi.

Problematika detekce tvare spolu s jejim naslednym rozpoznanim je v popredi
zajmu jiz. od 70. let 20. stoleti. Detekce je vyuzivana zejména jako zdkladni krok
pri rozpoznani oblic¢eje, zatimco rozpoznani samotné lze vyuzit v mnoha oblastech,
od ovéreni totoznosti pres kontrolu pristupu k utajenym informacim az po herni
prumysl. Nejvétsi vyhody, které zajistuje implementace na platformé Raspberry Pi,
jsou malé rozméry mikropocitace a tudiz snadna manipulovatelnost s pristrojem a
jeho relativné nizka cena.

Bakalarska prace je ¢lenéna na dvé casti - ¢ast teoretickou a cast praktickou.
V teoretickém oddile je nejdiive popsana detekce tvare, kterd je povazovana za sté-
zejni krok pri jejim néasledném rozpoznani. Po zakladnim uvedeni do problematiky
jsou zde metody detekce tvare rozdéleny do ¢tyt hlavnich skupin. Ty jsou dale blize
popsany a vysvetleny. Nasleduje podobny postup pro navazujici rozpoznani deteko-
vané tvare. Metody rozpoznani jsou opét rozdéleny, nyni do dvou hlavnich skupin.
I do nich tadime nékolik odlisSnych postupi, které jsou rovnéz strucné shrnuty a
objasnény.

Struktura praktické ¢asti navazuje na strukturu v casti teoretické. Nejprve je po-
drobné objasnén navrh metody detekce tvare, ktera je v této praci pouzita. Tato me-
toda kombinuje algoritmus navrzeny Paulem Violou a Michaelem Jonesem zalozeny
na vyuziti haarovych ptiznakl a vyhledavani tvare pomoci sablony oka. Stejné je vy-
svétleno i nasledujici rozpoznani obliceje, které pro svou funkci vyuziva konvoluc¢ni
neuronové sité. Rozpoznani probiha ve vyrezu ziskaném po uspésném detekovani
tvare.

Dilezité je zpracovani programu pro spusténi na mikropocitac¢i Raspberry Pi.
Obraz, ve kterém probiha detekce a rozpoznani, je vytvoren pomoci pripojeného
modulu Pi Camera.

Nedilnou soucasti prace je jeji zhodnoceni, které vysvétluje, proc je pouzita dana
metoda detekce a také popisuje okolnosti, které nejvice ovliviiuji ispésnost rozpo-

znani osoby v testovaném obraze.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Oblicej a jeho detekce

Tvéare hraji jednu z nejdilezitéjsich roli v nasem zivoté, a to zejména proto, ze
na nich nalezneme rizné smyslové organy zprostredkovavajici nam kontakt s okolnim
svétem. Nejvyznamnéjsim smyslovym organem je pro ¢lovéka oko, diky némuz mize
vnimat svét kolem. Naopak ke sdélovani informaci okoli pouzivaji lidé nejcastéji
komunikovani skrze fe¢. Mnoho dalsich podstatnych informaci jako napriklad naladu
vyjadfuje samotny vzhled tvafe za pomoci pohybu a mimiky oblic¢eje. [7]

Vyjma samotné komunikace nam oblicej poskytuje i trvalejsi vizualni znaky,
diky kterym lze odhadnout mimo jiné pohlavi, vék, etnicky ptivod a v neposledni
radé identitu, které se bude vénovat nasledujici prace. Na tyto faktory bylo vhodné
poukéazat zejména proto, ze samotna identifikace je tizce spjata s dalsimi funkcemi
obli¢eje a s variabilitami v jeho vzhledu. [7]

Obliceje jsou unikatni zejména v tom, Ze vSechny nesou stejné bézné znaky,
navic vzdy v podobném usporadani. Rozpoznani osoby podle tvate je presto velmi
pozoruhodné zejména po uvazeni, kolik riznych lidi nesoucich tyto podobné znaky
je nutné odlisit, a to navic v neustdle se ménicich podminkéach okolniho prostredi

a osvétleni. [7]

1.1.1 Vyvoj v oblasti detekce obliceje

Pocatky vyzkumt v oblasti detekce obliceje sahaji do 70. let 20. stoleti, kdy se
nejvice vyuzivalo metod heuristickych a antropometrickych. Tyto techniky ovSem
nepocitaly s mnoha proménlivostmi, které detekci obliceje v riiznych situacich kom-
plikuji, a bylo mozné je vyuzit jen u presné danych obrazl. I pres obrovsky zajem
o vyzkum v této oblasti se vsak udrzely v popredi az do let devadesatych. Nej-
vétsi rozmach nastal béhem poslednich deseti let, kdy bylo vyfeSeno mnoho dosud
nerozlustitelnych problémi a preklenuto velké mnozstvi prekazek. Védci a inzenyti
pracovali na tvorbé a vyvoji stroji schopnych automatického rozpoznani, zacaly byt
navrhovany systémy, které umély zohlednit riizné odstiny pleti nebo pohyb obliceje.
vyuzivat statistické metody a neuronové sité. [8] Neuronové sité spadaji do oblasti
umélé inteligence, jez muzeme definovat jako obor, do kterého lze zaradit velké
mnozstvi disciplin pocinaje pocitacovymi védami, pres neurologii, psychologii, az
po robotiku ¢i lingvistiku. Jeji vyrazny rozmach neodmyslitelné souvisi s aktualnim
rozvojem pravé v oboru pocitacovych technologii, které se detekci tvari zabyvaji.

Cilem umélé inteligence je do jisté miry duplikovat mozkovou aktivitu ¢lovéka spolu
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s jeho chovanim. [I4] Pocitacové vidéni snazici se co nejpresnéji napodobit lidsky
zrak je jednou z jejich velmi dilezitych aplikaci. S tim souvisi i velmi dobte osvédcéené
metody umeélé inteligence uplatnujici se v problematice zpracovani obrazu, detekce

a nasledného rozpoznani tvare. [§]

1.1.2 Obecny postup detekce

Samotna lokalizace obliceje je zakladnim kamenem, na kterém stoji tspéch celého
nasledného zpracovani. Tento krok ovsem neni zdaleka tak jednoduchy, jak se mize
jevit, jelikoz vzhled obrazu, ze kterého potirebujeme oblicej detekovat, muze byt
do znac¢né miry variabilni. Snadnéji se bude hledat obraz u testovaci mnoziny obrazi
s idealné umisténym obli¢ejem, neutralnim vyrazem a jednobarevnym podkladem.
Zmény, které oproti tomu ve vétsiné pripadi nalezneme v realném obraze, mohou
byt zpiisobeny vnéjsimi nebo vnitinimi faktory. Odlisnosti ovlivnéné vnitinimi fak-
tory jsou nezavislé na pozorovateli a vznikaji ¢isté v disledku fyzikalni podstaty
obliceje. Mezi faktory vnitini spada napriklad vék, pohlavi, etnicka prislusnost, tvar
obli¢eje nebo jeho vyraz a mimika. Na druhou stranu k faktorim vnéjsim radime
napriklad interakci svétla s oblicejem, dale 1ihel pohledu neboli pozici, ze které na-
hlizime na hledany oblic¢ej a osvétleni pti tvorbé obrazu. Patii mezi né i parametry
zatizeni, kterym obli¢ej sniméame. Mezi né fadime naptiklad zaostieni, rozliseni, Sum
a dalsi. V neposledni fadé jsou vnéjsimi faktory i jiné objekty a obli¢eje zplisobujici
napiiklad stiny ve tvari, jeji prekryti ¢i dalsi, neptimé osvétleni. [7], 8, [12]

Jak vyplyva z predchoziho textu, v kazdé vizudlni scéné tedy nalezneme velké
mnozstvi informaci, které je nutné zpracovat. Zakladem detekce je proto upravit
obraz do takové podoby, aby bylo mozné najit oblast v zorném poli, ve které se bude
hledana tvar pravdépodobné nachazet. Koneé¢nym cilem detekce oblic¢eje je poznatek,
zda se v obraze nachazi zadny, jeden, pripadné vice obliceji. Pokud jsou opravdu

v obraze néjaké tvare pritomny, je tikolem detekce vratit jejich pozice a rozmeéry. [30]

1.2 Metody detekce obliceje

Na problematiku rozdéleni algoritmt pro detekovani obli¢eje hledi rtizni autori od-
lisné. Vétsina metod se vselijak misi a prekryva a tudiz neexistuje zadné oficidlni
rozfazeni. Dobte prijaté bylo nasledujici rozdéleni metod do ¢tyt vétsich kategorii.
I zde ovSsem plati, ze nékteré postupy se rizné prekryvaji a mohou se radit do vice
z nich. [30]
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1.2.1 Metody zalozené na znalostech

Jedna se o metody, které jsou zalozeny na pravidlech a zachycuji nase znalosti o obli-
ceji. Vyuziva se zde tzv. typické tvare, ktera je vyhledavana v obraze. Tvar je v obraze
lokalizovana za pomoci typickych vztahli mezi riznymi rysy a obli¢ejem. Jako pfi-
klad mtzeme uvést, ze ve vétsiné obrazii ma oblicej dvé oci, které jsou navzajem
symetrické a v ur¢ité vzdalenosti od sebe. Okoli oka je zastinéné a tudiz tmavsi
nez vystouplé tvare. Pravé oc¢i byvaji pti téchto metodach vyuzivany k detekci asi
nejcastéji. Dulezita je presnd lokalizace a kvalitni popis jednotlivych vztahti. Pokud
jsou pravidla pro nalezeni obliceje preddefinovana prilis obecné, nastava casté za-
ménéni s jinymi strukturami a naopak prti ptilis ptisnych pravidlech je moznost, ze

budou nékteré tvare prehlédnuty. Aby bylo dosazeno pozadovanych vysledki, jsou
Hierarchické metody

Vhodné je pouziti hierarchickych metod, kdy se v systému nachazi pravidla na trech

trovnich [30]. Na nejnizsi trovni zpracovani jsou nalezeny pravdépodobné oblasti

Obr. 1.1: Abstraktni model obli¢eje [13].

vyskytu obli¢eji, které jsou dale zpracovavany na dalSich drovnich. Mezi znaky na-
stavené pro vymezeni téchto oblasti patii rtizné ¢asti obli¢eje. Stupen Sedi v kazdé
bunce na obrazku udava praumérnou hodnotu ze vsech pixelil obsazenych v dané
bunce. Hlavni - stfedni ¢ast obliceje, odpovida na obrazku velikosti 4 x 4 bunky
s oznaCenim "x". Svétle seda oblast uvniti hlavni casti obliceje blize vymezuje ¢ast
tvafe s vyraznymi rysy, mezi které patii o¢i, nos nebo pusa. [I3] Tmavsi buiky
v okoli stredové c¢éasti obliceje abstraktniho modelu dale ukazuji oblast mozného
vyskytu vousti, ¢erné bunky predstavuji vlasovou linii. Velmi dtlezité jsou vzajemné
rozdily mezi stupni Sedi v jednotlivych oblastech. Takové rozlozeni odstint Sedi je
nésledné vyhleddvano v predzpracovaném obraze, piiklad vidime na obrazku [I.2]
Takto vymezené oblasti pravdépodobného vyskytu obli¢eje ddle podstupuji dru-

hou uroven detekce, kdy je provadéna lokalni ekvalizace histogramu nasledovana
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(@) (b) () (d)

Obr. 1.2: Originalni obraz a odpovidajici obrazy se snizovanym rozliSenim (stupen

sedi v kazdé bunce odpovidd priaméru z pixelt, které jsou v ni obsazeny [30].

detekci hran. Pii detekci hran musi byt hrany spravné oznaceny a prizptsobeny
modelu obliceje, aby bylo mozné spravnou detekci ovérit. Jednou z metod nalezeni
obliceje je oznaceni hrany jako levé strany oblic¢eje, vlasové linie nebo pravé strany
tvare. Nasledné porovname oblast vymezenou hranami s modelem zlatého pomeéru
pro idealni tvar:
vka _ 145 (11)
Sitka 2
Vysledkem druhé trovné je tedy nalezeni pribliznych obrysti mozného obliceje

v oblasti vymezené prvni trovni. [§]

Na trovni tfi jsou nasledné u dosud nalezenych moznych tvari hledany v odpovi-
dajici oblasti vyrazné oblicejové struktury jako jsou o¢i, obo¢i, nos ¢i usta. [30, [13]

Zakladni krok pri lokalizaci o¢i a oboc¢i je nalezeni radku nejjasnéjsich bunék
v horni ¢asti oblasti vymezené pro vyrazné oblicejové struktury. Nalezenim lokal-
nich minim ve vysetfovaném radku jsou nasledné detekovany oci. Pokud se v radku
nachazi vice lokalnich maxim, je dtlezité zvolit maxima s dostate¢nou vzdalenosti
od sebe a bez signifikatniho rozdilu v jejich stupnich Sedi. [13]

Detekce nosu a nosnich direk se provadi ve sloupcich mezi o¢ima a pod nimi. Vy-
hledavaji se opét lokalni extrémy, které se shoduji ve svislém i vodorovném sméru.
Bunky, které disponuji nalezenymi lokalnimi minimy jsou oznacené jako oblasti
vyskytu nozder a bunky s lokdlnimi maximy oznacuji Spicku nosu, kam dopada
nejvice svétla. [13]

Jako posledni jsou k zavrSeni a potvrzeni spravnosti detekce lokalizovana usta

jako homogenni oblast 2 nebo 3 bunék nachazejicich se nékolik fad pod nosem. [13]

1.2.2 Metody zalozené na neménnych rysech

Postupy podobné predchozim metodam zalozené na neménnych rysech, maji za tikol
najit takové obli¢ejové rysy a charakteristiky, které zustavaji neménné i v pripadeé,

ze je oblicej napriklad jinak natocCeny, podléhd riznym svételnym podminkam ci

14



jingym vliviim okoli. Na zakladé tohoto predpokladu bylo navrzeno mnoho metod,
které nejprve detekuji oblicejové rysy a z nich nasledné odvozuji pritomnost obliceje.
Mezi zminované rysy muzeme zatradit napriklad barvu oblic¢eje, oblicejové struktury
jako oci, oboc¢i a nos ¢i texturu obliceje. Pro jejich detekci je nutno ovérit, zda plati
vzajemné popsané geometrické vztahy mezi pravdépodobnymi misty vyskytu, ¢imz
pritomnosti obliceje potvrdime nebo vyvratime. Strukturami, na kterych byva tato
metoda nejcastéji zalozena, jsou o¢i. Velkou vyhodou je pri pouziti metod zalozenych
na neménnych rysech jejich pomérné snadné implementace pii dosazeni prijatelnych
vysledkti. Postupi, které vychazeji z neménnych rysi, je mnoho. V nésledujicich

podkapitolach jsou shrnuty nékteré z nich. [30]

Oblic¢ejové znaky

Metody pro nalezeni vyraznych obli¢ejovych znakt byvaji casto zalozeny na antropo-
metrickych mérenich. Velmi jednoduchym prikladem zalozenym na antropometric-
kém méteni je systém pro detekci oblic¢eje, kde prvnim krokem je lokalizace mozného
umisténi o¢i v predzpracovaném binarizovaném obraze. Pozadovany obraz ziskdme
po prevedeni puvodniho obrazu do stupni Sedi a zobrazeni histogramu. Podle promi-
nentniho piku v histogramu je urcena prahova hodnota a obraz je preveden na cer-
nobily. Pro kazdou detekovanou potencionalni dvojici o¢i z takového obrazu jsou
v pozadované konfiguraci dale vyhledavany vyznamné oblicejové rysy jako nos, tsta
a oboci. Kazdy vyhledavany rys ma pritazenou svou vazenou vyhodnocovaci funkci
podle dulezitosti [1.2] kterd je ndsledné vyuzita k urceni nejpravdépodobnéjsich ob-
lasti vyskytu obliceje. [§]

E =05F,,, + 0.2F e+ 0.1FE poet + 0.1F,,,5 (12)

Algoritmus dalsi metody zac¢inad vyhledanim hypotetického vrcholu hlavy.
Predzpracovany obraz je postupné prochazen smérem doli a vyhledava se o¢ni ro-
vina charakteristickd prudkym nartistem mnozstvi hran. Zobrazené hrany mtzeme
vidét na [[.3] Jako referen¢ni délka se vyuzivd vzdalenost mezi vrcholem obliceje
a linif o¢i. Tato oblast je naopak charakterizovana neptitomnosti hran. Za pomoci
zjisténé referencni délky lze v predpokladanych oblastech tvare vyhledavat jednotlivé

obli¢ejové rysy pomoci preddefinovanych vzoru. [I§]

Barva pleti

Mnoho studii dokazuje, Ze rozdily mezi barvami pleti jsou do velké miry zptsobeny
spise rozdilnou intenzitou barev nez odliSnostmi v odstinu, proto se v metodach

pro detekci obliceje barva lidské kuze ukézala jako ucinny prvek. [30]
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Obr. 1.3: Zobrazeni hran u vzorové tvare [1§]

Zatimco vstupni obraz je ve vétsiné pripadi ve formatu RGB (Red Green Blue),
techniky zaloZené na barvé pleti spiSe vyuzivaji barevné prostory HSV (Hue Satu-
ration Value) ¢i YCbCr (Luminence, Chromatic Blue, Chromatic Red). To zejména
proto, ze obraz ve formatu RGB podléha vliviim svételnych podminek. [12]

Pro vytvoreni modelu barvy pleti bylo navrzeno mnoho metod. Jedna z nej-
jednodussich metod je zalozend na zminovaném formatu YCbCr. Hodnota jasu je
obsazena ve slozce Y a barevnost ve slozkach Cr a Cb, pricemz Cr znaci stupen
cervené v obraze a Cr stupen modré. Jednotlivé slozky z formatu RGB jsou konver-

tovany do tohoto formatu nésledovné: [12]

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B
Cb=—0.169R — 0.332G + 0.5008 (1.3)
Cr = 0.500R + 0.419G — 0.081B.

Pri pouziti této metody je kazdy pixel oznaceny jako pixel plefové barvy ¢i
naopak pixel barvy nepletové na zakladé hodnot slozek Cr a Cb. Pixely jsou kla-

sifikovany na zakladé nastavenych prahovych hodnot. Prahové hodnoty nastavime

Obr. 1.4: Vzory barev kuze[2§].
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porovnanim ruznych testovacich vzort barev ktze, které mtizeme vidét na obrazku

L4 12 28

40

4% -20 (? 20 40
r

Obr. 1.5: Pixely pletové barvy v modelu YCbCr [12].

Na obrazku muzeme vidét jaké je rozlozeni pixelt pletové barvy v barevném
prostoru formatu YCbCr [12].

Jinym postupem pro detekci oblasti s barvou pleti muze byt metoda iteracni
identifikace pokozky. Tato metoda vyuziva priseciku v histogramu barevného pro-
storu HSV [I12]. Tento barevny model, zobrazeny na obrazku se sklada ze tif

slozek - H = odstin, s = sytost a V = jasu. Inicia¢ni pole s pixely barvy pleti je

Obr. 1.6: Barevny model HSV [12].

voleno uzivatelem. Pro detekci pozadovanych oblasti se po obraze se posouva maska

.............

pole je zobrazen histogram barevnych odstinti a pokud je hodnota na ose y v oblasti

pruseciku vétsi nez stanovena prahova hodnota, aktualni pole se stava novou oblasti,
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kterd nejblize odpovida barvé lidské pleti a podle které jsou hledany tvatre ve zbytku
obrazu. [30]

Textura

Mimo vyse zminované metody mohou byt pouzity i algoritmy zalozené na texturni
analyze. Ty vychazeji z predpokladu, zZe se textura obliceje odlisuje od jinych objektii
v obraze. Textura obliceje je detekovana na zakladé jeho tii vyznamnych znaki:
vlasi, tvari a zbytku. Pro uskupeni jednotlivych textur do tiid je vhodné pouzit
neuronovou sit. Nasledné zhodnoceni pritomnosti obliceje je doporuceno na zakladé
pritomnosti textury pleti a vlasi. K roztridéni obrazu podle textur a naslednému

nalezeni obli¢eje miZe vyrazné pomoc zaclenéni barevné informace do algoritmu. [30]

Vétsina pouzivanych metod zalozenych na invariantnich rysech samoziejmé v sou-
casnosti vychazi pri detekci oblic¢eje z kombinovani vyse zminovanych postupt a bere

ohled soucasné na vyrazné oblicejové struktury, barvu pleti i texturu obliceje. [30]

1.2.3 Metody zalozené na porovnavani sablon

Metody vyuzivaji preddefinovanych standardnich vzort budto celého oblic¢eje, nebo
zvlast nékterého z oblicejovych rysi. Nasledné je za tcelem detekce pocitana kore-
lace mezi vstupnim obrazem a ulozenymi sablonami. Pravé nutnost tvorby a pred-
definovani jednotlivych sablon déla tyto metody zdlouhavymi a zaroven slozitymi.
Nevyhodou jsou také nedostatecné vysledky, pokud dojde v obraze k zméné po-
zice, zméné tvaru nebo prekryvu obli¢eje. V posledni dobé byly nicméné navrzeny

i deformovatelné sablony pro osetfeni téchto uskali. [30], 28 [19]

Preddefinované sablony

Jednim z prvnim algoritmt zaloZenych na preddefinovanych sablonéch je detekovani
tvare z predniho pohledu za pouziti nékolika ,podSablon“. Aplikovani podsablon
slouzi k detekci samotnych oci, nosu, Ust a obrysu obli¢eje a jsou navrzeny po-
moci mnozstvi usecek, které udavaji vztahy mezi strukturami. Priklad je uveden
na obrazku [I.19] Podsablony jsou nasledné srovnavany se vstupnim obrazem a jsou
pocitany vzajemné korelace. Pokud dojde k objeveni hledanych obli¢ejovych znakii,
jsou nasledné vzajemné spojovany. Pri nalezeni obli¢ejovych znaki ve spravném geo-
metrickém rozlozeni je detekovan oblicej. Nékteré metody jsou zaloZeny na opa¢ném
postupu, kdy nejprve nachézime podle Sablony tvar obli¢eje a nasledné jsou v této
detekované oblasti vyhledavany vyrazné oblicejové rysy podle podsablon jako oci,

nos nebo usta. Porovnavani s sablonami byva nejéastéji zalozeno na detekei hran. [30]
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Obr. 1.7: Priklad sablony pro detekci tvare, kde lze nalézt 16 oblasti a 23 vzajemnych

vztahtt mezi nimi [30].

Jindy jsou jako templaty pro lokalizaci obliceje pouzity rizné siluety. Sadu za-
kladnich oblic¢ejovych siluet miizeme ziskat zredukovanim dimenze dat pomoci PCA
(Principal Component Analysis) neboli analyzy hlavnich komponent na prikladech
obliceju, kde jsou siluety zastoupeny bitovym polem. Ziskana sada siluet je nasledné
vyuzivana k lokalizaci tvari pomoci zobecnéné Houghovy transformace, coz je trans-
formace slouZici k uréeni pozic libovolnych tvartu v obraze. [§]

Dalsi postup zalozeny na preddefinovanych sablonach vychazi z predpokladu, ze
zatimco naptiklad osvétleni riaznych struktur v obli¢eji se muze lisit, relativni jas
téchto struktur zistava po vétsinu casu stejny. Na znamych tvarich jsou pozorovany
pravidelnosti ve zméné jasu u jednotlivych vyraznych oblicejovych struktur a jejich
okoli. Po ustaleni téchto pravidel jsou v obraze vyhledavany tvare na zakladé oblasti

vykazujicich stejné rozdily ve stupnich jasu. [30]

Deformovatelné sablony

Jelikoz preddefinované sablony jsou vhodné pouze pro nalezeni obliceje z predniho
pohledu, zacinaji se v posledni dobé velmi ¢asto objevovat i Sablony deformova-
telné. Vznikaji postupnym prizptusobovanim sablon pfeddefinovanych podle obli¢eji
v obraze a snazi se odstranit jejich uskali. Deformovatelna sablona je definovana jeji
parametrickou primkou a plochou, jejichz funkci je modelovat hlavni charakteristiky
tvare. Nejcastéji se Ssablona postupné posouva po obraze a jeji tvar se prizptisobuje
pomoci zminovanych parametri. Dokud ménici se hodnoty parametrii neprekroci
ur¢itou mez, je oblast povazovana za oblast s nalezenym oblicejem. Pti prekroceni
stanovené meze uz je oblast moc odli$na na to, aby se jednalo o tvar. [31]

Casto vyuzivana je napiiklad sablona oka, kterou mizeme vidét na|l1.8| Je uréena

neékolika parametry a jakmile se dostane do blizkosti hledaného znaku - oka, zacne
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se pomalu deformovat podle jeho optimalni hranice. Vyvoje sablony oka je dosazeno

minimalizaci funkce energie: E.

Ecelkové = Liynitini T Evnéj§i> (14)

kde FEyniins je vnittni energeticka funkce, ktera definuje prirozeny vyvoj Sablony
- typicky je to jeji rozsifovani a smrstovani. Naopak F,,sjs plsobi proti vnitini
energii a umoznuje odchyleni sablony od pfirozeného tvaru po pusobeni vnéjsich
podnétu. [31]

Obr. 1.8: Deformovatelnd sablona pro detekei oka [31]

1.2.4 Metody zalozené na vzhledu

Do posledni, ¢tvrté skupiny, spadaji metody zalozené na vzhledu. Zakladnim rozdi-
lem mezi témito metodami a metodami zminovanymi vyse, které porovnavaji obrazy
s Sablonami, je trénovaci mnozina. V ni nalezneme velké mnozstvi vzort tvari repre-
zentujicich variabilitu obli¢ej v riiznych situacich. Zjednodusené lze tici, Zze pomoci

trénovaci mnoziny uc¢ime systém jak takovy oblic¢ej vypada.

Minimalizace diskriminaéni funkce

Tyto metody radici se vétsinové do oblasti umélé inteligence do velké miry odstranuji
nevyhody v podobé nepredvidatelnosti vzhledu obli¢eje a podminek okoli, kterym
je potreba celit v pripadé porovnavani s sablonami. Pristupy mohou byt zalozeny
na minimalizaci tzv. diskriminac¢ni funkce. Tu lze definovat jako prah mezi tiidou,
kde je zarazen oblicej a tfidou, kde je zafazena oblast bez né¢j. Navrh diskriminac¢ni
funkce pro klasifikaci je velmi obtizny a bézné jej ziskavame za pomoci mnoho-

vrstvych neuronovych siti. [I] Nutnd je tvorba a definovani modelu obliceje a dale

20



vhodné nastaveni procesu uceni. Zakladem trénovaci mnoziny pro uceni siti je velké
mnozstvi dat - oblasti oblicejové i bez obliceje. Porovnanim téchto oblasti s his-
togramem vstupniho vzorku lze nasledné nalézt mista pravdépodobného vyskytu
obli¢eje. Pomoci popisovanych postupt je mozné dosahnout pri spravném nastaveni
velmi kvalitnich vysledka. [30] 28, 19, [§]

Vstupni obraz Podoblasti Natrénovana neuronova sit Vystup

Obr. 1.9: Schéma nejcastéjsiho postupu detekee tvare [1].

Vstupni obraz byva nejcastéji rozdélen na mnozstvi nésledné analyzovanych pod-
oblasti. K tomu je mozné vyuzit ovérenou Analyzu hlavnich komponent. Kazdéa
podoblast je déale roz¢lenéna na c¢asti, které jsou posilany do zvoleného typu natré-
nované neuronové sité. Vystupem naucené sité je detekovany obli¢ej pomoci rozpo-
znanych obli¢ejovych oblasti. Na obrazku muzeme vidét nastinény postup. [I]

Metody pravdépodobnostni

Jinou moznosti je realizace téchto metod jako metod pravdépodobnostnich. Ty ne-
vyuzivaji umeélé inteligence, kazdy obraz je definovany pomoci ndhodné proménné
x. Za pomoci pravdépodobnostni funkce je nasledné mozné definovat proménou
T pro Cast obrazu, kde se obli¢ej nachazi p(z/face) a pro ¢ast, kde se nenachazi
p(z/nonface). Pro klasifikaci, zda se v dané ¢asti obrazu oblicej nachézi ¢i ne je

pouzivan Bayestuv vzorec nebo maximalni pravdépodobnost.

P(z|face) - P(face)
P(z|nonface) = P(nonface)

(1.5)

Pokud hodnota poméru pravdépodobnosti na levé strané rovnice 1.5 je vySsi nez
hodnota poméru na strané pravé, je na aktualnim misté pritomna tvar. Pokud jsou
hodnoty v rovnici presné, je pouziti Bayesova vzorce povazovano za idealni. Nicméné
proménné z je mnohorozmérna a p(x/face)a p(x/nonface) jsou multimodalni, tudiz
je ve vetsiné pripadi nemozné Bayesiv vzorec implementovat jednoduchym pre-

pisem. Studie, zabyvajici se popsanym postupem, jsou proto prevazné provadény
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na zakladé empiricky ovéfenych parametri pravdépodobnostnich funkei p(z/face)

na p(z/nonface). 8]

Metody vyuzivajici haarovy priznaky

Dalsi metodou, ktera je zalozend ne vzhledu obliceje, je detekce pomoci haarovych
priznaku. Cely pristup zalozeny na strojovém uceni, kdy je klasifikator trénovany
mnoha snimky s detekovanymi tvaremi i bez nich navrhli v roce 2001 ve své studii
,Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features” Paul Viola
a Michael Jones. Jejich studie je zamérend obecnéji na detekci objektit v obraze,

je mozné ji ovsem jednoduse vyuzit pro pozadované hledani tvari. Metoda vyuziva

Obr. 1.10: Ukazky nékterych vyuzivanych obdélnikovych haarovych priznaki. A je
priznak pro hrany, B pfedstavuje priznak stiedovy, D pro linii a C ukazuje dalsi

moznou kombinaci priznaku [27].

rozfazeni na zakladé kaskadovych klasifikatori. Ty jsou postaveny na reprezentaci
obli¢eji tzv. haarovymi priznaky zobrazenymi na [1.10, Haarovy priznaky se odli-
suji podle informace, kterou v obraze maji detekovat. Muzeme rozliSovat priznaky
reprezentujici hrany, linie, pripadné priznaky stfedové. Pro dikladnéjsi reprezen-
taci obrazu existuje podobnych haarovych priznak a jejich dalsich rtznych variaci
nekolik desitek tisic. Haarovy priznaky jsou postupné horizontélné i vertikalné po-
souvany po vstupnim obraze. Odezva aktualné zkoumané oblasti vstupniho obrazu
na haarovy priznaky je poc¢itana nasledovné. Od souctu pixelt v bilych obdélnicich
jsou odecitany soucty pixeltt v obdélnicich Sedych. Takto jsou pomoci haarovych
priznaki a jejich vhodného rozlozeni v obraze jsou vyhledavany vyznamné, pro tvar
charakteristické, struktury. Pro tcely detekce byva obraz rozdéleny na 24 x 24 ob-

lasti, primcez byva pouzita sada 180 000 haarovych priznaki. Nastava tedy problém
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obrovské vypocetni narocnosti, kterou predstavuje vypocitavani odezvy priznaki
pro cely obraz. Ten je do znac¢né miry zjednoduseny a urychleny zavedenim integral-

nich obrazt [20]. Princip jejich vipoctu je znazornény na [1.11]

line(x,¥) lint(x+w,y)

lint(X,Y)+ line[x+w,y+h)

Iinl{:‘;v+h)+|int|:)(+w1v]

lim{3,y+h) lint{x+w,y+h)

Obr. 1.11: Integralni obraz - vypocet sumy libovolného obdélniku v obraze.

Zakladem metody je velké mnozstvi vstupnich dat pro uceni klasifikatoru, jehoz
ukolem je néasledna detekce obliceje. Dilezité je do vstupnich dat zahrnout dosta-
teéné mnozstvi obrazi, na kterych se oblicej nachézi, i dostatecné mnozstvi obrazi
bez oblicejt.

Protoze je definovano 180 000 priznaki, bylo by pri samotné detekci nadbytecné a
vypocetné narocné vyhleddvat ve vsech oblastech vlozenych obraztu kazdy zavedeny
priznak. Na obrazku miizeme vidét vhodné umisténé haarovy priznaky v obli-

¢eji. Vyuziti stejnych priznakt napiiklad na tvati by ovsem bylo zbytecné. Pti uceni

Obr. 1.12: Vybér vhodnych haarovych priznaku [27].

proto aplikujeme nejprve vSechny priznaky na trénovaci obrazky. Pro kazdy ptiznak
je tak v dané oblasti nalezen prah, ktery urcuje, zda se zde vyhledavana struktura
nachéazi nebo ne. Jelikoz samoziejmé dochazi k rtiznym chybam a Spatnému zara-

zeni, vybiraji se ptriznaky, u kterych je na konci procesu zjisténa chybovost nejmensi.
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Timto se kazdému priznaku priradi vaha, ktera urcuje jejich pouziti pii detekovani
tvare v testovaném obraze. Pomoci popsaného procesu se priznaky zredukuji ze 180
000 na ptiblizné 6 000 [20].

Pro dalsi redukci vypocetni narocnosti je velmi dilezité také zavedeni kaskado-
vych klasifikatorti, diky kterym neni nutné kazdé okno v obraze prochazet vsemi
6 000 priznaky. Na vSechny oblasti je nejprve aplikovano jen nékolik zakladnich
priznaku, které mohou pritomnost obliceje vyloucit. Pokud pritomnost vyloucena
neni, jsou aplikovany dalsi priznaky. V pripadé, ze jsou v okné vyhledavany po-
stupné vsechny priznaky a ani v jednom kroku nedojde k vylouceni pritomnosti
obliceje, jednd se pravdépodobné o oblast, kde se nachazi vyhledadvana obli¢ejova
struktura [20].

VSechny oblasti obrazku Pozitivni oblasti

l |
) Q-Q-Q./@

Negativni oblasti

Obr. 1.13: Princip funkce kaskadovych klasifikatoru [27].

1.3 Rozpoznani obliceje

Rozpoznani a odliseni obliceji je povazovano za pravdépodobné jednu z nejpozoru-
hodnéjsich schopnosti zprostredkovanych lidskymi smysly. Jesté ptiblizné pred dva-
lze zajistit pomoci pocitacového vidéni v oblasti umélé inteligence, coz samoziejmé
do jisté miry souvisi i se slabsim vykonem tehdejsich pocitaci. V poslednich letech
byla vsak vyvinuta fada metod a pristupti, které tento kol do jisté miry zvladaji.
Dnes dokonce existuji spolecnosti prodavajici velmi spolehlivé programy pro rozpo-
znani spolecné i s databazemi fotografif lidi. [22]

Pro rozpoznani a identifikaci je v soucasnosti vyuzivano velké mmnozstvi tech-
nologii, zejména diky komerénimu vyuziti. Velkému zadjmu se v posledni dobé tési

zejména biometrickd identifikace, kterd vychazi z identifikace na zakladé jedinecné
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fyziologické charakteristiky kazdého ¢lovéka. Pii biometrickém rozpoznani obliceje je
ovsem nutné, aby byl vySetfovany jedinec v pfesném postaveni a vzdalenosti oproti
snimacimu zafizeni a na urcitou dobu ztstal nehybny. Biometrie je proto naptiklad
hojné vyuzivana pti ochrané vysoce zabezpecenych aplikaci, nicméné pro vétsinu

jinych vyuziti se zacinaji rozvijet nové metody rozpoznani tvare. [22]

1.3.1 Obecny postup rozpoznani

Obecné lze rozpoznani obliceje rozdélit do nasledujicich krokt. Zakladem je videozé-
znam ¢i staticky snimek, ve kterém chceme tvar rozpoznéavat. Dalsim krokem ovéreni
pritomnosti tvare a jeji naslednd detekce, které je vénovana prvni c¢ast bakalarské
prace. Z detekovaného obliceje jsou nasledné extrahovany dilezité znaky potiebné
pro nasledné porovnani. V mnoha ptipadech, je extrakce znaka pouzivana soucasné

k detekci tvafe a tyto dva kroky jsou proto provadény soucasné. [19] Extrakce

- Detekce tvaie

4

SOUCASNE
1

- Extrakce znak

Geometrické metody
Rozpoznani tvare Holistické metody
Kombinace

|dentifikace / Ovéieni

Obr. 1.14: Obecné schéma rozpoznani oblic¢eje [I].

znakll byva ¢asto provadéna pomoci integralni projekce. Obraz, z kterého extrahu-
jeme znaky oznac¢ime jako O(xz,y). Vertikdlni integralni projekce je poté definovina
jako: [3]
2
V(z) = X521 0(z,y) (1.6)

a horizontalni jako:
H(y) = 232,,0(z,y) (1.7)

Tyto projekce mohou byt velmi napomocné zejména pti urcovani pozice obli¢ejovych
znakii. Na obrazku muzeme napriklad vidét, Ze oci a usta jsou dobfe patrné
pri projekci horizontalni, nos pii projekci vertikéalni.

Predzpracovana a detekovand tvar je nakonec porovnavana a vyhleddavana pomoci

nékteré z metod, které jsou popsané nize. [19]
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Obr. 1.15: Vertikdlni a horizontalni projekce zobrazeni hran (postupné) [3].

1.4 Metody rozpoznani obliceje

7 obecnéjsiho hlediska lze dnes metody pro rozpoznani oblic¢eje rozdélit do dvou
sirsich skupin. Do prvni skupiny fadime ptistupy zalozené na porovnavani s co nej-
vétsi sadou sablon, obrazl ¢i riznych modela. Pravé sada sablon tvorena pomoci
ruznych néstroju je pro tyto metody velmi dilezitd. [19, 9] Do druhé skupiny poté
fadime metody geometrické neboli metody zaloZzené na vyraznych oblicejovych zna-
cich, které maji v kazdé tvari unikatni geometrii neboli vzajemné postaveni. Stejné
jako nékteré metody detekce vychézeji z vyraznych struktur oblic¢eje jako jsou oci,
obodi, tsta a nos. Jejich tkolem je tyto struktury analyzovat a mapovat vztahy
mezi nimi. V dnesni dobé je tato skupina metod vyuzivana o néco méné nez skupina

zminovana drive, stale vSak casto dochazi ke kombinaci obou téchto ptistupi. [19]

1.4.1 Geometrické metody

Jak jiz bylo zminéno, tyto metody vychazeji z jedinecné geometrie a vzajemného
postaveni vyznamnych struktur v kazdé tvari. Celkové rozlozeni vyraznych znaki
v obliceji lze popsat ¢iselnym vektorem, ktery nese informace o jejich pozici a veli-
kosti. Pro presnéjsi klasifikaci je vhodné tyto informace doplnit o tvar popisovaného
oblic¢eje pri frontalnim pohledu. Pro spolehlivost metody je ovsem dulezité dodrzet
nekolik zakladnich podminek jako je co nejjednodussi odhad, malé zavislost na drob-
nych zménach ve vyrazu tvare a na svételnych podminkach a zaroven co nejvyssi
informac¢ni hodnota. [3]

Dilezitym a casto velmi zaludnym krokem pri vyuziti geometrickych metod je
normalizace neboli zajisténi, ze extrahované znaky budou nezavislé na pozici, mé-

fitku ¢i rotaci obliceje. Zakladem je stanovit pocatecni souradnice detekovaného
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obliceje. Nasledné je nastavena vzdalenost mezi o¢ima spolu se smérem osy, ktera
obé o¢i spojuje. Pomoci zjisténi tohoto sméru lze eliminovat zavislost rotace. [3]

Velkou vyhodou geometrickych metod miize byt jejich tolerance ke zménam
ve vstupnim obraze, nicméné jejich nejvétsi klad se nachazi v podobé moznosti velmi
rychlého porovnani a zarazeni vstupniho obli¢eje. Naopak velkou nevyhodu prinasi
obtizné rozhodovani, které znaky jsou vyznamné a také jejich nasledna automaticka
detekee. [9]

Metoda porovnavajici oblicejové vektory

Na geometrickych metodéach byly zalozeny nejstarsi metody vyuzivané k rozpoznani
tvare. Jednou z prvnich byla metoda, kterou vyvinul Takeo Kanade v roce 1973.
V ni se po zpracovani obrazu ziskal z obliceje vektor Sestnacti obli¢ejovych pa-
rametru. Mezi nimi byly zahrnuty poméry vzdalenosti oblicejovych znaki, jejich
umisténi v obliceji a tuhly, které tyto znaky navzajem sviraji. Pro srovnani bylo
pouzito pocitani prosté Euklidovské vzdalenosti. Metoda dosahovala tispésnosti az
75 % pri vyuziti databdze s dvaceti ruznymi jedinci, kdy vzdy jeden obraz osoby
byl pouzit jako referencni a jeden jako testovaci. Tato metoda byla v nasledujicich
letech zdokonalovana pridavanim mérenych parametri a zvétsovanim databazi, ¢imz
dochézelo zaroven ke zvySovani jeji tspésnosti. [9, [17]

Presnost muizou zvysit metody zalozené na deformovatelnych sabloniach nebo
na Houghové transformaci a dalsich. VSechny tyto metody jsou vsak do velké miry
zavislé na heuristice, proto musi byt nastavena pti porovnavani pomérné velka mira
tolerance. Ta vsak mtZe neptiznivé ovlivnit presnost experimentu. [17, 9]

Pravdépodobné nejvyssi tspésnosti 95 % bylo dosazeno pri vyuziti databaze
se 685 obrazy (kazdy jeden pro jednoho jedince) a znakového vektoru odvozeného
z triceti péti oblicejovych znakil, zndzornénych na obrazku Velké uskali této

metody nicméné spoéiva v manudlni extrakei jednotlivych porovnavanych znaki [9].

Metoda shlukovych grafa

Pomérné casto vyuzivané byva také porovnavani shlukovych grafi zalozené na Ga-
borové vinkové transformaci. Vyhodou pristupu je zejména rozliSeni tvare i pri zmeé-
nénych podminkéach okoli nebo samotného obrazu, coz je zajisténo pravé vyuzitim
vlnek. V této metodé jsou obliceje reprezentovany grafy, kde uzly odpovidaji po-
zicim vyznamnych struktur v tvari a hrany tyto uzly propojuji. Kazdy uzel cha-
rakterizuje sada Gaborovych vlnkovych koeficientii o riiznych orientacich a frek-
vencich, které jsou bézné oznacovany jako ,,jety“. Popisuji vlastnosti vyznamnych
obli¢ejovych struktur, jez jsou déle porovnavany [I7]. Jeta znazornuje malou ¢ést

sedé hodnoty v obraze I(x) okolo pixelu € = (r,y) a je ziskdna konvoluci vstupniho
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Obr. 1.16: 35 porovnavanych oblic¢ejovych znaku [9].

obrazu s Gaborovymi vlnkami ¥; reprezentujicimi rtizné pozice a polohy obliceje

v obraze: [29)]

J; = / [(x)T;(x - x")d>X’ (1.8)

Hrany spojujici tyto uzly oproti tomu udavaji vzajemné postaveni a vzdalenost jed-
notlivych struktur neboli celkovou geometrii obli¢eje. Z téchto uzli a hran jsou

déle zobrazovany obrazové grafy [17]. Shlukovy graf je tvoren obrazovymi grafy po-

Gaborovy vinky Jeta Shlukovy graf

Origindlni obraz Vysledky konveluce Graf obliéeje

(imaginarni éist a rozsah)

Obr. 1.17: Postup ziskani shlukového grafu z obliceje [29].

rovnavané osoby v ruznych pozicich a svételnych podminkéch. Na obrazku [1.17] je
znazornén proces jeho ziskani od konvoluce s Gaborovymi vinkami po tvorbu sa-
motného shlukového grafu. Pomoci porovnani shlukovych grafii mize byt oblicej

ptifazen odpovidajici osobé. [19]
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1.4.2 Holistické metody

Jak jiz bylo zminéno, holistické metody jsou zalozeny na porovnavani obliceje jako
celku bod po bodu. Jejich pravdépodobné nejvétsi vyhodou je, Ze je porovnavan
cely oblicej a neni tudiz opomijena zadna ¢ast, kterda by mohla neocekavané pomoci
spravné klasifikaci. Tato jejich vyhoda je vSak zaroven i jejich nejvétsim problémem.
Nelze porovnavat obrazy pixel po pixelu se stejnou vypocetni rychlosti, jako kdyz
jsou porovnavany pouze nekteré jejich ¢asti. V soucasnosti je vSak i toto uskali
do velké miry osetfeno a nékteré metody jsou zdokonaleny do velmi spolehlivé a

rychlé podoby. [9]

Metody statistické

Ve statistickych metodach je kazdy obraz znazornén d priznaky a je na néj tedy
nazirano jako na datovy bod (pfipadné vektor) v d-rozmérném prostoru. Mnozstvi
informaci, které by bylo potifebné k tomu, aby bylo mozné urcit souradnice a vlast-
nosti tohoto bodu, je obrovské. Praveé statistické nastroje lze dobte vyuzit k pottebné
extrakci a nasledné analyze pozadovanych priznakt. Nastroje musi vhodné definovat
oblicejovy prostor v obraze a extrahovat z néj dilezité zakladni funkce. Po zpraco-
vani je mozné identifikovat linie, ohyby, roviny a oddélit tvare spadajici do jinych
tiid. [19]

Jednou z nejpouzivanéjsich statistickych metod je Analyza hlavnich kompo-
nent - PCA, kterd slouzi k redukci rozmérid mnohorozmérnych dat. Za timto
ucelem vyuziva, jak vyplyva z jejiho nazvu, extrahovani pozadovaného mnozstvi
hlavnich komponent, coz jsou linedrni kombinace puvodnich proménnych. [I7] Prvni
hlavni komponenta je obvykle linearni kombinace z originalnich rozmeéri s nejvyssi
odchylkou. Druha komponenta je kolma na prvni a popisuje rozptyl, ktery nezahr-
nuje komponenta prvni. Treti je kolma na prvni a druhou a popisuje rozptyl, ktery
neni zahrnuty ani v prvni ani v druhé komponenté. N-t4 hlavni komponenta je
s maximalni odchylkou kolmé na n-1 komponentu. Hlavni komponenty jsou sera-
zeny podle diilezitosti, nejvétsi rozptyl a tedy variabilita v obraze vzdy zatézuje prvni
hlavni komponentu. [I5] Vysledkem analyzy hlavnich komponent je fada, ve které
jsou komponenty sefazeny se snizujicim se rozptylem. Pro snizeni dimenzi mtuzeme
nekteré komponenty s nizkymi rozptyly ,které jsou na rozdil od vstupnich kompo-
nent nekorelované, odebrat. Na zakladé rozdili rozptylt u ponechanych komponent
lze poté rozpoznat a identifikovat tvare v obraze. Nikdy nicméné nemame jistotu,
ze praveé nejvyznamnéjsi komponenty prispéji ke spravné klasifikaci do t¥id. [15]

Statistickych metod existuje velké mmnozstvi, mezi dalsi patii naptiklad Dis-

krétni kosinova transformace nebo Goborova vlnkova tranformace. [19)]
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Obr. 1.18: Grafické zndzornéni hlavnich komponent pfi pouziti PCA [15] .

Metody zalozené na porovnavani s sablonami

Technik, které vyuzivaji porovnavani vstupniho obrazu s urcitou sablonou, je mnoho.
Tyto pristupy vyuzivaji jako srovnavaci znaky jednotlivé pixely, komplexnéjsi vzorky;,
celé modely nebo texturu oblasti v obraze. Stejné jako pri detekei oblic¢eje je u metod
zalozenych na porovnani sablon provadén vypocet korelace, pripadné jsou pocitany
odchylky (vzdélenosti) vstupniho obrazu od definovanych vzori. Velmi hojné se
dnes vyuziva 3D sablon, jelikoz nejsou do velké miry citlivé na zménu pozice tvare
a stejné tak na zménu osvétleni. Problém ovsem je, Ze u subjektu, ktery by mél byt
rozpoznan, je v tomto pripadé nutna spoluprace, coz je nemyslitelné napriklad u sle-
dovacich systémii. Proto jsou pri pouziti rozpoznani tvare casto vyuzity techniky;,
které prevadi 2D data na 3D model. [19]

Princip nékterych metod je stejny jako jejich vyuziti pri detekovani tvare. Jako
priklad jiné, pokrocilejsi metody mizeme uvést metodu zalozenou na proménlivém
modelu 3D oblic¢ejii. Vychazi z vektorového prostoru, ktery reprezentuje tvare. Riizné
kombinace vektori S; a T}, znazornujici tvar a strukturu obli¢eje (postupné) popisuji

realnou lidskou tvar.

S = Zaiszv
=1
T => bT (1.9)

U modelu dochézi ke kontinudlnim zménadm ve tvaru bud pomoci zmény parame-
tru a;, ktery ovliviiuje tvar Ssablony nebo pomoci zmén parametru b;, ktery ovliviiuje

zmeény v texture. Podstatou pristupu je, aby se v proménlivé sabloné vyskytovaly
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zadané dtlezité body oznacujici vyrazné struktury jako napriklad Spicka nosu nebo

koutky tst na obrazku Urceni vektori tvaru a struktury vychazi ze stanove-

Obr. 1.19: Vyskyt odpovidajicich bodi [2]

ného referencniho obliceje. Vektor tvaru Sy je urc¢en kartézskou soustavou soutradnic,

zatimco vektor struktury Tj je definovan v RGB barevném prostoru.

T
SO = (xluthlaan"'7xn7yn7zn) 3

Ty = (Ry,Gy, B, Ry, ..., Ry, Gy, By)". (1.10)

Ve vétsiné pripadt nasleduje analyza hlavnich komponent zminovand jiz v ¢asti
vénované detekci obliceje a v ¢asti popisujici statistické metody. Tato analyza je
aplikovana zvlast na sady vektor tvaru a zvlast na vektory struktury, ze vsech
vzorovych oblicejii. Po pripadném snizeni prebytec¢ného mnozstvi informace v tes-
tovaném obraze jsou za pomoci sad vektori hleddny pozadované body a tvare jsou
prifazovany odpovidajicim osobdm. [19] 2]

Metody zaloZzené na vyuziti neuronovych siti

Metody, které k rozpoznéani tvare vyuzivaji strojového uceni a umélych neuronovych
siti jsou dnes asi nejpopularnéjsi. Jako prvni vyuzil umélé neuronové sité pro roz-
poznani tvari ve své praci Kohonen, nicméné od té doby zacaly byt vyuzivany stale

hojnéji. Do velké miry jsou tyto metody kombinovany s metodami statistickymi.

V jedné z nejjednodussich siti bylo 50 hlavnich komponent za pouziti Analyzy
hlavnich komponent redukovano do 5 rozméri, pricemz byl pouzity obycejny mno-
hovrstevny perceptron. V takovém pripadé je sif slozena z jednoduchych per-
ceptront, které jsou propojeny podle urcéitych pravidel. Ze vSech neuroni v pred-
chozi vrstvé vede s uré¢enou vahou spojeni ke vsem neurontim ve vrstvé nasledujici.

Takovou neuronovou sif vzdy tvori stala vstupni a vystupni vrstva a jedna ¢i vice
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vrstev skrytych s riznym poctem uzli. Pres tuto sit prochazi signdl postupné a
piimo, na obrazku [1.20] zleva doprava. Popsané uspofadani se nazyvd doprednd sit

- sit bez zpétnych vazeb. [14] Rovnéz testovaci a trénovaci databaze byly jednodu-

x1
y1

x2
y2

x3
¥3

4
x5 2

Obr. 1.20: Schéma dvouvrstvého perceptronu [14].

ché, obsahovaly manualné zarovnané obrazy 20 lidi, vSechny se stejnym osvétlenim,
naklopenim a rotaci. Proto i vyslednd klasifikace byla velmi spolehliva. [9]

U vicevrstvych siti presnost a spolehlivost velmi ovliviiuje proces jejich uceni.
V dnesni dobé se velmi ¢asto vyuzita tzv. metoda zpétného siteni chyby. Cilem
této metody je upravovat vahy jednotlivych vstupi tak, aby co nejvice minimalizo-

valy chybovou funkci €.

e= (dj—y;) (1.11)

j=1
Hodnota d; znaci j-ty pozadovany vystupni vektor odpovidajici ucebnimu vstup-
nimu vektoru a hodnoty y; predstavuji j-ty redlny vystup sité. M udava pocet vy-
stupt. [14] Po kazdém prichodu siti je pocitana odchylka realného vystupu od po-
zadovaného, kterd se zpétné prepocitava do predchozich vrstev a poté se diky ni
upravi hodnoty vah. Dalsi pruchod siti jiz probihd s upravenymi vdhami. [26] Pro-
ces uceni probiha v tzv. epochach, kdy jsou siti ukazany vsechny dvojice z ucebni

—

posloupnosti (Z, d). [14]

Zdokonalenim mnohovrstevnych perceptront jsou konvolu¢ni neuronové sité.
Ty by mély o néco 1épe fesit problémy v rozdilném natoceni, zkresleni ¢i posunuti
vstupnich obli¢eji. Vyuzivaji skutecnosti, Ze na vstupu jsou obrazy a jejich neurony
jsou proto uspotradany do tii vrstev - vyska, sitka a hloubka. Piikladem mtize byt

obraze v barevném prostoru RGB s velikosti (32 x 32 x 3). Konvolué¢ni sité jsou
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dopredné sité schopné bez predchoziho predzpracovani extrahovat topologické vlast-
nosti ze vstupniho obrazu. Extrakce priznaki je u téchto siti tedy soucasti jejiho
trénovani. Konvoluéni neuronové sité proto s velkou tuspésnosti rozpoznéavaji i tvare
s obrovskou variabilitou. [16]

Pro sestavovani konvolué¢nich siti jsou pouzity tii typy vrstev - konvoluc¢ni, sdru-
zovaci a plné propojena vrstva. Konvoluc¢ni vrstva se sklada z mnoziny malych filtri.
Ty postupné posouvame po obraze a v kazdé oblasti provadime konvoluci s ohrani-

¢enou oblasti vstupu. Postup je zndzornény na obrazku [[.21] Filtrt byvé ve vétsiné

mnE
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Obr. 1.21: Proces konvoluce v konvoluéni vrstvé [5].

pripadl vétsi mnozstvi. VSechny hodnoty u jednoho vystupu konvoluce maji sdilené
vahy, coZ je hlavni rozdil oproti mnohovrstevnému perceptronu. [5]

Po konvoluéni vrstvé nésleduje vrstva sdruzovaci, ktera z jednotlivych bloki
vystupi vytvori vzdy jednu hodnotu. Jako vystupni hodnota byva nejcastéji brana

maximdalni hodnota z bloku vystupu. Proces je zndzornény na [1.22] Tato vrstva

Vstup do sdruzovaci vrstvy

e ]
4 6

1 2 6 8

Obr. 1.22: Proces sdruzovani ve sdruzovaci vrstvé [5].

vyrazné snizuje mnozstvi vypocti v siti.
Dostatecné zredukovany obsah ptichézi nasledné do plné propojené vrstvy, kde
jsou vSechny neurony propojeny s predchozi vrstvou. Dochézi zde k nastaveni akti-

vace. Tato vrstva mé tedy v konvolucnich sitich tlohu klasifikdtoru. [5]
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Nasleduje zpétné siteni chyby. Zde se oproti mnohovrstevnym perceptrontim za-
vadi vypocet chybové funkce, kterou se snazime ucenim minimalizovat. Vyuziva
se optimaliza¢niho algoritmu zvaného gradient sestupu. Vypocet chybové funkce
v predeslych vrstvach je vzhledem k objektivité vhodné provést pomoci parcialnich

derivaci tzv. Tetézovym pravidlem. Predpokladem je, ze zname chybovou funkci £

na vystupu a pocitame chybu v predchozi vrstveé - ( Prvnim krokem je zjistit,

7)
5yzl'j
jaké jsou slozky gradientu u jednotlivych vah. [4]

5E NmNméE 5x

=2 2 (G

=1 7=0

(1.12)

5wab 5 wab

Hodnoty :)3 . jsou hodnoty vstupu Wap jsou hodnoty vah. Diky sdilenym vaham

musime semst viechny vyrazy x., ve kterych se vyskytuje wq. Pro vypocet gradientu

5
je nutné znat hodnoty (=), nazyvané delta. I jejich hodnoty lze snadno vypocitat
]
pouzitim Fetézového pravidla. [4]
OFE OFE 5yZ 5E
i yz] Z] yZ]

(1.13)

Hodnoty yzl»j znaci ve vzorci hodnoty vystupu a o’ (a:ﬁ]) pouzitou aktivacni funkci.
Vztah ukazuje, Ze deltu lze snadno spocitat derivaci aktivaéni funkce o’(x). S ohle-
dem na vahy v konvolu¢ni vrstvé lze snadno spocitat gradient, pokud uz zname
hodnotu chyby v soucasné vrstvé. Ten je tvofen vsemi parcialnimi derivacemi do-
hromady. Sit se zdokonaluje pokud dochézi k pohybu proti sméru gradientu, jelikoz
se snizuje hodnota chybové funkce. [4]

Pro sifeni chyby dal do predchozi vrstvy je nutné opét vyuzit retézového pravidla.

5E m—1m—1 6E 5$ (i—a) ] b m—1m—
)= 1.14
(6yl_1 ) (5.1'1 )( 5yw 2:: Z:: 5x wab ( )

(i—a)(j—b) (i—a)(j—0)

7 tohoto vztahu si mizeme vSimnout, Ze jde o jednoduchou konvoluci s pouzitim w
prevracené kolem obou os. [4]

Priiklad architektury celé konvoluéni neuronové sité je znazornén na obrazku[I.23]
Do sité se sedmi vrstvami vstupuje nezpracovany obraz o velikosti 32 x 32 pixeli. Sit
je slozena ze 3 konvoluc¢nich vrstev, 2 sdruzovacich, 1 plné propojené a 1 vystupni
vrstvy. [11]
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Obr. 1.23: Architektura popisované konvoluéni sité [11].

1.5 Vyuziti detekce a rozpoznani obliceje

Detekce a rozpoznani tvari v obraze je v dneSni dobé velmi studovanou problema-
tikou, kterda nachazi uplatnéni v radé odvétvi. V praxi se vyuziva nejc¢astéji dvojim
zpusobem. Prvnim zptsobem je ovéreni, zda se jednd o stejnou osobu. Pii druhém
zpusobu porovname ziskanou tvar neznamé osoby s obliceji v urcité databézi. Déle

jsou uvedeny nékteré konkrétnéjsi pripady vyuziti. [9]

e Obecné ovéreni totoznosti - biometrie
Biometrie je metoda, ktera slouzi k rozpoznani jedine¢nych biologickych vlast-
nosti kazdé osoby. Systémy pro rozpoznéani tvare se na zakladé biometrickych
metod nékdy mohou vyuzivat pro obecné ovéreni totoznosti napiiklad pii vo-
lebni registraci, v bankovnictvi, k identifikaci novorozencii, u ob¢anskych pru-

kazi a past nebo k identifikaci zaméstnancia ve firméch. [21]

o Bezpecnost
byly naptiklad na mnoha letistich po celém svété do letistnich ochrannych
systému implementovany technologie rozpoznani oblic¢eje pri letiStnich kont-
rolach. Prikladem mtze byt mezindrodni letisté v Kalifornii Fresno Yosemite,
kde technologie zavedend roku 2001 upozorni zaméstnance bezpecnostni slozky
vzdy, kdyz bezpecnostni kontrolou prochézi osoba podobajici se vzhledem né-

komu z databaze lidi podezfelych z terorismu. [21]

« Databaze osob pro vysetrovani
Databéze fotografii se mohou vyuzivat pro identifikaci pti riznych typech vy-

Settovani. V databazich lze vyhledavat i licencované fidic¢e, pohtesované déti,
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piijemce davek, pristéhovalce a dalsi. [21]

Dohled

Vyuziti za icelem dohledu je podobné jako u hlidani bezpecnosti. Technologie
pro rozpoznani obli¢eje nainstalovany na verejnych mistech, kde slouzi ke sni-
zovani trestné ¢innosti. Napriklad v londynské ¢tvrti Newham po nainstalovani

300 kamer podle méstské rady pokleslo mnozstvi spachanych trestnych ¢int
az o 34 %. [21]

Kontrola pristupu

V mnoha situacich je nutno zajistit, aby k pocitac¢tim ¢i urcitym aplikacim
mély pristup jen opravnéné osoby. V praxi byva pristup kontrolovan naptiklad
pristupem do samotné kancelare nebo ptihlasenim do pocitace. Technologie
rozpoznani obliceje muze také fungovat na principu nepretrzitého sledovani,
kdo se vyskytuje pred hlidanym zafizenim. V pripadé, ze uzivatel odejde bez
odhlaseni a zavieni skryvanych soubort, uzamkne systém po stanovené dobé
klavesnici a mys a spusti spofi¢ obrazovky. Po navratu opravnéného uziva-
tele systém opét rozpozna jeho pritomnost a jedinec muze pokracovat tam,
kde skoncil. Jakékoli jiné osobé bez opravnéni je pristup naopak odepren a se

zafizenim pracovat nemuze. [21]

Zébava
Nelze samoziejmé zapomenout na odvétvi, které detekci obliceje dnes rovnéz
vyuziva v hojné mite, a tim je zabava. Existuje fada webovych ¢i mobilnich
aplikaci spojenych s web kamerou nebo fotoaparatem, které pracuji s vyhle-
davanim tvari. Stejné tak detekci vyuzivaji doméci systémy ke hrani video
her. [19]
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2 PRAKTICKA CAST

2.1 Pouzita zarizeni a nastroje

V této ¢asti bude strucné popsano a priblizeno zarizeni, za pomoci kterého byla
prakticka ¢ast prace provedena. Kapitola obsahuje také nékolik slov o pouzitém

programovacim jazyce a nejdilezitéjsich nastrojich potfebnych pro jeji zrealizovani.

2.1.1 Raspberry Pi

Raspberry Pi je mikropocitac s deskou plosnych spojii, ktery dosahuje ptiblizné roz-
meéru kreditni karty. Byl vyvinuty v roce 2012 ve Velké Britanii za ti¢celem podporit
vyuku programovani pro déti a studenty na skolach a zaroven je seznamit s moznosti
ovladéani jinych zatrizeni pomoci pocitaci. Tento pocitac zvlada i fadu funkei, které
jsou bézné na stolnim pocitaci ¢i notebooku, jako je zpracovani dat, nacteni interne-
tovych stranek, hrani her nebo multimedialni prehravani videi s vysokym rozlisenim
a hudby. Lze ho zaroven pouzit k piimo k vyvoji aplikaci [24].

Pouzivanym opera¢nim systémem zaTizeni jsou nejcastéji rizné distribuce firmy
Linux, pripadné Windows 10 IoT (Internet of Things) od firmy Microsoft. Samotny
pocitac¢ obsahuje nékolik vyvodiu pro pripojeni koncovych zafizeni jako monitor,
klavesnice, mys, pripadné vyvod pro pripojeni modulu Pi Camera a dale konektor
pro pripojeni sitového kabelu. V dnesni dobé jiz existuje nékolik verzi lisicich se

predevsim vykonem a predpoklddanym pouzitim [24].

“Raspberry Pi 2 Model B-V1.1
: (©) Raspberry Pi 2014

L1 grcioo
R B )

Obr. 2.1: Mikropocita¢ Raspberry Pi 2 Model B
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Pro mou praci byla pouzita verze Raspberry Pi 2, kterd se na trhu objevila
na pocatku roku 2015. Operac¢nim systémem vyuzivaného zarizeni je Raspbian Jes-
sie. Pouzity je ¢tyfjadrovy mikroprocesor s taktem 900 MHz z rodiny ARM (Advan-
ced Risc Machine) vyvinuty firmou Broadcom. Déle zafizeni disponuje s 1 GB pa-
méti RAM (Random Access Memory) a grafickym procesorem VideoCorelV pod-
porujicim fullHD (full High-definition) zobrazeni. Na pocitaci nalezneme také slot
pro mikroSD (mikroSecure Digital) kartu, kterd je nedilnou soucasti zafizeni, jeli-
koz samotné Raspberry Pi nemé zabudované zadné interni ulozisté dat. Pritomné
jsou rovnéz ¢tyti porty USB 2.0 (Universal Serial Bus), sitovy adaptér 10/100 Mbps
a GPIO (General Purpose Input/Output) vyvody. Pro mou préci je velmi dulezity

vyvod pro pripojeni modulu Pi Camera [24].

2.1.2 Modul Pi Camera

Modul Pi Camera je pouzivan za tcelem tvorby videi nebo fotografii s vysokym
rozliSenim. Jeho pouziti je vhodné pro zacatecniky, nicméné i pokrocilejsi uzivatel
muze za pomoci modulu rozsitit své znalosti. Mnoho uzivatela vyuziva casosbérného
rezimu, zpomaleni pohybu a jinych moznosti. Je mozné také pouzivat knihovny, které
jsou s kamerou svazany [6].

Modul Pi Camera je uzplisobeny pro pripojeni k zatizeni Raspberry Pi verze
1 a 2, pomoci kterého jej mizeme ovladat. Spojeni Pi Camery s mikropocita-
¢em je realizovano prostirednictvim plochého flex kabelu pripojeného do portu CSI
na Raspberry Pi. K zafizeni je mozno pristupovat za pomoci rozhrani API (Ap-
plication Programming Interface) MMAL (Multi-Media Abstraction Layer) a V4L
(Video for Linux) nebo prislusnych knihoven. Knihovna, kterd umoznuje praci s mo-
dulem piimo v jazyce Python vyuzivaném v nasledujici praci, se nazyva Picamera.
Rozliseni modulu je 5 Mpx, umoznuje snimat videa ve fullHD v rozliseni 1080p s 30
snimkovou snimaci frekvenci za sekundu, stejné jako verze pouzivaného pocitace
Raspberry Pi 2 [6].

Obr. 2.2: Modul Pi Camera V2.1.
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2.1.3 Python

Python je snadno naucitelny programovaci jazyk, jehoz kéd je pro uzivatele srozumi-
telny a strucény. Programovaci jazyk Python je multiplatformni. To lze vysvétlit tak,
Ze program napsany v tomto jazyce lze spustit po jednoduchém zkopirovani souboru
tvoriciho program bez slozité kompilace na zatizeni s opera¢nim systémem Windows,
Linux, Mac OS X nebo BSD (Berkeley Software Distribution). V jadru je Python ob-
jektové orientovanym jazykem, nicméné stejné tak jej lze pouzivat pro programovani
ve stylu procedudlnim nebo funkciondlnim [23].

K velkym vyhodam Pythonu patii, ze v zdkladu obsahuje kompletni standardni
knihovnu, ktera uzivateli umoznuje funkce jako napiiklad stahovani soubort z inter-
netu ¢i rozbalovani zkomprimovanych soubortt pomoci velmi kratkého kodu. Vyjma
zminovanou knihovnu je v Pythonu k dispozici mnoho dalsich knihoven, které jsou
casto velmi specializované a ve standardni verzi je nenalezneme. Nicméné vétsina
knihoven pro Python se nachazi v seznamu balickt pro jazyk Python (pypi.python.
org). Pravé knihovny jsou pro tuto praci velmi dulezité. Nejvyznamnéjsi z pouzi-
tych jsou napiiklad knihovny OpenCV (Open Source Computer Vision), NumPy
(Numerical Python) nebo PiCamera [23].

Pouzivana verze programovaciho jazyka Python byla v mém ptipadé Python
3.4 [23].

PiCamera

Knihovnu pro umoznéni prace s modulem Pi Camera vyvinul a uvedl Dave Jones.
S modulem lze pomoci knihovny navrzené pro Python verze 2.7 a novéjsi pracovat

skrze mikropocita¢ Raspberry Pi [6].

OpenCV

Knihovna OpenCV, ktera je dnes velmi populdrni pro realizaci pocitacového vidéni,
byla prestavena spolecnosti Intel v roce 1999. Knihovna se v prvni chvili zamérovala
na zpracovani obrazu v realném case a byly v ni zahrnuty té doby nejnovéjsi algo-
ritmy pro pocitacové vidéni. Willow Garag, ktery prevzal nad knihovnou kontrolu
v roce 2008, ptisel s programovacim rozhranim pro jazyk C, C++, Python a Javu.
Sitena je pod licenci BSD a pouziva se mimo jiné v akademickych projektech ¢
komeré¢nich produktech [20]. Pro tuto préci je knihovna OpenCV jednou z nejdile-
zitéjsi, jelikoz umoznuje kvalitni pfedzpracovani obrazu. Pouzita verze je OpenCV
2.4.
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(pypi.python.org)
(pypi.python.org)

TensorFlow

Veve

pomoci grafi znazornujicich datovy tok. Puvodné byla vyvinuta pro védce a inzenyry
pracujici v oblasti strojového uceni a navrhovani hlubokych neuronovych siti. Diky
sirokému zabéru ji ovsem lze vyuzit i v fadé jinych oblasti. V pripadé této bakalarské
prace byla vyuzita jako nastroj bézici na pozadi, umoznujici fungovat dale popsané

knihovna Keras. [25] Pouzitd verze je TensorFlow 1.0.1.

Keras

vvvvvv

obliceje je knihovna Keras pro hluboké uceni. Knihovna napsana v programovacim
jazyce Python je zamérena na neuronové sité a byla vyvinuta za tc¢elem umoznéni
rychlého experimentovani. Jak jiz bylo zminéno, pro svou funkci potfebuje na pozadi
spustény vyse zminovany nastroj TensorFlow, pripadné Theano. Hlavnim autorem
a vlastnikem knihovny je Francois Chollet pracujici jako inzenyr ve spole¢nosti Go-
ogle. [I0] Verze, ktera byla vyuzita pro zpracovani neuronovych siti v této praci, je
Keras 2.0.4.

2.2 Detekce tvare v obraze

2.2.1 Implementovana metoda pro detekci tvare

Metoda implementovana v ramci této prace se inspiruje dvéma typy metod popsa-
nymi v teoretické ¢asti a kombinuje je dohromady. Prvni z nich je metoda, zalozena
na vyhledavani tvare pomoci haarovych priznaki, druha vyuziva pro nalezeni obli-
¢eje posouvani sablony oka. V nasledujici ¢asti se nachazi popis jeji implementace.

Uvodnim krokem je tvorba a nacteni snimku pomoci modulu Pi Camera, na kte-
rém je detekce provadéna. Prvni ¢ast detekce pak probihd pomoci vyse popsanych
haarovych priznaki a kaskadovych klasifikatori. Do programu jsou nejprve nacteny
predem natrénované klasifikatory ve formatu XML (Extensible Markup Language).
Pri praci s mikropocitacem Raspberry Pi je pro spravnou funkci vzdy nutné zadat
absolutni cestu k soubortim.

Nasleduje predzpracovani obrazu, které zac¢ina prevedenim barevné fotografie
do odstinti Sedi, za vyuziti metody z knihovny openCV - cvtColor.

Déle uz je detekovan oblicej za pomoci nactenych natrénovanych klasifikatora
metodou detectMultiscale s parametry uré¢enymi primo pro natrénovana data z kni-
hovny OpenCV. Pokud je na fotografii tvar nalezena, jsou vraceny parametry ob-

délniku z, y, w, h, ktery ji ohranicuje. Zde z a y reprezentuji kartézské soutradnice
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levého horniho rohu nalezeného ohraniceni tvare, w predstavuje sitku obdélniku a
h jeho vysku. Tento obdélnik je nasledné libovolnou barvu v obraze vykreslen a

puvodni obraz je déle ofiznuty podle jeho hranic.

Vypis 2.1: Detekce vytezu tvare.

face_class = cv2.CascadeClassifier (path_xml)
grey = cv2.cvtColor(load_img,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
points = face_class.detectMultiScale(grey)

for(x,y,w,h) in points:
cv2.rectangle (grey, (x,y),(x+300,y+400),(255,0,0),2)
x,y = points [0][:2]
detection = greyly: y + 400, x: x + 300]

Na vyhledani tvare miize stejnym zptsobem navazovat vyhledavani o¢i v dete-

kovaném vytezu. Vyhledani tvdre s o¢ima i bez nich je zndzornéno na obrazku 2.3

Ohraniceni vyhledané tvare Ohraniceni vyhledané tvare i s oima

Obr. 2.3: Ohraniceni vyhledané tvare.

V pripadé implementované metody jsou vSak oc¢i v oblic¢eji vyhledavany pomoci
posouvani co nejvétsiho mozného poctu sablon oc¢i po obraze a vyhledavani mista
s nejvetsi korelaci. Pokud je dosazeno urcité miry podobnosti, jsou nejpodobnéjsi
oblasti oznaceny jako mista vyskytu oci.

Je proto opét nutné vytez s pravdépodobnym vyskytem tvare predzpracovat
do vhodné podoby. Protoze vyrez je mozné ulozit uz v odstinech sedi, 1ze pokracovat
primo aplikaci Gaussova filtru pro vyhlazeni obrazu. Vyuzita je metoda z knihovny
OpenCV - GaussianBlur, ktera provadi Gaussovu filtraci jako konvoluci ptivodniho
obrazu s Gaussovou maskou, ¢imz dojde k vyhlazeni a zanedbani nadhodného Sumu,

ktery by jinak mohl skodit nésledné detekci. Do této funkce vstupuje Sedoténovy
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obraz, rozméry masky a odchylky masky ve sméru X a Y. Na zobrazeni hran ve zpra-
covavaném obraze je nasledné pouzity Cannyho hranovy detektor pomoci funkce
Canny. Funkce vyhledavanim lokalnich extrému zobrazuje hrany v mistech nejvét-
stho gradientu podle prahovych hodnot zjisténych z histogramu. Do funkce vstupuje
vyhlazeny Sedoténovy obraz a prahové hodnoty.

Dale jsou do programu nacteny piipravené Sablony oéi. Sablony jsou pomoci vy-
tvorené funkce change size zpracovany stejnym zpusobem. Zaroven pro vétsi pres-
nost prochazi navic kazda sablona obrazem v nékolika raznych velikostech. Vstupy
funkce change__size jsou cesta k nacitané sabloné, velikost nejmensi a velikost nej-
vétsi Sablony, krok se kterym je zména velikosti provadéna a pole, kam jsou vSechny

vysledné Sablony ukladany.

Obr. 2.4: Hledani oblasti s okem pomoci Sablon.

Samotna korelace Sablon s jednotlivymi oblastmi v obraze je provadéna ve for
cyklu pro jednotlivé pripravené Sablony oc¢i. Po obraze se horizontalné a vertikalné
posouva jedna Sablona oka za druhou s nastavenym krokem. Pivodné pouzité porov-
navani velkého mnozstvi Sablon na zakladé hodnot pixell se vSemi oblastmi v obraze
bylo velmi vypocetné naro¢né. Pro nalezeni vyskytu oka je proto v kazdé oblasti
obrazu vyuzivany vypocet korelacni funkce, ktery cely proces vyrazné urychluje.
Pro vypocet korelace se vyuziva dalsi metoda z knihovny OpenCV, matchTem-
plate. Jejimi vstupnimi parametry jsou obraz, sablony o¢i se zobrazenymi hranami
a v mém pripadé parametr TM-CCORR-NORMED, ktery znaci, ze hodnoty kore-

lace budou normalizované v intervalu hodnot od 0 do 1. Pomoci metody minMazLoc
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jsou z téchto korelaci nalezena maxima a jejich pozice. Pokud je tiplné nejvyssi maxi-
mum ze vSech Sablon v celém obraze nad empiricky stanovenym prahem, je potvrzen

vyskyt tvare v oblasti vymezené pouzitim metody s haarovymi priznaky.

Vypis 2.2: Zpracovani obrazu a vypocet korelace

detection = cv2.GaussianBlur (detection,(5,5),0)

edges = cv2.Canny(detection ,50,150)

for ind_temp in range(0, len(template)):

templ = template[ind_temp]

correlation = cv2.matchTemplate (edges, templ,
cv2.TM_CCORR_NORMED)
min, max, min_loc, max_loc = cv2.minMaxLoc(correlation)

maximum.append (max)

same = np.amax (maximum)

if same >= TRESHOLD:
crop.append (detection)

2.3 Rozpoznani detekované tvare

2.3.1 Metoda vyuzivajici konvolu¢ni neuronovou sit

Po tspésném detekovani obliceje v obraze provedeném v prvnim kroku nasleduje roz-
poznani osoby. V bakalarské praci je za timto tcelem implementovana metoda, kterd
pro svou funkci vyuziva konvoluéni neuronovou sit. Jeji princip je opét podrobnéji
vysvétleny v teoretické c¢asti prace.

Pro svoji funkci potiebuje konvoluéni sit rozsdhlou trénovaci databazi rozpozna-
vanych osob. Kazda osoba by se v databazi méla vyskytovat z nékolika tihli pohledu,
pii rtizném osvétleni. Vyuzito mize byt i prostredki ¢asteéné zakryvajicich oblicej
jako jsou bryle nebo cepice. Na fotografiich v této databazi je vyhledan oblicej al-
goritmem popsanym vysSe a model sité uz je uéen pouze vyrezy vyhledanych tvari.
Nacteni fotografii ze slozek a jejich nasledné oriznuti podle nalezené tvate je prova-
déno zavedenou funkci loading. Prvnim vstupem do funkce jsou cesty ke slozkam,
kde kazda slozka obsahuje trénovaci fotografie pro jednu osobu. Dalsimi vstupy jsou
nactené Sablony pouzivané k detekci obliceju, cislo t¥idy, ktera bude reprezentovat
danou osobu a cesta k souboru s daty natrénovanymi pomoci haarovych priznakii,
které jsou ulozeny ve formatu XML. Posledni dva vstupy jsou prazdna pole crop a
labels. Do nich se po kazdém zavolani funkce ulozi dalsi a dalsi vytezy s detekovanymi

tvaremi spolu s prislusnou tridou, do které spadaji.
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VSTUPNI FOTOGRAFIE

VYREZY OBLIEEJU

Tvorba trénovaci
databdze

Detekce
tvdfe

TRENOVACI DATABAZE

Obr. 2.5: Tvorba trénovaci databaze pro jednu osobu.

Nésleduje krok rozdéleni vytvorené databaze na trénovaci ¢ast, slouzici k uceni
a testovaci ¢ast, pomoci které se ovéruje presnost rozpoznani osob. To je provedeno
metodou train_test split, do niz vstupuji vyrezy detekovanych tvari vSech osob
spolu s odpovidajicimi tiidami a v neposledni fadé parametr train__ size, ktery udava
procentudalni zastoupeni trénovacich dat z celkové databaze. Trénovaci i testovaci
data jsou nasledné zpracovana a prevedena do datového typu vhodného pro vstup
do konvolu¢ni neuronové sité. V pripadé této bakalarské prace je to typ float32.

P1i uceni sité ma kazda osoba pritazenou ttidu. Pti prichodu obrazi siti jsou sbi-
rany informace o charakteristickém vzhledu a rozlozeni znakt v tvarich jednotlivych
jedinci. Po ukonc¢eni uceni je na zakladé téchto informaci naucena konvolucni sit
schopna predikovat, do které tidy ma neznamou osobu v testovacim obraze zaradit.
Postup klasifikace tvare je znazornény na obrazku

Diilezitym krokem je definovani konvoluéni neuronové sité. V této praci se sklada
ze dvou vrstev konvolucnich - Conv2D, dvou vrstev sdruzovacich - MazPooling2D
a vrstev plné propojenych - Dense. V konvoluénich vrstvach dochézi ke konvoluci
vstupujiciho obrazu s filtry, prizptisobenymi pro vyhleddvani znakt v oblic¢eji. Vrstvy
sdruzovaci slouzi k redukci rozmérti obrazu vybirdanim maxima ¢i praméru z ob-
lasti ohranicené nastavenou maskou. Posledni plné propojené vrstvy urcuji aktivacéni
funkci a jsou proto zodpovédné za zarazeni osob na vstupnich obrazech do tiid.

Prvni konvoluc¢ni vrstva obsahuje 12 masek pro vyhledavani obli¢ejovych znaki
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s rozméry b x 5 a aktivacéni funkci relu. Tato rektifikacni linedrni funkce je zdola
omezena, aktivace neuronu tudiz probiha pouze pokud je jeho vstup vyssi nez nula.
Nasleduje sdruzovaci vrstva s oknem velikosti 2 x 2, kde je pro redukci rozmért
vybirdno maximum v aktudlnim okné. Dalsi konvolu¢ni vrstva obsahuje 25 masek,
opét s velikosti 5 x 5 a je nasledovana opét vrstvou sdruzovaci s oknem o rozmérech
2 x 2. Vystup je vstupem do nékolika plné propojenych vrstev, které postupné sni-
zuji mnozstvi tiid, do kterych jsou data rozrazovana. Nejprve opét pomoci aktivaéni
funkce relu, definitivni klasifikace probiha potom aktivac¢ni funkci softmaz. Funkéni

hodnotou této aktivacni funkce je pravdépodobnost, ze vystup prislusi do odpovi-

TRENOVACI DATABAZE

Prifazeny tfidy RER e
KONVOLUCNI NEURONOVA siT

4" NEURONOVA sit - NAUCENA

@ Klasifikace
3H3E

v

Uéeni

S

TESTOVANY OBRAZ

Obr. 2.6: Postup klasifikace testovaného obliceje.

dajfcf tFidy.

Vypis 2.3: Architektura pouzité konvoluc¢ni sité

model

model

model

model

model
model
model
model

model

= Sequential ()

.add(Conv2D (12, 5, 5, activation = ’relu’,

input_shape=(dimensions), init=’he_normal’))

.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
.add(Conv2D (25, 5, 5, activation = ’relu’,

init=’he _normal’))

.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
.add(Flatten())

.add(Dense (180, activation = ’relu’, init=’he _normal’))
.add (Dropout (0.5))
.add (Dense (100, activation = ’relu’, init=’he_normal’))
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model .add (Dropout (0.5))
model .add (Dense(classes_num, activation =’softmax’,

init=’he_normal’))

Nasleduje provedeni kompilace modelu pomoci metody compile, do které vstu-
puje parametr udavajici, ze vyslednd data budou fazena do nékolika kategorii -
categorical__crossentropy, dale postup vypoctu zpétného sifeni chyby - SDG (Sto-
chastic Gradient Descent) a jednotky, ve kterych je udavéana funkénost sité - accu-
racy.

Nasleduje uceni sité metodou fit, do které vstupuji trénovaci data spolu s prislus-
nou tridou zarazeni, parametr batch_ size, ktery udava po kolika vzorcich bude sit
trénovana - v mém pripadeé je roven 64, parametr nb__epoch specifikujici v kolika epo-
chach bude uceni probihat - v mém pripadé 50, a testovaci data - validation_data
pro spocitani presnosti fungovani navrzené sité. Jejich mnozstvi zavisi na procentu-
alnim rozdéleni databaze na data trénovaci a testovaci.

Natrénovand sit je zdvérem ulozena do formatu JSON (JavaScript Object No-
tation) a jeji vahy jsou ulozeny zvlast ve formatu HDF (Hierarchical Data Format).

Cely proces navrzeni, trénovani a testovani konvolu¢ni neuronové sité je zpro-

stredkovany vytvorenou funkci network.

2.4 Implementace na mikropocita¢c Raspberry Pi

Program je navrzen tak, aby bylo mozné naucenou sit nacist a spustit na platformé
Raspberry Pi. Pomoci ptfipojeného modulu Pi Camera je nasledné udélan snimek
rozpoznavané osoby. Zpracovani snimku a detekce tvare probiha stejnym zptisobem
jako pri detekci vyuzivané pro tvorbu ucebni databaze. Tvorba trénovaci databaze
byla dokonce ve velké mire tvorena pravé pomoci modulu Pi Camera, kde lze nastavit
pozadované rozliseni s vhodnou sekvenci snimani. Samotné uceni vSak vinou nizsi
operac¢ni paméti neprobiha piimo na pristroji.

Po tvorbé testovaného snimku a detekci tvate je vytez obli¢eje poslan do nactené
naucené sité a pomoci metody predict_classes je pritazen odpovidajici osobé. Im-
plementace na mikropocita¢ Raspberry Pi umoznuje diky malym rozmérim zafizeni

snadné nasazeni na nejriznéjsi mista, a to za cenu relativné malych porizovacich na-

klad.
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2.5 Porovnani a zhodnoceni metod

2.5.1 Detekce tvare

Metoda implementovana piimo z knihovny OpenCV pracujici na principu kaska-
dovych klasifikatora pomoci haarovych priznaka vykazuje velmi dobrou tspésnost,
porovnan{ s dalsi metodou nésleduje v tabulce 2.1 Neni p#ili§ vypocetné ndrocna
a bylo by mozné ji pouzit i pro detekci obli¢eje v realném case. Pomérné vysoké
uspésnosti dosahuje i v pripadé, ze se tvar vyskytuje v komplexnim pozadi. Mirny
nedostatek 1ze vypozorovat v pripadé, ze se v obraze nachazi vice obliceju, pricemz

i takovou situaci by méla tato metoda byt schopné tspésné vyhodnotit.

Obr. 2.7: Pivodni obraz a vysledny detekovany oblic¢ej po vyuziti metody s haaro-

vymi priznaky.

Druha implementovana metoda pracuje na principu vyhledavani podle Ssablon

o¢i, coz je struktura, kterd by v obliceji neméla nikdy chybét. Dilezité je vsak

Obr. 2.8: Piivodni obraz a vysledny detekovany oblicej po vyuziti metody srovnavani

Sablon.

optimalizovat banku pouzivanych Sablon tak, aby jich bylo dostatek pro tspésnou
detekci, nicméné aby jich nebylo moc kviili nasledné vypocetni ndro¢nosti programu.

Zrealizovand metoda je presto pomérné vypocetné narocna, zejména pri spousténi
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pres mikropocita¢ Raspberry Pi. I tato metoda ovSem dosahuje dobré tispésnosti
zhodnocené opét v tabulce . Uspésnost nicméné nepatrné klesa pii vyskytu vy-
raznéjsich objekti v pozadi obrazu.

Tabulka [2.1] ukazuje porovndni tspésnosti obou metod. Je nutné ovSem po-
dotknout, ze testovani probihalo na dobfe detekovatelnych oblicejich a slouzilo pro

vzajemné zhodnoceni obou metod.

Tab. 2.1: Procentualni tspésnost v diskutovanych metodach detekce

Metoda Absolutni tspésnost | Relativni tispésnost [%]
S haarovymi priznaky 9/10 90
S Ssablonami oka 8/10 80

vvvvvv

2.9] V levé ¢asti obrazku jsou detekované tvére pii vyuziti metody zaloZzené na haa-
rovych priznacich. Je patrné, ze metoda neni schopna spravné detekovat vsechny
tvare obraze. Nejvétsi problém nastava v pritomnosti bryli. Pritomna je i faleSné
pozitivni detekce. Zobrazeni hran v pravé c¢asti naopak ukazuje tskali metody vyu-
zivajici sablony oka. Je zde vidét, ze jednoduché predzpracovani nestaci pro vhodné
zobrazeni hran a umoznéni vyhledavat pomoci sablony oka. Metoda s Sablonou oka

navic neni pro vétsi mnozstvi tvari v obraze prizpusobena.

Obr. 2.9: Problematika detekce v obraze s vice tvaremi.

Zkombinovani obou metod potlacuje vyhledavani falesné pozitivnich detekei prvni

metody a snizuje vypocetni naroc¢nost druhé metody. Zaroven omezuje jeji potiebu

vvvvvv

vice tvari v obraze. Korelace s Ssablonou oka muze byt provadéna ve vSech vytezech

nalezenych metodou, kterd vyuziva haarovy priznaky.
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2.5.2 Rozpoznani tvare

Pro rozpoznani tvari bylo vyuzito konvolu¢ni neuronové sité. Jejim nejvétsim tska-
lim je relativné dlouha doba uceni sité odvijejici se od velikosti trénovaci databaze.
V praxi je nicméné uceni sité od jejiho samotného vyuzivani ve vétsiné pripadi

oddeéleno. Oproti tomu testovani probiha v fadu nékolika sekund.

Tab. 2.2: Procentualni tispésnost rozpoznani v rtznych situacich

Varianta Relativni Gspésnost | Absolutni tispésnost [%]
Frontalni pohled 20/20 100
Natoceni tvare 14/20 70
Bryle, zaviené oci 16/20 80
Grimasy 17/20 85
Zakryta tvar 10/20 50
Nahodny vybér 15/20 75

Databaze vyuzivana v této bakalarské praci obsahuje priblizné 500 fotogra-
fii pro 12 rozpoznavanych osob. Nasledujici tabulka [2.2| shrnuje tispésnosti rozpo-
znani v riznych podminkach. Testovani pro vypocet tspésnosti bylo provadéno vzdy
na 20 tvarich v riznych situacich.

7 tabulky je ziejmé, Ze nejvyssi tispésnosti bylo dosazeno pri testovani obliceje
z frontalniho pohledu. Pri této varianté byly testovany témér idealni tvare a proto
je dosazeno uspésnosti az 100 %.

Pii testovdni ruzné natocené tvare na obraze klesla tspésnost az o 30 %. Nej-
vétsi problémy nastavaly pri rozpoznani obli¢eji vyfocenych z profilu, kde je tvar

z velké casti odklonéna. V pripadé natoceni pri stalém frontalnim pohledu vsak bylo

Obr. 2.10: Uspésnost rozpoznéani v riiznych pozicich tvare.
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rozpoznani ve veétsiné pripadd uspésné, pravdépodobné diky pritomnosti vétsiny
charakteristickych rysi. Porovnani je zobrazeno na obrézku [2.10]

Testovani oblic¢eju s dioptrickymi brylemi, pripadné se zavienyma oc¢ima vykazo-
valo tuspésnost 80 %. Zde hraly nejvétsi roli vyrazné bryle, bryle s jemnymi obrouc-

kami ve vétsiné pripadl nepredstavovaly problém, stejné jako zaviené oci.

Obr. 2.11: Uspésnost rozpoznani s brylemi a zavienyma o¢ima.

Riizné grimasy a usklebky predstavovaly pro navrzenou sit asi nejmensi problém.

Zde nelze objektivné zhodnotit jaké pozice tvare byly nejvice problematické.

Obr. 2.12: Uspé&nost rozpoznani tvaie s usklebky.

Naopak ¢astecné zakrytd tvar mdéla tspéSnost pouhych 50 %. Zde je vidét, ze
vzajemné usporadani vyraznych znakl v obliceji hraje pri jeho rozpoznani dilezitou
roli.

Uspé&snost ndhodného vybéru dosahujici hodnoty 75 % maé asi nejvyssi vypoveédni
hodnotu, jelikoz dochazi k testovani riiznych variant tvari jako v realnych situacich.

Celkové je uspésnost rozpoznani asi v nejvyssi mite ovlivnéna velikosti a kvalitou

trénovaci databaze. Je dilezité, aby obsahovala dostatecné mnozstvi snimki vSech
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Obr. 2.13: Uspésnost rozpoznani ¢astecné zakryté tvare.

klasifikovanych osob v riznych podminkach a byla je nasledné schopna rozpoznat

v odlisnych situacich.
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3 ZAVER

Bakalarska prace se vénuje studiu problematiky detekce a rozpoznani tvare v obraze.
Metody k detekci jsou rozdéleny do ¢tyt hlavnich skupin, ve kterych jsou poté kon-
krétnéji vysvétleny rtizné navrzené algoritmy nalezené v literatute. Jelikoz detekce
je zédkladnim krokem pro pfifazovani které osobé nalezend tvar patii, druhd c¢éast
je zaméfena pravé na rozpoznani tvari. Zde jsou metody rozdéleny do 2 hlavnich
skupin a opét podrobnéji priblizeny.

V casti praktické je nejprve popsana implementovana metoda pro detekci tvare.
Je zaloZzena na kombinaci metody vyuzivajici haarovych priznaki a metody hledajici
v obraze oko na zékladé banky sablon. Kombinace vznikla zejména z dtivodu zvyseni
uspésnosti a snizeni vypocetni narocnosti.

Detekce pomoci implementované metody je pro nasledné rozpoznani tvari sté-
zejni. To je provadéno na detekovanych vytezech. Je implementovana navrzena kon-
voluéni neuronova sif ucend vytvorenou databazi obsahujici 500 fotografii celkem
12 osob. Cela sit je natrénovana a ulozena. Dilezité je prizpusobeni programu pro na-
¢teni naucené sité na platformé Raspberry Pi, kdy je rozpoznévana fotografie vy-
tvorend modulem Pi Camera.

Nakonec je provedeno zhodnoceni metod, kde je nejprve vysvétleno pouziti im-
plementované metody detekce. Nasledné je zhodnocena a popsana tispésnost rozpo-
znani oblicejit v rtiznych situacich.

Uspésnd detekee spolu s néslednym rozpoznanim tvéfe je v souasnosti velmi
studovanym odvétvim vyzkumu. Zejména v oblasti bezpecnosti a kontroly pristupu
je automatické rozpoznavani osob vyuzivano stale hojnéji. Implementace na mi-
kropocita¢ Raspberry Pi, ke kterému je pripojeny modul Pi Camera pro tvorbu
snimki, nabizi diky malym rozmértim zafizeni snadné nasazeni na ruznych mistech
s relativné nizkymi potizovacimi naklady. Je vSak zadouci optimalizovat program
pro fungovani na zarizeni, jelikoz nema tak vykonny procesor a zpracovani probihé
pomaleji. V nékterych pripadech muze byt resenim paralelizace zpracovani, kdy je
vyuzivano vice nez jedno jadro procesoru. Dalsim tskalim, které je nutné obejit, je

nizka operacni pamét mikropocitace.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK
RGB Red, Green, Blue
HSV Hue, Saturation, Value

YCbCr Luminence, Chromatic Blue, Chromatic Red

PCA Principal Component Analysis
[oT Internet of Things

ARM Advanced Risc Machine

RAM Random Access Memory

fullHD full High-definition

microSD  microSecure Digital

USB Universal Serial Bus
GPIO General Purpose Input/Output
API Application Programming Interface

MMAL Multi-Media Abstraction Layer
V4L Video for Linux

BSD Berkeley Software Distribution
OpenCV  Open Source Computer Vision

NumPy Numerical Python

XML Extensible Markup Language
SDG Stochastic Gradient Descent
JSON JavaScript Object Notation
HDF Hierarchical Data Format
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