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ABSTRAKT 
Následující bakalářská práce se věnuje problematice detekce a rozpoznání tváří v obraze. 

Teoretická část rozděluje metody detekce a rozpoznání obličeje do několika skupin, které 

jsou poté blíže popsány a vysvětleny. Na konci teoretické části je shrnuto současné využití 

rozpoznání osob na základě tváří v praxi. V praktické části je implementovaná metoda 

detekce obličeje jako kombinace přístupu, který využívá haarovy příznaky a přístupu 

s vyhledáváním pomocí šablony oka. Následné rozpoznání zajišťuje konvoluční neuronová 

síť. Závěrem jsou shrnuty zásady a problémy spojené s implementací na mikropočítač 

Raspberry Pi. 
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obličej, předzpracování, obraz, metody, detekce, rozpoznání, příznaky, šablony, openCV, 

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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ÚVOD 

Cílem bakalářské práce bylo implementovat metodu detekce a rozpoznání obličeje 

v obraze v programovacím jazyce Python za pomoci platformy Raspberry P i . 

Problematika detekce tváře spolu s jej ím nás ledným rozpoznán ím je v popředí 

zájmu již od 70. let 20. století . Detekce je využívána zejména jako základní krok 

při rozpoznání obličeje, za t ímco rozpoznání samotné lze využí t v mnoha oblastech, 

od ověření to tožnos t i přes kontrolu p ř í s tupu k u t a j eným informacím až po herní 

průmysl . Největší výhody, k teré zajišťuje implementace na pla t formě Raspberry P i , 

jsou malé rozměry mikropočí tače a tud íž s n a d n á manipulovatelnost s př í s t ro jem a 

jeho re la t ivně nízká cena. 

Baka lá řská práce je členěna na dvě části - část teoretickou a část praktickou. 

V teoret ickém oddíle je nejdříve p o p s á n a detekce tváře , k t e r á je považována za stě

žejní krok při jej ím nás ledném rozpoznání . Po zák ladn ím uvedení do problematiky 

jsou zde metody detekce tváře rozděleny do čtyř hlavních skupin. T y jsou dále blíže 

popsány a vysvětleny. Následuje podobný postup pro navazující rozpoznání deteko

vané tváře . Metody rozpoznání jsou opět rozděleny, nyní do dvou hlavních skupin. 

I do nich řad íme několik odlišných pos tupů , k te ré jsou rovněž s t ručně shrnuty a 

objasněny. 

Struktura prakt ické části navazuje na strukturu v části teoretické. Nejprve je po

drobně objasněn náv rh metody detekce tváře , k t e rá je v t é to práci použi ta . Tato me

toda kombinuje algoritmus navržený Paulem Vio lou a Michaelem Jonesem založený 

na využi t í haarových př íznaků a vyhledávání tváře pomocí šablony oka. Stejně je vy

světleno i následující rozpoznání obličeje, k teré pro svou funkci využívá konvoluční 

neuronové sítě. Rozpoznán í p rob íhá ve výřezu z ískaném po úspěšném detekování 

tváře . 

Důleži té je zpracování programu pro spuštění na mikropočí tač i Raspberry P i . 

Obraz, ve k t e r ém prob íhá detekce a rozpoznání , je vy tvořen pomocí př ipojeného 

modulu P i Camera. 

Nedílnou součást í práce je její zhodnocení , k teré vysvětluje, proč je použ i t a daná 

metoda detekce a t aké popisuje okolnosti, k teré nejvíce ovlivňují úspěšnost rozpo

znání osoby v t es tovaném obraze. 
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1 T E O R E T I C K Á ČÁST 

1.1 Obličej a jeho detekce 

Tváře hraj í jednu z nej důležitějších rolí v našem životě, a to zejména proto, že 

na nich nalezneme různé smyslové orgány zprostředkovávající n á m kontakt s okolním 

světem. Nej významnějš ím smyslovým orgánem je pro člověka oko, d íky němuž může 

v n í m a t svět kolem. Naopak ke sdělování informací okolí používají lidé nejčastěji 

komunikování skrze řeč. Mnoho dalších p o d s t a t n ý c h informací jako např ík lad ná l adu 

vyjadřuje samotný vzhled tváře za pomoci pohybu a mimiky obličeje. [7] 

Vyjma samotné komunikace n á m obličej poskytuje i trvalejší vizuální znaky, 

díky k t e r ý m lze odhadnout mimo j iné pohlaví , věk, e tnický původ a v neposlední 

řadě identitu, k teré se bude věnovat následující práce . N a tyto faktory bylo vhodné 

poukáza t zejména proto, že s a m o t n á identifikace je úzce sp ja tá s dalšími funkcemi 

obličeje a s variabili tami v jeho vzhledu. [7] 

Obličeje jsou un iká tn í ze jména v tom, že všechny nesou stejné běžné znaky, 

navíc vždy v p o d o b n é m uspořádán í . Rozpoznán í osoby podle tváře je přes to velmi 

pozoruhodné zejména po uvážení, kolik různých lidí nesoucích tyto p o d o b n é znaky 

je n u t n é odlišit, a to navíc v neus tá le se měnících p o d m í n k á c h okolního pros t ředí 

a osvětlení. [7] 

1.1.1 Vývoj v oblasti detekce obličeje 

P o č á t k y výzkumů v oblasti detekce obličeje sahají do 70. let 20. století , kdy se 

nejvíce využívalo metod heuris t ických a an t ropometr ických . Tyto techniky ovšem 

nepočí ta ly s mnoha proměnl ivos tmi , k te ré detekci obličeje v různých si tuacích kom

plikují, a bylo možné je využí t jen u přesně daných obrazů. I přes obrovský zájem 

o výzkum v t é to oblasti se však udržely v popřed í až do let devadesátých. Nej-

větší rozmach nastal b ě h e m posledních deseti let, kdy bylo vyřešeno mnoho dosud 

nerozlušt i te lných problémů a přek lenuto velké množs tv í překážek. Vědci a inženýři 

pracovali na tvorbě a vývoji s t rojů schopných au tomat ického rozpoznání , začaly být 

navrhovány systémy, k te ré uměly zohlednit různé ods t íny pleti nebo pohyb obličeje. 

Pro detekci tvář í ze scenérií se složitějším proměnl ivým pozad ím se začaly četně 

využívat s tat is t ické metody a neuronové sítě. [8] Neuronové sítě spadaj í do oblasti 

umělé inteligence, jež můžeme definovat jako obor, do k te rého lze zařadi t velké 

množs tv í disciplín počínaje počí tačovými vědami, přes neurologii, psychologii, až 

po robotiku či l ingvistiku. Její výrazný rozmach neodmysl i te lně souvisí s ak tuá ln ím 

rozvojem právě v oboru počí tačových technologií, k te ré se detekcí tvář í zabývají. 

Cílem umělé inteligence je do j is té míry duplikovat mozkovou aktivi tu člověka spolu 

11 



s jeho chováním. [14] Počí tačové vidění snažící se co nejpřesněji napodobit lidský 

zrak je jednou z jejích velmi důležitých aplikací. S t í m souvisí i velmi dobře osvědčené 

metody umělé inteligence uplatňuj ící se v problematice zpracování obrazu, detekce 

a nás ledného rozpoznání tváře . [8] 

1.1.2 Obecný postup detekce 

S a m o t n á lokalizace obličeje je zák ladn ím kamenem, na k t e r ém stojí úspěch celého 

nás ledného zpracování. Tento krok ovšem není zdaleka tak jednoduchý, jak se může 

jevit, jelikož vzhled obrazu, ze k te rého po t řebu jeme obličej detekovat, může být 

do značné míry variabilní . Snadněji se bude hledat obraz u testovací množiny obrazů 

s ideálně u m í s t ě n ý m obličejem, neu t r á ln ím výrazem a j ednoba revným podkladem. 

Změny, k teré oproti tomu ve většině p ř ípadů nalezneme v reá lném obraze, mohou 

být způsobeny vnějšími nebo vn i t řn ími faktory. Odlišnost i ovlivněné vn i t řn ími fak

tory jsou nezávislé na pozorovateli a vznikají čistě v důsledku fyzikální podstaty 

obličeje. Mez i faktory vn i t řn í spadá např ík lad věk, pohlaví , e tnická přís lušnost , tvar 

obličeje nebo jeho výraz a mimika. N a druhou stranu k fak torům vnějším řad íme 

např ík lad interakci světla s obličejem, dále úhel pohledu neboli pozici, ze k teré na

hlížíme na h ledaný obličej a osvětlení při tvorbě obrazu. P a t ř í mezi ně i parametry 

zařízení, k t e r ý m obličej sn ímáme. Mez i ně řad íme např ík lad zaostření , rozlišení, šum 

a další. V neposlední ř adě jsou vnějšími faktory i j iné objekty a obličeje způsobující 

např ík lad s t íny ve tvář i , její p řekry t í či další, nepř ímé osvětlení. [7, 8, 12] 

Jak vyplývá z předchozího textu, v každé vizuální scéně tedy nalezneme velké 

množs tv í informací, k te ré je n u t n é zpracovat. Zák ladem detekce je proto upravit 

obraz do takové podoby, aby bylo možné nají t oblast v zorném poli , ve k te ré se bude 

h ledaná tvář p r avděpodobně nacházet . Konečným cílem detekce obličeje je poznatek, 

zda se v obraze nachází žádný, jeden, p ř ípadně více obličejů. Pokud jsou opravdu 

v obraze nějaké tváře př í tomny, je úkolem detekce vrá t i t jejich pozice a rozměry. [30] 

1.2 Metody detekce obličeje 

N a problematiku rozdělení a lgor i tmů pro detekování obličeje hledí různí au toř i od

lišně. Větš ina metod se všelijak mísí a překrývá a tud íž neexistuje žádné oficiální 

rozřazení. Dobře př i ja té bylo následující rozdělení metod do čtyř větších kategorií . 

I zde ovšem pla t í , že některé postupy se různě překrývají a mohou se řadi t do více 

z nich. [30] 
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1.2.1 Metody založené na znalostech 

J e d n á se o metody, k te ré jsou založeny na pravidlech a zachycují naše znalosti o obli

čeji. Využívá se zde tzv. typické tváře , k t e r á je vyhledávána v obraze. Tvář je v obraze 

lokalizována za pomoci typických vz tahů mezi různými rysy a obličejem. Jako pří

klad můžeme uvést , že ve většině obrazů m á obličej dvě oči, k teré jsou navzájem 

symetrické a v urči té vzdálenost i od sebe. Okolí oka je zas t íněné a tudíž tmavš í 

než vys touplé tváře . Právě oči bývají při těchto m e t o d á c h využívány k detekci asi 

nejčastěji. Důleži tá je p řesná lokalizace a kvali tní popis jednot l ivých vz tahů . Pokud 

jsou pravidla pro nalezení obličeje předdefinována příliš obecně, nas tává časté za

měnění s j inými strukturami a naopak při příliš př ísných pravidlech je možnost , že 

budou některé tváře přehlédnuty. A b y bylo dosaženo požadovaných výsledků, jsou 

tedy n u t n é poněkud složitější postupy. [30, 19] 

H i e r a r c h i c k é m e t o d y 

V h o d n é je použi t í hierarchických metod, kdy se v sys tému nachází pravidla na t řech 

úrovních [30]. N a nejnižší úrovni zpracování jsou nalezeny p ravděpodobné oblasti 

Obr. 1.1: A b s t r a k t n í model obličeje [13]. 

výsky tu obličejů, k teré jsou dále zpracovávány na dalších úrovních. Mez i znaky na

s tavené pro vymezení těch to oblast í p a t ř í různé části obličeje. S tupeň šedi v každé 

buňce na obrázku 1.1 udává p r ů m ě r n o u hodnotu ze všech pixelů obsažených v dané 

buňce . Hlavní - s t řední část obličeje, odpov ídá na obrázku velikosti 4 x 4 buňky 

s označením "x". Světle šedá oblast uvn i t ř hlavní části obličeje blíže vymezuje část 

tváře s výraznými rysy, mezi k te ré pa t ř í oči, nos nebo pusa. [13] Tmavš í buňky 

v okolí s tředové části obličeje abs t r ak tn ího modelu dále ukazují oblast možného 

výsky tu vousů, černé b u ň k y předs tavuj í vlasovou l in i i . Velmi důležité jsou vzájemné 

rozdíly mezi stupni šedi v jednot l ivých oblastech. Takové rozložení ods t ínů šedi je 

následně vyhledáváno v p ředzpracovaném obraze, př íklad vidíme na obrázku 1.2. 

Takto vymezené oblasti p r avděpodobného výsky tu obličeje dále pods tupu j í dru

hou úroveň detekce, kdy je prováděna lokální ekvalizace histogramu následovaná 
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(a) (b) (c) (d) 

Obr. 1.2: Originální obraz a odpovídaj ící obrazy se snižovaným rozlišením ( s tupeň 

šedi v každé buňce odpovídá p r ů m ě r u z pixelů, k te ré jsou v ní obsaženy [30]. 

detekcí hran. P ř i detekci hran musí bý t hrany správně označeny a př izpůsobeny 

modelu obličeje, aby bylo možné správnou detekci ověřit. Jednou z metod nalezení 

obličeje je označení hrany jako levé strany obličeje, vlasové linie nebo pravé strany 

tváře . Následně po rovnáme oblast vymezenou hranami s modelem zla tého p o m ě r u 

pro ideální tvář: 
výška 1 + \ /5 ,„ „. 

= — . (1.1) 
sirka 2 

Výsledkem druhé úrovně je tedy nalezení přibližných obrysů možného obličeje 

v oblas t í vymezené první úrovní . [8] 

N a úrovni t ř i jsou následně u dosud nalezených možných tvář í h ledány v odpoví

dající oblasti výrazné obličejové struktury jako jsou oči, obočí, nos či ús ta . [30, 13] 

Základní krok při lokalizaci očí a obočí je nalezení ř ádku nejjasnějších buněk 

v horní části oblasti vymezené pro výrazné obličejové struktury. Nalezením lokál

ních minim ve vyše t řovaném ř ádku jsou následně detekovány oči. Pokud se v ř ádku 

nachází více lokálních maxim, je důležité zvolit maxima s dos ta tečnou vzdálenost í 

od sebe a bez signifikatního rozdílu v jejich s tupních šedi. [13] 

Detekce nosu a nosních dírek se provádí ve sloupcích mezi oč ima a pod nimi . V y 

hledávají se opě t lokální extrémy, k te ré se shodují ve svislém i vodorovném směru. 

Buňky, k teré disponují nalezenými lokálními minimy jsou označené jako oblasti 

výsky tu nozder a b u ň k y s lokálními maximy označují špičku nosu, kam dopadá 

nejvíce světla. [13] 

Jako poslední jsou k završení a po tvrzen í správnost i detekce lokalizována ú s t a 

jako homogenní oblast 2 nebo 3 buněk nacházejících se několik ř ad pod nosem. [13] 

1.2.2 Metody založené na neměnných rysech 

Postupy p o d o b n é předchozím m e t o d á m založené na neměnných rysech, mají za úkol 

najít takové obličejové rysy a charakteristiky, k te ré zůstávají neměnné i v př ípadě , 

že je obličej např ík lad jinak natočený, pod léhá různým světelným p o d m í n k á m či 
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j iným vl ivům okolí. N a základě tohoto p ředpok ladu bylo navrženo mnoho metod, 

k teré nejprve detekují obličejové rysy a z nich nás ledně odvozují p ř í tomnos t obličeje. 

Mezi zmiňované rysy můžeme zařadi t např ík lad barvu obličeje, obličejové struktury 

jako oči, obočí a nos či texturu obličeje. Pro jejich detekci je nutno ověřit, zda pla t í 

vzá jemné popsané geometrické vztahy mezi p r avděpodobnými mís ty výskytu , čímž 

př í tomnos t i obličeje po tv rd íme nebo vyvrá t íme . Strukturami, na k terých bývá tato 

metoda nejčastěji založena, jsou oči. Velkou výhodou je při použi t í metod založených 

na neměnných rysech jejich poměrně s n a d n á implementace při dosažení př i ja telných 

výsledků. Pos tupů , k teré vycházejí z neměnných rysů, je mnoho. V následujících 

podkap i to lách jsou shrnuty některé z nich. [30] 

O b l i č e j o v é z n a k y 

Metody pro nalezení výrazných obličejových znaků bývají často založeny na antropo-

metr ických měřeních. Velmi j e d n o d u c h ý m př ík ladem založeným na antropometric-

kém měření je sys tém pro detekci obličeje, kde p r v n í m krokem je lokalizace možného 

umís tění očí v p ředzpracovaném binar izovaném obraze. Požadovaný obraz získáme 

po převedení původn ího obrazu do s t u p ň ů šedi a zobrazení histogramu. Podle promi

nen tn ího píku v histogramu je u rčena prahová hodnota a obraz je převeden na čer

nobílý. Pro každou detekovanou potencionáln í dvojici očí z takového obrazu jsou 

v požadované konfiguraci dále vyhledávány v ý z n a m n é obličejové rysy jako nos, ú s t a 

a obočí. Každý vyhledávaný rys m á př i řazenou svou váženou vyhodnocovací funkci 

podle důleži tost i 1.2, k t e rá je nás ledně využ i ta k určení nejpravděpodobnějš ích ob

lastí výsky tu obličeje. [8] 

E = 0.5Eoko + 0.2Eústa + O.lEobotí + 0.1Enos (1.2) 

Algoritmus další metody začíná vyh ledán ím hypote t ického vrcholu hlavy. 

Předzpracovaný obraz je pos tupně procházen směrem dolů a vyhledává se oční ro

vina charakter is t ická p r u d k ý m n á r ů s t e m množs tv í hran. Zobrazené hrany můžeme 

vidět na 1.3. Jako referenční délka se využívá vzdálenost mezi vrcholem obličeje 

a linií očí. Tato oblast je naopak charakter izována nepř í tomnos t í hran. Za pomoci 

zjištěné referenční délky lze v p ředpok ládaných oblastech tváře vyhledávat jednot l ivé 

obličejové rysy pomocí předdefinovaných vzorů. [18] 

B a r v a p l e t i 

Mnoho s tudi í dokazuje, že rozdíly mezi barvami pleti jsou do velké míry způsobeny 

spíše rozdílnou intenzitou barev než odl išnostmi v ods t ínu , proto se v m e t o d á c h 

pro detekci obličeje barva lidské kůže ukáza la jako účinný prvek. [30] 
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Obr. 1.3: Zobrazení hran u vzorové tváře [18] 

Zat ímco vs tupn í obraz je ve většině p ř ípadů ve formátu R G B (Red Green Blue). 

techniky založené na barvě pleti spíše využívají barevné prostory H S V (Hue Satu-

ration Value) či Y C b C r (Luminence, Chromatic Blue, Chromatic Red). To zejména 

proto, že obraz ve formátu R G B pod léhá vl ivům světelných podmínek . [12] 

Pro vytvoření modelu barvy pleti bylo navrženo mnoho metod. Jedna z nej-

jednodušš ích metod je založená na zmiňovaném formátu Y C b C r . Hodnota jasu je 

obsažena ve složce Y a barevnost ve složkách C r a Cb , př ičemž C r značí s t upeň 

červené v obraze a C r s t upeň modré . Jednot l ivé složky z formátu R G B jsou konver

továny do tohoto fo rmátu následovně: [12] 

Y = 0.299i? + 0.587G + 0.1145 

Cb= -0 .169i? - 0 . 3 3 2 G + 0.5005 (1.3) 

Cr = 0.500i? + 0.419G - 0.0815. 

Př i použi t í t é to metody je každý pixel označený jako pixel pleťové barvy či 

naopak pixel barvy nepleťové na základě hodnot složek C r a Cb . Pixely jsou kla

sifikovány na základě nas tavených prahových hodnot. P rahové hodnoty nas tav íme 

Obr. 1.4: Vzory barev kůže [28]. 
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porovnán ím různých testovacích vzorů barev kůže, k te ré můžeme vidět na obrázku 

1.4. [12, 28] 

Obr. 1.5: Pixely pleťové barvy v modelu Y C b C r [12]. 

N a obrázku 1.5 můžeme vidět jaké je rozložení pixelů pleťové barvy v ba revném 

prostoru fo rmátu Y C b C r [12]. 

J iným postupem pro detekci oblasti s barvou pleti může být metoda i terační 

identifikace pokožky. Tato metoda využívá průsečíku v histogramu barevného pro

storu H S V [12]. Tento barevný model, zobrazený na obrázku 1.6, se skládá ze t ř í 

složek - H = ods t ín , s = sytost a V = jasu. Iniciační pole s pixely barvy pleti je 

Obr. 1.6: Barevný model H S V [12]. 

voleno uživatelem. Pro detekci požadovaných oblast í se po obraze se posouvá maska 

a v každé oblasti se porovnává iniciační pole s ak tuá ln ím. Pro iniciační i ak tuá ln í 

pole je zobrazen histogram barevných ods t ínů a pokud je hodnota na ose y v oblasti 

průsečíku větší než s tanovená prahová hodnota, ak tuá ln í pole se s tává novou oblastí , 
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k te rá nejblíže odpov ídá barvě lidské pleti a podle které jsou h ledány tváře ve zbytku 

obrazu. [30] 

T e x t u r a 

M i m o výše zmiňované metody mohou být použi ty i algoritmy založené na t ex tu rn í 

analýze. T y vycházejí z p ředpok ladu , že se textura obličeje odlišuje od j iných objek tů 

v obraze. Textura obličeje je de tekována na základě jeho t ř í významných znaků: 

vlasů, tvář í a zbytku. Pro uskupen í jednot l ivých textur do t ř íd je vhodné použí t 

neuronovou síť. Následné zhodnocení p ř í tomnos t i obličeje je doporučeno na základě 

př í tomnos t i textury pleti a vlasů. K roztř ídění obrazu podle textur a nás lednému 

nalezení obličeje může výrazně pomoc začlenění ba revné informace do algoritmu. [30] 

Větš ina používaných metod založených na invariantních rysech samozřejmě v sou

časnost i vychází při detekci obličeje z kombinování výše zmiňovaných p o s t u p ů a bere 

ohled současně na výrazné obličejové struktury, barvu pleti i texturu obličeje. [30] 

1.2.3 Metody založené na porovnávání šablon 

Metody využívají předdefinovaných s t anda rdn ích vzorů buďto celého obličeje, nebo 

zvlášť něk te rého z obličejových rysů. Následně je za účelem detekce p o č í t á n a kore

lace mezi v s t u p n í m obrazem a uloženými šablonami. P rávě nutnost tvorby a před

definování jednot l ivých šablon dělá tyto metody zdlouhavými a zároveň složitými. 

Nevýhodou jsou také nedos ta tečné výsledky, pokud dojde v obraze k změně po

zice, změně tvaru nebo překryvu obličeje. V poslední době byly nicméně navrženy 

i deformovatelné šablony pro ošetření těchto úskalí . [30, 28, 19] 

P ř e d d e f i n o v a n é š a b l o n y 

J e d n í m z p r v n í m algor i tmů založených na předdefinovaných šablonách je detekování 

tváře z p ředn ího pohledu za použi t í několika „podšablon". Aplikování podšab lon 

slouží k detekci samotných očí, nosu, ús t a obrysu obličeje a jsou navrženy po

mocí množs tv í úseček, k teré udávají vztahy mezi strukturami. Př ík lad je uveden 

na obrázku 1.19. Podšab lony jsou následně srovnávány se v s t u p n í m obrazem a jsou 

poč í t ány vzájemné korelace. Pokud dojde k objevení h ledaných obličejových znaků, 

jsou následně vzájemně spojovány. P ř i nalezení obličejových znaků ve sp rávném geo

metr ickém rozložení je detekován obličej. Některé metody jsou založeny na opačném 

postupu, kdy nejprve nacház íme podle šablony tvar obličeje a nás ledně jsou v té to 

detekované oblasti vyhledávány výrazné obličejové rysy podle podšab lon jako oči, 

nos nebo ús ta . Porovnávání s šablonami bývá nejčastěji založeno na detekci hran. [30] 
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Obr. 1.7: Př ík lad šablony pro detekci tváře , kde lze nalézt 16 oblast í a 23 vzájemných 

vz t ahů mezi n imi [30]. 

J indy jsou jako t e m p l á t y pro lokalizaci obličeje použi ty různé siluety. Sadu zá

kladních obličejových siluet můžeme získat zredukováním dimenze dat pomocí P C A 

(Principal Component Analysis) neboli analýzy hlavních komponent na př íkladech 

obličejů, kde jsou siluety zastoupeny b i tovým polem. Získaná sada siluet je nás ledně 

využívána k lokalizaci tvář í pomocí zobecněné Houghovy transformace, což je trans

formace sloužící k určení pozic libovolných tva rů v obraze. [8] 

Další postup založený na předdefinovaných šablonách vychází z p ředpok ladu , že 

za t ímco např ík lad osvětlení různých struktur v obličeji se může lišit, re la t ivní jas 

těch to struktur zůs tává po větš inu času stejný. N a známých tvář ích jsou pozorovány 

pravidelnosti ve změně jasu u jednot l ivých výrazných obličejových struktur a jejich 

okolí. Po us tá lení těchto pravidel jsou v obraze vyhledávány tváře na základě oblast í 

vykazujících stejné rozdíly ve s tupních jasu. [30] 

D e f o r m o v a t e l n é š a b l o n y 

Jelikož předdefinované šablony jsou vhodné pouze pro nalezení obličeje z předního 

pohledu, začínají se v poslední době velmi často objevovat i šablony deformova

telné. Vznikají p o s t u p n ý m př izpůsobováním šablon předdefinovaných podle obličejů 

v obraze a snaží se odstranit jejich úskalí . Deformovatelná šablona je definovaná její 

parametrickou př ímkou a plochou, jejichž funkcí je modelovat hlavní charakteristiky 

tváře . Nejčastěji se šablona pos tupně posouvá po obraze a její tvar se př izpůsobuje 

pomocí zmiňovaných p a r a m e t r ů . Dokud měnící se hodnoty p a r a m e t r ů nepřekročí 

urč i tou mez, je oblast považována za oblast s na lezeným obličejem. Př i překročení 

s tanovené meze už je oblast moc odl išná na to, aby se jednalo o tvář . [31] 

Čas to využívaná je např ík lad šablona oka, kterou můžeme vidět na 1.8. Je určena 

několika parametry a jakmile se dostane do blízkosti h ledaného znaku - oka, začne 
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se pomalu deformovat podle jeho opt imáln í hranice. Vývoje šablony oka je dosaženo 

minimalizací funkce energie: E. 

^celkové. — -^vnitíní -^vnější: (1-Z^) 

kde Evnuíní je vn i t řn í energet ická funkce, k t e rá definuje přirozený vývoj šablony 

- typicky je to její rozšiřování a smršťování. Naopak Evn^M působí proti vni t řn í 

energii a umožňuje odchýlení šablony od př i rozeného tvaru po působení vnějších 

podně tů . [31] 

Obr. 1.8: Deformovatelná šablona pro detekci oka [31] 

1.2.4 Metody založené na vzhledu 

Do poslední , č tv r té skupiny, spadaj í metody založené na vzhledu. Zák ladn ím rozdí

lem mezi t ěmi to metodami a metodami zmiňovanými výše, k te ré porovnávaj í obrazy 

s šablonami , je t rénovací množina . V ní nalezneme velké množs tv í vzorů tvář í repre

zentujících variabili tu obličejů v různých situacích. Zjednodušeně lze říci, že pomocí 

t rénovací množiny učíme sys tém jak takový obličej vypadá . 

M i n i m a l i z a c e d i s k r i m i n a č n í funkce 

Tyto metody řadící se většinově do oblasti umělé inteligence do velké míry ods t raňuj í 

nevýhody v p o d o b ě nepředvída te lnos t i vzhledu obličeje a podmínek okolí, k t e rým 

je p o t ř e b a čelit v p ř ípadě porovnávání s šablonami. P ř í s t upy mohou být založeny 

na minimalizaci tzv. d iskr iminační funkce. T u lze definovat jako p r á h mezi t ř ídou, 

kde je zařazen obličej a t ř ídou, kde je zařazena oblast bez něj . Návrh diskriminační 

funkce pro klasifikaci je velmi obt ížný a běžně jej z ískáváme za pomoci mnoho-

vrs tvých neuronových sítí. [1] N u t n á je tvorba a definování modelu obličeje a dále 
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vhodné nas tavení procesu učení. Zák ladem trénovací množiny pro učení sítí je velké 

množs tv í dat - oblasti obličejové i bez obličeje. Po rovnán ím těchto oblas t í s his

togramem vs tupn ího vzorku lze následně nalézt mís t a p r avděpodobného výsky tu 

obličeje. Pomocí popisovaných p o s t u p ů je možné dosáhnout při sp rávném nas tavení 

velmi kvali tních výsledků. [30, 28, 19, 8] 

Vstupní obraz Podoblasti Natrénovaná neuronová síť Výstup 

Obr. 1.9: Schéma nejčastějšího postupu detekce tváře [1]. 

Vs tupní obraz bývá nejčastěji rozdělen na množs tv í nás ledně analyzovaných pod

oblastí . K tomu je možné využí t ověřenou Analýzu hlavních komponent. Každá 

podoblast je dále rozčleněna na části , k teré jsou posí lány do zvoleného typu na t ré 

nované neuronové sítě. V ý s t u p e m naučené sí tě je detekovaný obličej pomocí rozpo

znaných obličejových oblast í . N a obrázku 1.9 můžeme vidět nas t íněný postup. [1] 

M e t o d y p r a v d ě p o d o b n o s t n í 

Jinou možnost í je realizace těchto metod jako metod pravděpodobnos tn ích . T y ne

využívají umělé inteligence, každý obraz je definovaný pomocí n á h o d n é p roměnné 

x. Za pomoci p ravděpodobnos tn í funkce je nás ledně možné definovat p roměnou 

x pro část obrazu, kde se obličej nachází p(xjface) a pro část , kde se nenachází 

p(xjnonface). Pro klasifikaci, zda se v dané části obrazu obličej nachází či ne je 

používán Bayesův vzorec nebo max imáln í p ravděpodobnos t . 

P(x\face) > P(face) 
P(x\nonface) P(nonface) 

Pokud hodnota p o m ě r u p ravděpodobnos t í na levé s t raně rovnice 1.5 je vyšší než 

hodnota p o m ě r u na s t r aně pravé, je na ak tuá ln ím mís tě p ř í t o m n a tvář . Pokud jsou 

hodnoty v rovnici přesné, je použi t í Bayesova vzorce považováno za ideální. Nicméně 

p r o m ě n n á x je mnohorozměrná a p(x/face)a, p(xjnonface) jsou mul t imodáln í , tudíž 

je ve většině p ř ípadů nemožné Bayesův vzorec implementovat j e d n o d u c h ý m pře

pisem. Studie, zabývající se p o p s a n ý m postupem, jsou proto převážně prováděny 
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na základě empiricky ověřených p a r a m e t r ů p ravděpodobnos tn ích funkcí p(xjface) 

na p(xjnonface). [8] 

M e t o d y v y u ž í v a j í c í h a a r o v y p ř í z n a k y 

Další metodou, k t e rá je založená ne vzhledu obličeje, je detekce pomocí haarových 

př íznaků. Celý p ř í s tup založený na s trojovém učení, kdy je klasifikátor t rénovaný 

mnoha snímky s de tekovanými tvářemi i bez nich navrhli v roce 2001 ve své studii 

„Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features" Pau l V io l a 

a Michael Jones. Jejich studie je zaměřená obecněji na detekci ob jek tů v obraze, 

je možné j í ovšem jednoduše využít pro požadované h ledání tváří . Metoda využívá 

Obr. 1.10: Ukázky některých využívaných obdélníkových haarových př íznaků. A je 

př íznak pro hrany, B předs tavuje př íznak středový, D pro l ini i a C ukazuje další 

možnou kombinaci p ř íznaku [27]. 

rozřazení na základě kaskádových klasifikátorů. T y jsou postaveny na reprezentaci 

obličejů tzv. haa rovými př íznaky zobrazenými na 1.10. Haarovy př íznaky se odli

šují podle informace, kterou v obraze maj í detekovat. Můžeme rozlišovat př íznaky 

reprezentující hrany, linie, p ř ípadně př íznaky středové. Pro důkladnějš í reprezen

taci obrazu existuje podobných haarových př íznaků a jejich dalších různých variací 

několik desítek tisíc. Haarovy př íznaky jsou pos tupně hor izontá lně i ver t ikálně po

souvány po v s t u p n í m obraze. Odezva ak tuá lně zkoumané oblasti v s tupn ího obrazu 

na haarovy př íznaky je p o č í t á n a následovně. O d součtu pixelů v bílých obdélnících 

jsou odeč í tány součty pixelů v obdélnících šedých. Takto jsou pomocí haarových 

př íznaků a jejich vhodného rozložení v obraze jsou vyhledávány významné , pro tvář 

charakter is t ické, struktury. Pro účely detekce bývá obraz rozdělený na 24 x 24 ob

lastí , př imčež bývá použ i t a sada 180 000 haarových př íznaků. Nas tává tedy problém 
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obrovské výpoče tn í náročnos t i , kterou předs tavuje vypočí távání odezvy př íznaků 

pro celý obraz. Ten je do značné míry z jednodušený a urychlený zavedením integrál

ních obrazů [20]. Pr incip jejich v ý p o č t u je znázorněný na 1.11. 

l int(x4W,y) 

lint<x,y)+ l jn t (x+w,y+h) 

l int í^V+hJ+l int lx+W .y) 

i 
l i n t í ^ y + h ) l „ n { x i w , y i h ) 

Obr. 1.11: Integrální obraz - výpočet sumy libovolného obdélníku v obraze. 

Základem metody je velké množs tv í vs tupních dat pro učení klasifikátoru, jehož 

úkolem je nás ledná detekce obličeje. Důleži té je do vs tupních dat zahrnout dosta

tečné množs tv í obrazů, na k terých se obličej nachází , i dos ta tečné množs tv í obrazů 

bez obličejů. 

P ro tože je definováno 180 000 př íznaků, bylo by při s amotné detekci nadby tečné a 

výpoče tně náročné vyhledávat ve všech oblastech vložených obrazů každý zavedený 

př íznak. N a obrázku 1.12 můžeme vidět vhodně umís těné haarovy př íznaky v obli

čeji. Využit í stejných př íznaků např ík lad na tvář i by ovšem bylo zbytečné. P ř i učení 

D 

• H H 
Obr. 1.12: Výběr vhodných haarových př íznaků [27]. 

proto aplikujeme nejprve všechny př íznaky na t rénovací obrázky. Pro každý př íznak 

je tak v dané oblasti nalezen práh , k t e rý určuje, zda se zde vyhledávaná struktura 

nachází nebo ne. Jelikož samozřejmě dochází k r ů z n ý m chybám a š p a t n é m u zařa

zení, vybíraj í se příznaky, u k terých je na konci procesu zjištěna chybovost nejmenší. 
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T í m t o se každému př íznaku př i řad í váha, k t e rá určuje jejich použi t í při detekování 

tváře v t es tovaném obraze. Pomoc í popsaného procesu se př íznaky zredukují ze 180 

000 na přibl ižně 6 000 [20]. 

Pro další redukci výpoče tn í náročnos t i je velmi důležité také zavedení kaskádo

vých klasifikátorů, díky k t e r ý m není n u t n é každé okno v obraze procházet všemi 

6 000 příznaky. N a všechny oblasti je nejprve aplikováno jen několik základních 

př íznaků, k teré mohou př í tomnos t obličeje vyloučit . Pokud p ř í tomnos t vyloučena 

není, jsou aplikovány další příznaky. V př ípadě , že jsou v okně vyhledávány po

s tupně všechny př íznaky a ani v jednom kroku nedojde k vyloučení p ř í tomnos t i 

obličeje, j e d n á se p ravděpodobně o oblast, kde se nachází vyhledávaná obličejová 

struktura [20]. 

Všechny oblasti obrázku Pozitivní oblasti 

StJpeft 
kaskády 

\ I I / 
Negativni oblasti 

Obr. 1.13: Pr incip funkce kaskádových klasifikátorů [27]. 

1.3 Rozpoznání obličeje 
Rozpoznán í a odlišení obličejů je považováno za p ravděpodobně jednu z nejpozoru-

hodnějších schopnost í zprostředkovaných l idskými smysly. Ješ tě přibližně před dva

ceti lety bylo rozpoznání tváře považováno za jednu z nejsložitějších úloh, k teré 

lze zajistit pomocí počí tačového vidění v oblasti umělé inteligence, což samozřejmě 

do j is té míry souvisí i se s labším výkonem tehdejších počí tačů . V posledních letech 

byla však vyvinuta ř a d a metod a p ř í s tupů , k teré tento úkol do j is té míry zvládají . 

Dnes dokonce existují společnosti prodávající velmi spolehlivé programy pro rozpo

znání společně i s d a t a b á z e m i fotografií lidí. [22] 

Pro rozpoznání a identifikaci je v současnost i využíváno velké množs tv í tech

nologií, zejména díky komerčnímu využit í . Velkému zájmu se v poslední době těší 

zejména b iometr ická identifikace, k t e rá vychází z identifikace na základě jedinečné 
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fyziologické charakteristiky každého člověka. P ř i b iometr ickém rozpoznání obličeje je 

ovšem nu tné , aby byl vyšetřovaný jedinec v přesném postavení a vzdálenost i oproti 

sn ímacímu zařízení a na urč i tou dobu zůsta l nehybný. Biometrie je proto např ík lad 

hojně využívána při ochraně vysoce zabezpečených aplikací, n icméně pro větš inu 

j iných využi t í se začínají rozvíjet nové metody rozpoznání tváře . [22] 

1.3.1 Obecný postup rozpoznání 

Obecně lze rozpoznání obličeje rozdělit do následujících kroků. Základem je videozá

znam či s ta t ický snímek, ve k t e r ém chceme tvář rozpoznávat . Dalš ím krokem ověření 

p ř í tomnos t i tváře a její nás ledná detekce, k teré je věnována p rvn í část bakalářské 

práce. Z detekovaného obličeje jsou následně ex t rahovány důležité znaky po t ř ebné 

pro následné porovnání . V mnoha př ípadech, je extrakce znaků používána současně 

k detekci tváře a tyto dva kroky jsou proto prováděny současně. [19] Extrakce 

Detekce tváře 

Extrakce znaků 

Rozpoznání tváře 
Geometrické metody 
Holistická metody 
Kombinace 

Identifikace / Ověření 

Obr. 1.14: Obecné schéma rozpoznání obličeje [1]. 

znaků bývá čas to p rováděna pomocí integrální projekce. Obraz, z k te rého extrahu

jeme znaky označíme jako 0(x,y). Vert ikální integrální projekce je po té definována 

jako: [3] 

V(x) = Y$LylO(x,y) (1.6) 

a horizontální jako: 

H(y) = 'EZmlO(x,v) (1.7) 

Tyto projekce mohou být velmi n á p o m o c n é zejména při určování pozice obličejových 

znaků. N a obrázku 1.15 můžeme např ík lad vidět , že oči a ú s t a jsou dobře p a t r n é 

při projekci horizontální , nos při projekci vert ikální . 

P ředzpracovaná a detekovaná tvář je nakonec porovnávána a vyhledávána pomocí 

některé z metod, k teré jsou popsané níže. [19] 
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Obr. 1.15: Vert ikální a hor izontální projekce zobrazení hran (pos tupně) [3]. 

1.4 Metody rozpoznání obličeje 

Z obecnějšího hlediska lze dnes metody pro rozpoznání obličeje rozdělit do dvou 

širších skupin. Do prvn í skupiny řad íme př í s tupy založené na porovnávání s co nej-

větší sadou šablon, obrazů či různých modelů . P rávě sada šablon tvořená pomocí 

různých nás t ro jů je pro tyto metody velmi důleži tá . [19, 9] Do druhé skupiny po t é 

řad íme metody geometrické neboli metody založené na výrazných obličejových zna

cích, k teré mají v každé tvář i un iká tn í geometrii neboli vzájemné postavení . Stejně 

jako některé metody detekce vycházejí z výrazných struktur obličeje jako jsou oči, 

obočí, ú s t a a nos. Jejich úkolem je tyto struktury analyzovat a mapovat vztahy 

mezi nimi . V dnešní době je tato skupina metod využívána o něco méně než skupina 

zmiňovaná dříve, stále však často dochází ke kombinaci obou těchto p ř í s tupů . [19] 

1.4.1 Geometrické metody 

Jak již bylo zmíněno, tyto metody vycházejí z jedinečné geometrie a vzájemného 

postavení významných struktur v každé tváři . Celkové rozložení výrazných znaků 

v obličeji lze popsat číselným vektorem, k te rý nese informace o jejich pozici a veli

kosti. Pro přesnější klasifikaci je vhodné tyto informace doplnit o tvar popisovaného 

obličeje při f rontálním pohledu. Pro spolehlivost metody je ovšem důležité dodržet 

několik základních podmínek jako je co nej jednodušší odhad, m a l á závislost na drob

ných změnách ve výrazu tváře a na světelných p o d m í n k á c h a zároveň co nejvyšší 

informační hodnota. [3] 

Důlež i tým a často velmi zá ludným krokem při využi t í geometr ických metod je 

normalizace neboli zajištění, že ex t rahované znaky budou nezávislé na pozici, mě

ř í tku či rotaci obličeje. Základem je stanovit počá tečn í souřadnice detekovaného 
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obličeje. Následně je nastavena vzdálenost mezi oč ima spolu se směrem osy, k te rá 

obě oči spojuje. Pomocí zjištění tohoto směru lze eliminovat závislost rotace. [3] 

Velkou výhodou geometr ických metod může být jejich tolerance ke z m ě n á m 

ve v s t u p n í m obraze, n icméně jejich největší klad se nachází v p o d o b ě možnost i velmi 

rychlého porovnán í a zařazení v s tupn ího obličeje. Naopak velkou nevýhodu přináší 

obt ížné rozhodování , k teré znaky jsou v ý z n a m n é a také jejich nás ledná au toma t i cká 

detekce. [9] 

M e t o d a p o r o v n á v a j í c í o b l i č e j o v é v e k t o r y 

N a geometr ických me todách byly založeny nej s tarší metody využívané k rozpoznání 

tváře . Jednou z prvních byla metoda, kterou vyvinul Takeo Kanade v roce 1973. 

V ní se po zpracování obrazu získal z obličeje vektor šes tnáct i obličejových pa

rame t rů . Mez i n imi byly zahrnuty poměry vzdálenost í obličejových znaků, jejich 

umís tění v obličeji a úhly, k teré tyto znaky navzá jem svírají. Pro srovnání bylo 

použi to poč í t án í pros té Euklidovské vzdálenost i . Metoda dosahovala úspěšnost i až 

75 % při využi t í da t abáze s dvaceti různými jedinci, kdy vždy jeden obraz osoby 

byl použi t jako referenční a jeden jako testovací. Tato metoda byla v následujících 

letech zdokonalována př idáváním měřených p a r a m e t r ů a zvětšováním da tabáz í , čímž 

docházelo zároveň ke zvyšování její úspěšnost i . [9, 17] 

Přesnos t můžou zvýšit metody založené na deformovatelných šablonách nebo 

na Houghově transformaci a dalších. Všechny tyto metody jsou však do velké míry 

závislé na heuristice, proto musí bý t nastavena při porovnávání poměrně velká míra 

tolerance. Ta však může nepříznivě ovlivnit přesnost experimentu. [17, 9] 

P r a v d ě p o d o b n ě nejvyšší úspěšnost i 95 % bylo dosaženo při využi t í da t abáze 

se 685 obrazy (každý jeden pro jednoho jedince) a znakového vektoru odvozeného 

z t ř icet i pě t i obličejových znaků, znázorněných na obrázku 1.16. Velké úskalí t é to 

metody nicméně spočívá v manuá ln í extrakci jednot l ivých porovnávaných znaků [9]. 

M e t o d a s h l u k o v ý c h g r a f ů 

Poměrně čas to využívané bývá také porovnávání shlukových grafů založené na Ga-

borové vlnkové transformaci. Výhodou p ř í s tupu je zejména rozlišení tváře i při změ

něných p o d m í n k á c h okolí nebo samotného obrazu, což je zaj ištěno právě využi t ím 

vlnek. V t é t o m e t o d ě jsou obličeje reprezentovány grafy, kde uzly odpovídaj í po

zicím významných struktur v tvář i a hrany tyto uzly propojují . Každý uzel cha

rakterizuje sada Gaborových vlnkových koeficientů o různých orientacích a frek

vencích, k teré jsou běžně označovány jako „jety". Popisují vlastnosti významných 

obličejových struktur, jež jsou dále porovnávány [17]. Jeta znázorňuje malou část 

šedé hodnoty v obraze I(x) okolo pixelu x = (x,y) a je z ískána konvolucí vs tupn ího 

27 



Obr. 1.16: 35 porovnávaných obličejových znaků [9]. 

obrazu s Gaborovými vlnkami tyj reprezentuj ícími různé pozice a polohy obličeje 

v obraze: [29] 

J j = J/(x)^(x - x ' ) d V 

Hrany spojující tyto uzly oproti tomu udávají vzájemné pos tavení a vzdálenost jed

notl ivých struktur neboli celkovou geometrii obličeje. Z těchto uzlů a hran jsou 

dále zobrazovány obrazové grafy [17]. Shlukový graf je tvořen obrazovými grafy po-

Gaborovy vlnky Shlukový graf 

Q 
Originální obraz 

• 
% 

Výsledky konuoluce 
(imaginární cist a rozsah) 

Graf obličeje 

Obr. 1.17: Postup získání shlukového grafu z obličeje [29]. 

rovnávané osoby v různých pozicích a světelných podmínkách . N a obrázku 1.17 je 

znázorněn proces jeho získání od konvoluce s Gaborovými vlnkami po tvorbu sa

m o t n é h o shlukového grafu. Pomocí porovnán í shlukových grafů může být obličej 

př i řazen odpovídající osobě. [19] 
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1.4.2 Holistické metody 

Jak již bylo zmíněno, holistické metody jsou založeny na porovnávání obličeje jako 

celku bod po bodu. Jejich p ravděpodobně největší výhodou je, že je porovnáván 

celý obličej a není tud íž opomíjena žádná část , k t e rá by mohla neočekávaně pomoci 

správné klasifikaci. Tato jejich v ý h o d a je však zároveň i jejich největš ím problémem. 

Nelze porovnávat obrazy pixel po pixelu se stejnou výpoče tn í rychlostí , jako když 

jsou porovnávány pouze některé jejich části . V současnost i je však i toto úskalí 

do velké míry ošetřeno a něk te ré metody jsou zdokonaleny do velmi spolehlivé a 

rychlé podoby. [9] 

M e t o d y s t a t i s t i c k é 

Ve s ta t is t ických m e t o d á c h je každý obraz znázorněn d p ř íznaky a je na něj tedy 

nazí ráno jako na da tový bod (př ípadně vektor) v ( i-rozměrném prostoru. Množství 

informací, k teré by bylo po t ř ebné k tomu, aby bylo možné urči t souřadnice a vlast

nosti tohoto bodu, je obrovské. P rávě stat is t ické nás t ro je lze dobře využí t k po t ř ebné 

extrakci a nás ledné analýze požadovaných př íznaků. Nást ro je musí vhodně definovat 

obličejový prostor v obraze a extrahovat z něj důležité základní funkce. Po zpraco

vání je možné identifikovat linie, ohyby, roviny a odděli t tváře spadající do j iných 

t ř íd . [19] 

Jednou z nejpoužívanějších s ta t is t ických metod je A n a l ý z a h l a v n í c h k o m p o 

nent - P C A , k te rá slouží k redukci rozměrů mnohorozměrných dat. Za t ímto 

účelem využívá, jak vyplývá z jejího názvu, ex t rahování požadovaného množs tv í 

hlavních komponent, což jsou l ineární kombinace původních proměnných . [17] P rvn í 

hlavní komponenta je obvykle l ineární kombinace z originálních rozměrů s nejvyšší 

odchylkou. D r u h á komponenta je kolmá na p rvn í a popisuje rozptyl, k te rý nezahr

nuje komponenta první . T ře t í je kolmá na p rvn í a druhou a popisuje rozptyl, k te rý 

není zah rnu tý ani v p rvn í ani v d ruhé komponen tě . iV-tá hlavní komponenta je 

s max imá ln í odchylkou kolmá na n-1 komponentu. Hlavní komponenty jsou seřa

zeny podle důležitost i , největší rozptyl a tedy variabilita v obraze vždy zatěžuje první 

hlavní komponentu. [15] Výsledkem analýzy hlavních komponent je ř ada , ve k teré 

jsou komponenty seřazeny se snižujícím se rozptylem. Pro snížení dimenzí můžeme 

některé komponenty s n ízkými rozptyly ,které jsou na rozdíl od vs tupních kompo

nent nekorelované, odebrat. N a základě rozdílů rozptylů u ponechaných komponent 

lze po t é rozpoznat a identifikovat tváře v obraze. Nikdy nicméně n e m á m e jistotu, 

že právě nej významnějš í komponenty přispějí ke správné klasifikaci do t ř íd . [15] 

Stat is t ických metod existuje velké množstv í , mezi další pa t ř í např ík lad D i s 

k r é t n í k o s i n o v á t r a n s f o r m a c e nebo G o b o r o v a v l n k o v á t r a n f o r m a c e . [19] 
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Obr. 1.18: Grafické znázornění hlavních komponent při použi t í P C A [15] . 

M e t o d y z a l o ž e n é n a p o r o v n á v á n í s š a b l o n a m i 

Technik, k te ré využívají porovnávání v s tupn ího obrazu s urč i tou šablonou, je mnoho. 

Tyto p ř í s tupy využívají jako srovnávací znaky jednot l ivé pixely, komplexnější vzorky, 

celé modely nebo texturu oblas t í v obraze. Stejně jako při detekci obličeje je u metod 

založených na porovnán í šablon prováděn výpočet korelace, p ř ípadně jsou poč í tány 

odchylky (vzdálenosti) v s tupn ího obrazu od definovaných vzorů. Velmi hojně se 

dnes využívá 3D šablon, jelikož nejsou do velké mí ry citlivé na změnu pozice tváře 

a stejně tak na změnu osvětlení. P rob l ém ovšem je, že u subjektu, k te rý by měl být 

rozpoznán, je v tomto př ípadě n u t n á spolupráce, což je nemysli telné např ík lad u sle

dovacích systémů. Proto jsou při použi t í rozpoznání tváře často využi ty techniky, 

k teré převádí 2D data na 3D model. [19] 

Princip některých metod je stejný jako jejich využi t í při detekování tváře . Jako 

příklad j iné, pokročilejší metody můžeme uvést metodu založenou na proměnl ivém 

modelu 3D obličejů. Vychází z vektorového prostoru, k te rý reprezentuje tváře . Různé 

kombinace vektorů Si a Tiy znázorňující tvar a strukturu obličeje (pos tupně) popisují 

reálnou lidskou tvář . 

S = Oj Si, 
t=i 
m 

T = Y > T , . (1.9) 
i=i 

U modelu dochází ke kont inuá ln ím z m ě n á m ve tvaru bud pomocí změny parame

tru O j , k te rý ovlivňuje tvar šablony nebo pomocí změn parametru 6j, k te rý ovlivňuje 

změny v t ex tu ře . Podstatou p ř í s tupu je, aby se v proměnlivé šabloně vyskytovaly 
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zadané důležité body označující výrazné struktury jako např ík lad špička nosu nebo 

koutky úst na obrázku 1.19. Určení vektorů tvaru a struktury vychází ze stanove-

Obr. 1.19: Výskyt odpovídajících b o d ů [2] 

ného referenčního obličeje. Vektor tvaru S0 je určen kar tézskou soustavou souřadnic , 

za t ímco vektor struktury T 0 je definován v R G B b a r e v n é m prostoru. 

To = Gi, B1, R 2 , R n , Gn, Bn)T. (1.10) 

Ve většině p ř í p a d ů nasleduje ana lýza hlavních komponent zmiňovaná již v části 

věnované detekci obličeje a v část i popisující s tat is t ické metody. Tato ana lýza je 

apl ikována zvlášť na sady vektorů tvaru a zvlášť na vektory struktury, ze všech 

vzorových obličejů. Po p ř í p a d n é m snížení p řebytečného množs tv í informace v tes

tovaném obraze jsou za pomoci sad vektorů h ledány požadované body a tváře jsou 

přiřazovány odpovídaj íc ím osobám. [19, 2] 

M e t o d y z a l o ž e n é n a v y u ž i t í n e u r o n o v ý c h s í t í 

Metody, k te ré k rozpoznání tváře využívají s trojového učení a umělých neuronových 

sítí jsou dnes asi nejpopulárnější . Jako první využil umělé neuronové sítě pro roz

poznání tvář í ve své práci Kohonen, nicméně od t é doby začaly být využívány stále 

hojněji. Do velké míry jsou tyto metody kombinovány s metodami s ta t is t ickými. 

V j edné z nej jednodušších sítí bylo 50 hlavních komponent za použi t í Analýzy 

hlavních komponent redukováno do 5 rozměrů, př ičemž byl použi tý obyčejný m n o -

h o v r s t e v n ý p e r c e p t r o n . V takovém př ípadě je síť složena z j ednoduchých per-

cept ronů, k te ré jsou propojeny podle urči tých pravidel. Ze všech neuronů v před

chozí vrs tvě vede s určenou váhou spojení ke všem n e u r o n ů m ve vrs tvě následující. 

Takovou neuronovou síť vždy tvoří s tá la v s tupn í a výs tupn í vrstva a jedna či více 
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vrstev skrytých s různým p o č t e m uzlů. P řes tuto síť prochází signál p o s t u p n ě a 

př ímo, na obrázku 1.20 zleva doprava. Popsané uspo řádán í se nazývá dopředná síť 

- síť bez zpě tných vazeb. [14] Rovněž testovací a t rénovací da t abáze byly jednodu-

Obr. 1.20: Schéma dvouvrs tvého perceptronu [14]. 

ché, obsahovaly manuá lně zarovnané obrazy 20 lidí, všechny se s te jným osvětlením, 

nak lopen ím a rotací . Proto i výs ledná klasifikace byla velmi spolehlivá. [9] 

U vícevrs tvých sítí přesnost a spolehlivost velmi ovlivňuje proces jejich učení. 

V dnešní době se velmi často využ i tá tzv. m e t o d a z p ě t n é h o š í ř e n í c h y b y . Cílem 

t é t o metody je upravovat váhy jednot l ivých v s t u p ů tak, aby co nejvíce minimalizo

valy chybovou funkci e. 
M 

* = 1&)2 ( i - i i ) 

Hodnota d j značí j - t ý požadovaný výs tupn í vektor odpovídající učebnímu vstup

nímu vektoru a hodnoty yj předs tavuj í j - t ý reálný výs tup sítě. M udává počet vý

s tupů . [14] Po každém p růchodu sítí je p o č í t á n a odchylka reálného v ý s t u p u od po

žadovaného, k t e rá se zpě tně přepočí tává do předchozích vrstev a po t é se díky ní 

upraví hodnoty vah. Další p růchod sítí již p rob íhá s upravenými váhami . [26] Pro

ces učení p rob íhá v tzv. epochách, kdy jsou síti ukázány všechny dvojice z učební 

posloupnosti (x,ď). [14] 

Zdokonalením mnohovrs tevných perceptronu jsou k o n v o l u č n í n e u r o n o v é s í t ě . 

T y by měly o něco lépe řešit p roblémy v rozdí lném natočení , zkreslení či posunu t í 

vs tupních obličejů. Využívají skutečnost i , že na vstupu jsou obrazy a jejich neurony 

jsou proto uspo řádány do t ř í vrstev - výška, šířka a hloubka. P ř ík l adem může být 

obraze v ba revném prostoru R G B s velikostí (32 x 32 x 3). Konvoluční sítě jsou 
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dopředně sítě schopné bez předchozího předzpracování extrahovat topologické vlast

nosti ze vs tupn ího obrazu. Extrakce př íznaků je u těchto sítí tedy součást í jejího 

t rénování . Konvoluční neuronové sítě proto s velkou úspěšnos t í rozpoznávají i tváře 

s obrovskou variabilitou. [16] 

Pro sestavování konvo lučních sítí jsou použi ty t ř i typy vrstev - konvoluční, sdru-

žovací a plně p ropojená vrstva. Konvoluční vrstva se skládá z množiny malých filtrů. 

T y pos tupně posouváme po obraze a v každé oblasti provádíme konvoluci s ohrani

čenou oblast í vstupu. Postup je znázorněný na obrázku 1.21. F i l t rů bývá ve většině 

Vstupní obraz Konvoluční maska Výstup 

Obr. 1.21: Proces konvoluce v konvoluční vrs tvě [5]. 

p ř ípadů větší množstv í . Všechny hodnoty u jednoho v ý s t u p u konvoluce mají sdílené 

váhy, což je hlavní rozdíl oproti mnohovrs t evnému perceptronu. [5] 

Po konvoluční vrs tvě následuje vrstva sdružovací, k t e r á z jednot l ivých bloků 

v ý s t u p ů vytvoř í vždy jednu hodnotu. Jako výs tupn í hodnota bývá nejčastěji b r á n a 

maximáln í hodnota z bloku výs tupu . Proces je znázorněný na 1.22. Tato vrstva 

Vstup do sdružovací vrstvy 

6 3 2 7 vystup 

4 8 4 2 8 7 

4 6 4 1 6 8 

1 2 6 8 

Obr. 1.22: Proces sdružování ve sdružovací vrs tvě [5]. 

výrazně snižuje množs tv í v ý p o č t ů v síti. 

Dos ta tečně zredukovaný obsah přichází nás ledně do plně propojené vrstvy, kde 

jsou všechny neurony propojeny s předchozí vrstvou. Dochází zde k nas tavení akti

vace. Tato vrstva m á tedy v konvolučních sítích úlohu klasifikátoru. [5] 

33 



Následuje zpě tné šíření chyby. Zde se oproti mnohovr s t evným p e r c e p t r o n ů m za

vádí výpočet chybové funkce, kterou se snažíme učením minimalizovat. Využívá 

se opt imal izačního algoritmu zvaného gradient sestupu. Výpočet chybové funkce 

v předešlých vrs tvách je vzhledem k objekt ivi tě vhodné provést pomocí parciálních 

derivací tzv. ře tězovým pravidlem. P ř e d p o k l a d e m je, že známe chybovou funkci E 
SE 

na v ý s t u p u a poč í t áme chybu v předchozí vrs tvě - (—j-). P r v n í m krokem je zjistit, 
"Vij 

jaké jsou složky gradientu u jednot l ivých vah. [4] 

•£ )=fs (S ) (S ) (L12) 

Hodnoty x\^ jsou hodnoty vs tupů , wab jsou hodnoty vah. Díky sdíleným v á h á m 

musíme sečíst všechny výrazy x\p ve kterých se vyskytuje wab- Pro výpočet gradientu 
SE 

je n u t n é zná t hodnoty (—j-), nazývané delta. I jejich hodnoty lze snadno vypoč í t a t 
OXij 

použ i t ím řetězového pravidla. [4] 

SE SE Sy\ SE , , 

< H ) = ( H ) ( H ) = ( H M a g ( 3 ) 

Hodnoty y\j značí ve vzorci hodnoty v ý s t u p u a o'{x\^) použ i tou akt ivační funkci. 

Vztah ukazuje, že deltu lze snadno spočí ta t derivací akt ivační funkce a'(x). S ohle

dem na váhy v konvoluční vrs tvě lze snadno spočí ta t gradient, pokud už známe 

hodnotu chyby v současné vrs tvě. Ten je tvořen všemi parciá lními derivacemi do

hromady. Síť se zdokonaluje pokud dochází k pohybu proti směru gradientu, jelikož 

se snižuje hodnota chybové funkce. [4] 

Pro šíření chyby dál do předchozí vrstvy je n u t n é opět využí t řetězového pravidla. 

SE s SE ^5x\i-a){j-b)s SE 
W - ľ - E = Z ^ ( s - r ^ — ) ^ (1-14) 

°Vab a=l b=0 UX(i-a)(j-b) °Vij a=l b=0 UX(i-a)(j-b) 

Z tohoto vztahu si můžeme vš imnout , že jde o jednoduchou konvoluci s použ i t ím w 

převrácené kolem obou os. [4] 

Př ík lad architektury celé konvoluční neuronové sítě je znázorněn na obrázku 1.23. 

Do sítě se sedmi vrstvami vstupuje nezpracovaný obraz o velikosti 32 x 32 pixelů. Síť 

je složena ze 3 konvolučních vrstev, 2 sdružovacích, 1 plně propojené a 1 výs tupn í 

vrstvy. [11] 
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C3: M a p a p ř í znaků 

1 6 - 10 x 10 

52 : M a p a p ř í z n a k ů 

C l : M a p a p n z n a k ů 6 — 1 4 x 14 

VSTUP 6 - 2 3 x 2 ! 

32 x 32 

S4: M a p a p ř í z n a k ů 

16 - 5 x 5 
C5: v rs tva F6: v rs tva 

1 2 0 S4 

VYSTUP 

Konvoluce Vzorkováni Konvoluce Vzorkování 
Plné spojení Gaussovská spojení 

Plné spojení 

Obr. 1.23: Architektura popisované konvoluční sítě [11]. 

1.5 Využití detekce a rozpoznání obličeje 
Detekce a rozpoznání tvář í v obraze je v dnešní době velmi studovanou problema

tikou, k t e rá nachází up la tněn í v řadě odvětví . V praxi se využívá nejčastěji dvojím 

způsobem. P r v n í m způsobem je ověření, zda se j e d n á o stejnou osobu. P ř i d r u h é m 

způsobu po rovnáme získanou tvář neznámé osoby s obličeji v urči té da tabáz i . Dále 

jsou uvedeny některé konkrétnější p ř ípady využi t í . [9] 

• Obecné ověření to tožnos t i - biometrie 

Biometrie je metoda, k t e rá slouží k rozpoznání jedinečných biologických vlast

nost í každé osoby. Systémy pro rozpoznání tváře se na základě biometr ických 

metod někdy mohou využívat pro obecné ověření to tožnos t i např ík lad při vo

lební registraci, v bankovnic tv í , k identifikaci novorozenců, u občanských prů

kazů a pasů nebo k identifikaci zaměs tnanců ve firmách. [21] 

• Bezpečnost 

Jelikož v dnešní době je p o t ř e b a d b á t na bezpečnos t jednou z nej důležitějších, 

byly např ík lad na mnoha letištích po celém světě do let ištních ochranných 

sys tému implementovány technologie rozpoznání obličeje při let ištních kont

rolách. P ř ík l adem může být mez inárodní letiště v Kal i forni i Fresno Yosemite, 

kde technologie zavedená roku 2001 upozorní zaměs tnance bezpečnos tn í složky 

vždy, když bezpečnos tn í kontrolou prochází osoba podobaj íc í se vzhledem ně

komu z da t abáze lidí podezřelých z terorismu. [21] 

• D a t a b á z e osob pro vyšetřování 

D a t a b á z e fotografií se mohou využívat pro identifikaci při různých typech vy

šetřování. V da tabáz ích lze vyhledávat i licencované řidiče, pohřešované děti , 
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příjemce dávek, přistěhovalce a další. [21] 

• Dohled 

Využit í za účelem dohledu je p o d o b n é jako u hl ídání bezpečnost i . Technologie 

pro rozpoznání obličeje nains ta lovány na veřejných místech, kde slouží ke sni

žování t r e s tné činnosti . Např ík lad v londýnské č tvr t i Newham po nainsta lování 

300 kamer podle městské rady pokleslo množs tv í spáchaných t res tných činů 

až o 34 %. [21] 

• Kontrola p ř í s tupu 

V mnoha situacích je nutno zajistit, aby k poč í t a čům či u rč i tým apl ikacím 

měly p ř í s tup jen oprávněné osoby. V praxi bývá p ř í s tup kontrolován např ík lad 

p ř í s t upem do samotné kanceláře nebo př ih lášením do počí tače . Technologie 

rozpoznání obličeje může také fungovat na principu nepře t rž i tého sledování, 

kdo se vyskytuje před h l ídaným zařízením. V př ípadě , že uživatel odejde bez 

odhlášení a zavření skrývaných souborů, uzamkne sys tém po s tanovené době 

klávesnici a myš a spus t í spořič obrazovky. Po n á v r a t u oprávněného uživa

tele sys tém opět rozpozná jeho př í tomnos t a jedinec může pokračovat tam, 

kde skončil. Jakékoli j iné osobě bez oprávnění je p ř í s tup naopak odepřen a se 

zař ízením pracovat nemůže. [21] 

• Zábava 

Nelze samozřejmě zapomenout na odvětví , k te ré detekci obličeje dnes rovněž 

využívá v hojné míře, a t í m je zábava. Existuje ř a d a webových či mobilních 

aplikací spojených s web kamerou nebo fo toapará tem, k te ré pracují s vyhle

dáváním tváří . Stejně tak detekci využívají domácí sys témy ke h ran í video 

her. [19] 

36 



2 P R A K T I C K Á ČÁST 

2.1 Použi tá zařízení a nástroje 

V té to část i bude s t ručně popsáno a přiblíženo zařízení, za pomoci k te rého byla 

prak t ická část práce provedena. Kapi to la obsahuje také několik slov o použ i tém 

programovacím jazyce a nej důležitějších nástroj ích po t řebných pro její zrealizování. 

2.1.1 Raspberry P i 

Raspberry P i je mikropoč í tač s deskou plošných spojů, k te rý dosahuje přibližně roz

měrů kredi tn í karty. B y l vyvinutý v roce 2012 ve Velké Bri táni i za účelem podpoř i t 

výuku programování pro dět i a studenty na školách a zároveň je seznámit s možnost i 

ovládání j iných zařízení pomocí poč í tačů . Tento poč í tač zvládá i ř a d u funkcí, k teré 

jsou běžné na s tolním počí tači či notebooku, jako je zpracování dat, nač ten í interne

tových s t ránek, h ran í her nebo mul t imediá ln í přehrávání videí s vysokým rozlišením 

a hudby. Lze ho zároveň použí t k p ř ímo k vývoji aplikací [24]. 

Použ ívaným operačn ím sys témem zařízení jsou nejčastěji různé distribuce firmy 

Linux, p ř ípadně Windows 10 IoT (Internet of Things) od firmy Microsoft. Samotný 

počí tač obsahuje několik vývodů pro př ipojení koncových zařízení jako monitor, 

klávesnice, myš, p ř ípadně vývod pro př ipojení modulu P i Camera a dále konektor 

pro př ipojení síťového kabelu. V dnešní době již existuje několik verzí lišících se 

především výkonem a p ř e d p o k l á d a n ý m použ i t ím [24]. 

Obr. 2.1: Mikropočí tač Raspberry P i 2 Model B 
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Pro mou práci byla použ i t a verze Raspberry P i 2, k t e r á se na trhu objevila 

na p o č á t k u roku 2015. Operačn ím sys témem využívaného zařízení je Raspbian Jes-

sie. Použi tý je č tyř jádrový mikroprocesor s taktem 900 M H z z rodiny A R M (Advan

ced Risc Machine) vyvinutý firmou Broadcom. Dále zařízení disponuje s 1 G B pa

mět i R A M (Random Access Memory) a grafickým procesorem VideoCore lV pod

porujícím ful lHD (full High-definition) zobrazení . N a počí tači nalezneme také slot 

pro mikroSD (mikroSecure Digital) kartu, k t e rá je nedí lnou součást í zařízení, jeli

kož samotné Raspberry P i n e m á zabudované žádné interní úložiště dat. P ř í t o m n é 

jsou rovněž čtyři porty U S B 2.0 (Universal Seriál Bus), síťový adap t é r 10/100 Mbps 

a G P I O (General Purpose Input/Output) vývody. Pro mou práci je velmi důležitý 

vývod pro př ipojení modulu P i Camera [24]. 

2.1.2 M o d u l P i Camera 

M o d u l P i Camera je používán za účelem tvorby videí nebo fotografií s vysokým 

rozlišením. Jeho použi t í je vhodné pro začátečníky, n icméně i pokročilejší uživatel 

může za pomoci modulu rozšířit své znalosti. Mnoho uživatelů využívá časosběrného 

režimu, zpomalení pohybu a j iných možnost í . Je možné také používat knihovny, k teré 

jsou s kamerou svázány [6]. 

M o d u l P i Camera je uzpůsobený pro př ipojení k zařízení Raspberry P i verze 

1 a 2, pomocí k te rého jej můžeme ovládat . Spojení P i Camery s mikropočí ta 

čem je realizováno p ros t ředn ic tv ím plochého flex kabelu př ipojeného do portu CSI 

na Raspberry P i . K zařízení je možno př i s tupova t za pomoci rozhraní A P I (Ap

plication Programming Interface) M M A L (Mul t i -Media Abstraction Layer) a V 4 L 

(Video for Linux) nebo příslušných knihoven. Knihovna, k t e rá umožňuje práci s mo

dulem př ímo v jazyce Python využívaném v následující práci , se nazývá Picamera. 

Rozlišení modulu je 5 M p x , umožňuje sn ímat videa ve ful lHD v rozlišení 1080p s 30 

snímkovou snímací frekvencí za sekundu, stejně jako verze používaného počí tače 

Raspberry P i 2 [6]. 

Obr. 2.2: M o d u l P i Camera V2 .1 . 
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2.1.3 Python 

Python je snadno nauči te lný programovací jazyk, jehož kód je pro uživatele srozumi

telný a stručný. Programovací jazyk Python je mul t ip la t formní . To lze vysvětli t tak, 

že program napsaný v tomto jazyce lze spustit po j e d n o d u c h é m zkopírování souboru 

tvořícího program bez složité kompilace na zařízení s operačn ím sys témem Windows, 

Linux, Mac OS X nebo B S D (Berkeley Software Distribution). V j á d r u je Python ob

jektově or ientovaným jazykem, nicméně stejně tak jej lze používat pro programování 

ve stylu p roceduá ln ím nebo funkcionálním [23]. 

K velkým v ý h o d á m Pythonu pa t ř í , že v základu obsahuje komple tn í s t anda rdn í 

knihovnu, k t e rá uživateli umožňuje funkce jako např ík lad s tahování souborů z inter

netu či rozbalování zkomprimovaných souborů pomocí velmi k rá tkého kódu. Vyjma 

zmiňovanou knihovnu je v Pythonu k dispozici mnoho dalších knihoven, k te ré jsou 

často velmi specializované a ve s t a n d a r d n í verzi je nenalezneme. Nicméně většina 

knihoven pro Python se nachází v seznamu balíčků pro jazyk P y t h o n(pypi .python, 
org). P rávě knihovny jsou pro tuto práci velmi důležité. Nej významnějš í z použi

tých jsou např ík lad knihovny O p e n C V (Open Source Computer Vision) , N u m P y 

(Numerical Python) nebo PiCamera [23]. 

Používaná verze programovacího jazyka Py thon byla v m é m př ípadě Py thon 

3.4 [23]. 

P i C a m e r a 

Knihovnu pro umožnění práce s modulem P i Camera vyvinul a uvedl Dave Jones. 

S modulem lze pomocí knihovny navržené pro Py thon verze 2.7 a novější pracovat 

skrze mikropoč í tač Raspberry P i [6]. 

O p e n C V 

Knihovna O p e n C V , k t e r á je dnes velmi popu lá rn í pro realizaci počí tačového vidění, 

byla p řes tavena společností Intel v roce 1999. Knihovna se v první chvíli zaměřovala 

na zpracování obrazu v reá lném čase a byly v ní zahrnuty té doby nej novější algo

ri tmy pro počí tačové vidění. Wi l low Garag, k t e rý převzal nad knihovnou kontrolu 

v roce 2008, přišel s p rogramovacím rozhran ím pro jazyk C, C + + , Python a Javu. 

Sířena je pod licencí B S D a používá se mimo j iné v akademických projektech či 

komerčních produktech [20]. Pro tuto práci je knihovna O p e n C V jednou z nejdůle-

žitější, jelikož umožňuje kvali tní předzpracování obrazu. Použ i t á verze je O p e n C V 

2.4. 
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T e n s o r F l o w 

TensorFlow je knihovna s volně šiř i telným zdrojovým kódem pro numerické výpoč ty 

pomocí grafů znázorňujících da tový tok. P ů v o d n ě byla vyvinuta pro vědce a inženýry 

pracující v oblasti strojového učení a navrhování h lubokých neuronových sítí. Díky 

širokému záběru j i ovšem lze využít i v řadě j iných oblast í . V p ř ípadě t é to bakalářské 

práce byla využ i ta jako nás t ro j běžící na pozadí , umožňující fungovat dále popsané 

knihovna Keras. [25] Použ i t á verze je TensorFlow 1.0.1. 

K e r a s 

P a t r n ě nejdůležitější knihovnou využívanou v t é t o bakalářské práci pro rozpoznání 

obličeje je knihovna Keras pro h luboké učení. Knihovna n a p s a n á v programovacím 

jazyce Python je zaměřena na neuronové sítě a byla vyvinuta za účelem umožnění 

rychlého exper imentování . Jak již bylo zmíněno, pro svou funkci pot řebuje na pozadí 

spuš těný výše zmiňovaný nás t ro j TensorFlow, p ř ípadně Theano. Hlavním autorem 

a v las tn íkem knihovny je Francois Chollet pracující jako inženýr ve společnosti Go

ogle. [10] Verze, k t e rá byla využ i ta pro zpracování neuronových sítí v t é to práci , je 

Keras 2.0.4. 

2.2 Detekce tváře v obraze 

2.2.1 Implementovaná metoda pro detekci tváře 

Metoda implementována v rámci t é to práce se inspiruje dvěma typy metod popsa

nými v teoretické části a kombinuje je dohromady. P r v n í z nich je metoda, založená 

na vyhledávání tváře pomocí haarových př íznaků, d r u h á využívá pro nalezení obli

čeje posouvání šablony oka. V následující část i se nachází popis její implementace. 

Úvodn ím krokem je tvorba a nač ten í sn ímku pomocí modulu P i Camera, na kte

rém je detekce prováděna. P r v n í část detekce pak p rob íhá pomocí výše popsaných 

haarových př íznaků a kaskádových klasifikátorů. Do programu jsou nejprve nač teny 

p ředem na t rénované klasifikátory ve formátu X M L (Extensible Markup Language). 

Př i práci s mikropoč í t ačem Raspberry P i je pro správnou funkci vždy nu tné zadat 

absolu tn í cestu k souborům. 

Následuje předzpracování obrazu, k teré začíná převedením barevné fotografie 

do ods t ínů šedi, za využi t í metody z knihovny openCV - cvtColor. 

Dále už je detekován obličej za pomoci nač tených na t rénovaných klasifikátorů 

metodou detectMultiscale s parametry určenými p ř ímo pro na t r énovaná data z kni

hovny O p e n C V . Pokud je na fotografii tvá ř nalezena, jsou vráceny parametry ob

délníku x, y, w, h, k te rý j i ohraničuje. Zde x a, y reprezentuj í kar tézské souřadnice 
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levého horního rohu nalezeného ohraničení tváře , w p ředs tavuje šířku obdélníku a 

h jeho výšku. Tento obdélník je nás ledně libovolnou barvu v obraze vykreslen a 

původn í obraz je dále oř íznutý podle jeho hranic. 

Výpis 2 .1: Detekce výřezu tváře . 

f a c e _ c l a s s = c v 2 . C a s c a d e C l a s s i f i e r ( p a t h _ x m l ) 
grey = cv2.cvtColor(load_img,cv2.C0L0R_BGR2GRAY) 
p o i n t s = f a c e _ c l a s s . d e t e c t M u l t i S c a l e ( g r e y ) 

for(x,y,w,h) i n p o i n t s : 
c v 2 . r e c t a n g l e ( g r e y , ( x , y ) ,(x + 300,y + 400),(255,0,0), 2) 
x,y = p o i n t s [0] [:2] 
d e t e c t i o n = grey [y: y + 400, x: x + 300] 

N a vyhledání tváře může s te jným způsobem navazovat vyhledávání očí v dete

kovaném výřezu. Vyhledání tváře s oč ima i bez nich je znázorněno na obrázku 2.3. 

Ohraničení vyhledané tváře Ohraničeni vyhledané tváře i s očima 

Obr. 2.3: Ohraničení vyhledané tváře . 

V př ípadě implementované metody jsou však oči v obličeji vyhledávány pomocí 

posouvání co největšího možného p o č t u šablon očí po obraze a vyhledávání mís ta 

s největší korelací. Pokud je dosaženo urči té míry podobnosti, jsou nejpodobnější 

oblasti označeny jako mí s t a výsky tu očí. 

Je proto opět n u t n é výřez s p r a v d ě p o d o b n ý m výsky tem tváře předzpracovat 

do vhodné podoby. Pro tože výřez je možné uložit už v ods t ínech šedi, lze pokračovat 

př ímo aplikací Gaussova filtru pro vyhlazení obrazu. Využi ta je metoda z knihovny 

O p e n C V - GaussianBlur, k t e rá provádí Gaussovu filtraci jako konvoluci původn ího 

obrazu s Gaussovou maskou, čímž dojde k vyhlazení a zanedbán í n á h o d n é h o šumu, 

k te rý by jinak mohl škodit nás ledné detekci. Do t é to funkce vstupuje šedotónový 
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obraz, rozměry masky a odchylky masky ve směru X a Y . N a zobrazení hran ve zpra

covávaném obraze je nás ledně použi tý Cannyho h ranový detektor pomocí funkce 

Canny. Funkce vyhledáváním lokálních ex t rémů zobrazuje hrany v místech nej vět

šího gradientu podle prahových hodnot zjištěných z histogramu. Do funkce vstupuje 

vyhlazený šedotónový obraz a prahové hodnoty. 

Dále jsou do programu nač teny př ipravené šablony očí. Šablony jsou pomocí vy

tvořené funkce change_size zpracovány s te jným způsobem. Zároveň pro větší přes

nost prochází navíc každá šablona obrazem v několika různých velikostech. Vstupy 

funkce change_size jsou cesta k nač í t ané šabloně, velikost nejmenší a velikost nej-

větší šablony, krok se k t e r ý m je změna velikosti p rováděna a pole, kam jsou všechny 

výsledné šablony ukládány. 

Obr. 2.4: Hledání oblasti s okem pomocí šablon. 

S a m o t n á korelace šablon s jednot l ivými oblastmi v obraze je prováděna ve for 

cyklu pro jednot l ivé př ipravené šablony očí. Po obraze se hor izontá lně a ver t ikálně 

posouvá jedna šablona oka za druhou s nas t aveným krokem. P ů v o d n ě použi té porov

návání velkého množs tv í šablon na základě hodnot pixelů se všemi oblastmi v obraze 

bylo velmi výpoče tně náročné . Pro nalezení výsky tu oka je proto v každé oblasti 

obrazu využívaný výpočet korelační funkce, k te rý celý proces výrazně urychluje. 

Pro výpočet korelace se využívá další metoda z knihovny O p e n C V , matchTem-

plate. Jej ími vs tupn ími parametry jsou obraz, šablony očí se zobrazenými hranami 

a v m é m př ípadě parametr TM-CCORR-NORMED, k te rý značí, že hodnoty kore

lace budou normalizované v intervalu hodnot od 0 do 1. Pomocí metody minMaxLoc 
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jsou z těch to korelací nalezena maxima a jejich pozice. Pokud je úplně nejvyšší maxi

mum ze všech šablon v celém obraze nad empiricky s tanoveným prahem, je potvrzen 

výskyt tváře v oblasti vymezené použ i t ím metody s haa rovými příznaky. 

Výpis 2.2: Zpracování obrazu a výpočet korelace  

d e t e c t i o n = c v 2 . G a u s s i a n B l u r ( d e t e c t i o n , (5 , 5) , 0) 
edges = cv 2 . C a n n y ( d e t e c t i o n , 5 0 , 1 5 0 ) 

f o r ind_temp i n range(0, l e n ( t e m p l a t e ) ) : 
tempi = template [ind_temp] 
c o r r e l a t i o n = cv2.matchTemplate(edges, tempi, 
cv2.TM_CC0RR_N0RMED) 
min, max, m i n _ l o c , max_loc = c v 2 . m i n M a x L o c ( c o r r e l a t i o n ) 
maximum.append(max) 
same = np.amax(maximum) 

i f same >= TRESHOLD: 
c r o p . a p p e n d ( d e t e c t i o n ) 

2.3 Rozpoznání detekované tváře 

2.3.1 Metoda využívající konvoluční neuronovou síť 

Po úspěšném detekování obličeje v obraze provedeném v p r v n í m kroku následuje roz

poznání osoby. V bakalářské práci je za t í m t o účelem implementována metoda, k te rá 

pro svou funkci využívá konvoluční neuronovou síť. Její princip je opět podrobněj i 

vysvět lený v teoretické část i práce . 

Pro svojí funkci po t řebuje konvoluční síť rozsáhlou trénovací da tabáz i rozpozná

vaných osob. K a ž d á osoba by se v da t abáz i měla vyskytovat z několika úh lů pohledu, 

při různém osvětlení. Využito může být i p ros t ředků částečně zakrývajících obličej 

jako jsou brýle nebo čepice. N a fotografiích v t é t o da tabáz i je vyhledán obličej al

goritmem p o p s a n ý m výše a model sítě už je učen pouze výřezy vyhledaných tváří . 

Nač ten í fotografií ze složek a jejich následné oř íznut í podle nalezené tváře je prová

děno zavedenou funkcí loading. P r v n í m vstupem do funkce jsou cesty ke složkám, 

kde každá složka obsahuje t rénovací fotografie pro jednu osobu. Dalšími vstupy jsou 

nač tené šablony používané k detekci obličejů, číslo třídy, k t e r á bude reprezentovat 

danou osobu a cesta k souboru s daty na t rénovanými pomocí haarových př íznaků, 

k teré jsou uloženy ve formátu X M L . Poslední dva vstupy jsou p r á z d n á pole crop a 

labels. Do nich se po každém zavolání funkce uloží další a další výřezy s detekovanými 

tvářemi spolu s př ís lušnou t ř ídou, do které spadají . 
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VSTUPMI FOTOGRAFIE 

Následuje krok rozdělení vytvořené da t abáze na t rénovací část , sloužící k učení 

a testovací část , pomocí k teré se ověřuje přesnost rozpoznání osob. To je provedeno 

metodou train_test_split, do níž vs tupuj í výřezy detekovaných tvář í všech osob 

spolu s odpovídaj ícími t ř í dami a v neposlední řadě parametr train_size, k t e rý udává 

procentuá ln í zas toupen í t rénovacích dat z celkové da tabáze . Trénovací i testovací 

data jsou následně zpracována a převedena do da tového typu vhodného pro vstup 

do konvoluční neuronové sítě. V př ípadě t é to bakalářské práce je to typ float32. 

Př i učení sítě m á každá osoba př i řazenou t ř ídu . P ř i p růchodu obrazů sítí jsou sbí

rány informace o charakter is t ickém vzhledu a rozložení znaků v tvářích jednot l ivých 

jedinců. Po ukončení učení je na základě těch to informací naučená konvoluční síť 

schopná predikovat, do které t ř ídy m á neznámou osobu v tes tovacím obraze zařadi t . 

Postup klasifikace tváře je znázorněný na obrázku 2.6. 

Důleži tým krokem je definování konvoluční neuronové sítě. V t é t o práci se skládá 

ze dvou vrstev konvolučních - Conv2D, dvou vrstev sdružovacích - MaxPooling2D 

a vrstev plně propojených - Dense. V konvolučních vrs tvách dochází ke konvoluci 

vstupuj íc ího obrazu s filtry, p ř izpůsobenými pro vyhledávání znaků v obličeji. Vrstvy 

sdružovací slouží k redukci rozměrů obrazu vyb í rán ím maxima či p r ů m ě r u z ob

lasti ohraničené nastavenou maskou. Poslední plně propojené vrstvy určují akt ivační 

funkci a jsou proto zodpovědné za zařazení osob na vs tupních obrazech do t ř íd . 

P r v n í konvoluční vrstva obsahuje 12 masek pro vyhledávání obličejových znaků 
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T RENOVACÍ DATABÁZE 

Obr. 2.6: Postup klasifikace tes tovaného obličeje. 

s rozměry 5 x 5 a akt ivační funkcí relu. Tato rektifikační l ineární funkce je zdola 

omezená, aktivace neuronu tud íž p rob íhá pouze pokud je jeho vstup vyšší než nula. 

Následuje sdružovací vrstva s oknem velikosti 2 x 2 , kde je pro redukci rozměrů 

vyb í ráno maximum v ak tuá ln ím okně. Další konvoluční vrstva obsahuje 25 masek, 

opět s velikostí 5 x 5 a je nás ledována opět vrstvou sdružovací s oknem o rozměrech 

2 x 2 . Výs tup je vstupem do několika plně propojených vrstev, k teré p o s t u p n ě sni

žují množs tv í t ř íd , do k te rých jsou data rozřazována. Nejprve opět pomocí akt ivační 

funkce relu, definitivní klasifikace p rob íhá potom akt ivační funkcí softmax. Funkční 

hodnotou t é to akt ivační funkce je p ravděpodobnos t , že výs tup přísluší do odpoví

dající tř ídy. 

Výpis 2.3: Archi tektura použi té konvoluční sítě 

model = S e q u e n t i a l ( ) 

model.add(Conv2D(12, 5, 5, a c t i v a t i o n = ' r e l u ' , 
i n p u t _ s h a p e = ( d i m e n s i o n s ) , i n i t = ' h e _ n o r m a l ' ) ) 

m o d e l . a d d ( M a x P o o l i n g 2 D ( p o o l _ s i z e = ( 2 , 2))) 
model.add(Conv2D(25, 5, 5, a c t i v a t i o n = ' r e l u ' , 

i n i t = ' h e _ n o r m a l ' ) ) 
m o d e l . a d d ( M a x P o o l i n g 2 D ( p o o l _ s i z e = ( 2 , 2))) 
model . a d d ( F l a t t e n Q ) 
model.add(Dense(180, a c t i v a t i o n = ' r e l u ' , i n i t = ' h e _ n o r m a l ' ) ) 
model.add(Dropout(0.5)) 
model.add(Dense (100, a c t i v a t i o n = ' r e l u ' , i n i t = ' h e _ n o r m a l ' ) ) 
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model.add(Dropout(0.5)) 
model.add(Dense(classes_num, a c t i v a t i o n = , s o f t m a x ) , 

i n i t = , h e _ n o r m a l ' ) ) 

13 

14 

15 

Následuje provedení kompilace modelu pomocí metody compile, do k te ré vstu

puje parametr udávající, že výsledná data budou řazena do několika kategori í -

categoricalcrossentropy, dále postup v ý p o č t u zpě tného šíření chyby - SDG (Sto-

chastic Gradient Descent) a jednotky, ve k terých je udávána funkčnost sítě - accu-

racy. 

Následuje učení sítě metodou fit, do k te ré vs tupuj í t rénovací data spolu s přísluš

nou t ř ídou zařazení , parametr batch_size, k te rý udává po kolika vzorcích bude síť 

t rénována - v m é m př ípadě je roven 64, parametr nb_epoch specifikující v kolika epo

chách bude učení p rob íha t - v m é m př ípadě 50, a testovací data - validation_data 

pro spočí tání přesnost i fungování navržené sítě. Jejich množs tv í závisí na procentu

á ln ím rozdělení da t abáze na data t rénovací a testovací . 

Na t rénovaná síť je závěrem uložena do formátu J S O N (JavaScript Object No-

tation) a její váhy jsou uloženy zvlášť ve formátu H D F (Hierarchical Data Fo rmá t ) . 

Celý proces navržení , t rénovaní a tes tování konvoluční neuronové sítě je zpro

st ředkovaný vytvořenou funkcí network. 

2.4 Implementace na mikropočí tač Raspberry P i 

Program je navržen tak, aby bylo možné naučenou síť načíst a spustit na pla t formě 

Raspberry P i . Pomocí př ipojeného modulu P i Camera je nás ledně udě lán snímek 

rozpoznávané osoby. Zpracování sn ímku a detekce tváře p rob íhá s te jným způsobem 

jako při detekci využívané pro tvorbu učební da tabáze . Tvorba trénovací da t abáze 

byla dokonce ve velké míře tvořena právě pomocí modulu P i Camera, kde lze nastavit 

požadované rozlišení s vhodnou sekvencí snímání . Samotné učení však vinou nižší 

operační pamě t i neprob íhá p ř ímo na přístroj i . 

Po tvorbě tes tovaného sn ímku a detekci tváře je výřez obličeje pos lán do nač tené 

naučené sítě a pomocí metody predict_classes je př i řazen odpovídající osobě. Im

plementace na mikropočí tač Raspberry P i umožňuje díky m a l ý m rozměrům zařízení 

snadné nasazení na nejrůznější mís ta , a to za cenu re la t ivně malých pořizovacích ná

kladů. 
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2.5 Porovnaní a zhodnocení metod 

2.5.1 Detekce tváře 

Metoda implementovaná p ř ímo z knihovny O p e n C V pracující na principu kaská

dových klasifikátorů pomocí haarových př íznaků vykazuje velmi dobrou úspěšnost , 

porovnání s další metodou následuje v tabulce 2.1. Není příliš výpoče tně ná ročná 

a bylo by možné j i použí t i pro detekci obličeje v reá lném čase. Poměrně vysoké 

úspěšnost i dosahuje i v p ř ípadě , že se tvá ř vyskytuje v komplexním pozadí . Mírný 

nedostatek lze vypozorovat v př ípadě , že se v obraze nachází více obličejů, přičemž 

i takovou situaci by měla tato metoda být schopná úspěšně vyhodnotit . 

mm 
Obr. 2.7: P ů v o d n í obraz a výsledný detekovaný obličej po využi t í metody s haaro-

vými příznaky. 

D r u h á implementovaná metoda pracuje na principu vyhledávání podle šablon 

očí, což je struktura, k t e rá by v obličeji neměla nikdy chybět . Důleži té je však 

Obr. 2.8: P ů v o d n í obraz a výsledný detekovaný obličej po využi t í metody srovnávání 

šablon. 

optimalizovat banku používaných šablon tak, aby j ich bylo dostatek pro úspěšnou 

detekci, n icméně aby j ich nebylo moc kvůli nás ledné výpoče tn í náročnos t i programu. 

Zrealizovaná metoda je přes to poměrně výpoče tně ná ročná , zejména při spouštění 
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přes mikropoč í tač Raspberry P i . I tato metoda ovšem dosahuje dobré úspěšnost i 

zhodnocené opět v tabulce 2.1. Úspěšnost n icméně n e p a t r n ě klesá při výsky tu vý

raznějších objek tů v pozadí obrazu. 

Tabulka 2.1 ukazuje porovnán í úspěšnost i obou metod. Je n u t n é ovšem po

dotknout, že tes tování probíhalo na dobře detekovatelných obličejích a sloužilo pro 

vzájemné zhodnocení obou metod. 

Tab. 2.1: P rocen tuá ln í úspěšnost v diskutovaných m e t o d á c h detekce 

M e t o d a A b s o l u t n í ú s p ě š n o s t R e l a t i v n í ú s p ě š n o s t [%] 

S haa rovými př íznaky 9/10 90 

S šablonami oka 8/10 80 

Jejich omezení , k t e rá přichází se složitějším obrazem, můžeme vidět na obrázku 

2.9. V levé části obrázku jsou detekované tváře při využi t í metody založené na haa-

rových příznacích. Je pa t rné , že metoda není schopná správně detekovat všechny 

tváře obraze. Největší p rob lém nas tává v p ř í tomnos t i brýlí . P ř í t o m n á je i falešně 

pozi t ivní detekce. Zobrazení hran v pravé části naopak ukazuje úskalí metody vyu

žívající šablony oka. Je zde vidět , že j ednoduché předzpracování nes tačí pro vhodné 

zobrazení hran a umožnění vyhledávat pomocí šablony oka. Metoda s šablonou oka 

navíc není pro větší množs tv í tvář í v obraze př izpůsobena . 

Obr. 2.9: Problematika detekce v obraze s více tvářemi . 

Zkombinování obou metod pot lačuje vyhledávání falešně pozi t ivních detekcí první 

metody a snižuje výpoče tn í náročnos t d ruhé metody. Zároveň omezuje její p o t ř e b u 

složitějšího předzpracování obrazu a pot lačuje i nás lednou neschopnost detekovat 

více tvář í v obraze. Korelace s šablonou oka může být prováděna ve všech výřezech 

nalezených metodou, k t e rá využívá haarovy příznaky. 
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2.5.2 Rozpoznání tváře 

Pro rozpoznání tvář í bylo využi to konvoluční neuronové sítě. Je j ím největš ím úska

lím je re la t ivně d louhá doba učení sí tě odvíjející se od velikosti t rénovací da tabáze . 

V praxi je n icméně učení sítě od jejího s amotného využívání ve většině p ř ípadů 

odděleno. Oproti tomu tes tování p rob íhá v ř á d u několika sekund. 

Tab. 2.2: P rocen tuá ln í úspěšnost rozpoznání v různých si tuacích 

V a r i a n t a R e l a t i v n í ú s p ě š n o s t A b s o l u t n í ú s p ě š n o s t [%] 

Frontá lní pohled 20/20 100 

Natočení tváře 14/20 70 

Brýle, zavřené oči 16/20 80 

Grimasy 17/20 85 

Zakry tá tvář 10/20 50 

N á h o d n ý výběr 15/20 75 

D a t a b á z e využívaná v t é to bakalářské práci obsahuje přibližně 500 fotogra

fií pro 12 rozpoznávaných osob. Následující tabulka 2.2 shrnuje úspěšnost i rozpo

znání v různých podmínkách . Testování pro výpočet úspěšnost i bylo prováděno vždy 

na 20 tvářích v různých situacích. 

Z tabulky je zřejmé, že nejvyšší úspěšnost i bylo dosaženo při tes tování obličeje 

z frontálního pohledu. Př i t é to var iantě byly tes továny t éměř ideální tváře a proto 

je dosaženo úspěšnost i až 100 %. 

Př i tes tování různě na točené tváře na obraze klesla úspěšnost až o 30 %. Nej-

větší p roblémy nas táva ly při rozpoznání obličejů vyfocených z profilu, kde je tvář 

z velké části odkloněna. V př ípadě na točen í při s tá lém frontálním pohledu však bylo 

1 
Obr. 2.10: Úspěšnost rozpoznání v různých pozicích tváře . 
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rozpoznání ve většině p ř ípadů úspěšné, p r avděpodobně díky p ř í tomnos t i většiny 

charakter is t ických rysů. Porovnání je zobrazeno na obrázku 2.10. 

Testování obličejů s dioptr ickými brýlemi, p ř ípadně se zavřenýma oč ima vykazo

valo úspěšnost 80 %. Zde hrá ly největší roli výrazné brýle, brýle s j emnými obrouč

kami ve většině p ř ípadů nepředstavovaly problém, stejně jako zavřené oči. 

Obr. 2.11: Úspěšnost rozpoznání s brýlemi a zavřenýma očima. 

Různé grimasy a úšklebky představovaly pro navrženou síť asi nejmenší problém. 

Zde nelze objekt ivně zhodnotit jaké pozice tváře byly nejvíce problemat ické. 

Obr. 2.12: Úspěšnost rozpoznání tváře s úšklebky. 

Naopak částečně zak ry t á tvář měla úspěšnost pouhých 50 %. Zde je vidět , že 

vzájemné uspo řádán í výrazných znaků v obličeji hraje př i jeho rozpoznání důleži tou 

roli . 

Úspěšnost n á h o d n é h o výbě ru dosahující hodnoty 75 % m á asi nej vyšší výpovědní 

hodnotu, jelikož dochází k tes tování různých variant tvář í jako v reálných situacích. 

Celkově je úspěšnost rozpoznání asi v nejvyšší míře ovlivněna velikostí a kvalitou 

t rénovací da t abáze . Je důležité, aby obsahovala dos ta tečné množs tv í sn ímků všech 
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Obr. 2.13: Úspěšnost rozpoznání částečně zakry té tváře . 

klasifikovaných osob v různých podmínkách a byla je nás ledně schopna rozpoznat 

v odlišných situacích. 
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3 ZÁVĚR 

Bakalá řská práce se věnuje studiu problematiky detekce a rozpoznání tváře v obraze. 

Metody k detekci jsou rozděleny do čtyř hlavních skupin, ve k terých jsou po té kon

krétněji vysvětleny různé navržené algoritmy nalezené v l i te ra tuře . Jelikož detekce 

je zák ladn ím krokem pro přiřazování k te ré osobě nalezená tvář pa t ř í , d r u h á část 

je zaměřena právě na rozpoznání tváří . Zde jsou metody rozděleny do 2 hlavních 

skupin a opět podrobněj i přiblíženy. 

V části prakt ické je nejprve p o p s á n a implementovaná metoda pro detekci tváře . 

Je založena na kombinaci metody využívající haarových př íznaků a metody hledající 

v obraze oko na základě banky šablon. Kombinace vznikla zejména z důvodu zvýšení 

úspěšnost i a snížení výpoče tn í náročnos t i . 

Detekce pomocí implementované metody je pro následné rozpoznání tvář í stě

žejní. To je prováděno na detekovaných výřezech. Je implementována navržená kon-

voluční neuronová síť učená vytvořenou da t abáz í obsahující 500 fotografií celkem 

12 osob. Celá síť je na t r énována a uložena. Důležité je př izpůsobení programu pro na

čtení naučené sítě na pla t formě Raspberry P i , kdy je rozpoznávána fotografie vy

tvořená modulem P i Camera. 

Nakonec je provedeno zhodnocení metod, kde je nejprve vysvět leno použi t í im

plementované metody detekce. Následně je zhodnocena a p o p s á n a úspěšnost rozpo

znání obličejů v různých situacích. 

Úspěšná detekce spolu s nás ledným rozpoznán ím tváře je v současnost i velmi 

s tudovaným odvě tv ím výzkumu. Zejména v oblasti bezpečnost i a kontroly p ř í s tupu 

je au tomat ické rozpoznávání osob využíváno stále hojněji. Implementace na mi

kropočí tač Raspberry P i , ke k te rému je př ipojený modul P i Camera pro tvorbu 

snímků, nabízí díky m a l ý m rozměrům zařízení snadné nasazení na různých mís tech 

s re la t ivně nízkými pořizovacími náklady. Je však žádoucí optimalizovat program 

pro fungování na zařízení, jelikož n e m á tak výkonný procesor a zpracování p rob íhá 

pomaleji. V některých př ípadech může být řešením paralelizace zpracování , kdy je 

využíváno více než jedno j ád ro procesoru. Dalš ím úskal ím, k te ré je n u t n é obejít , je 

nízká operační paměť mikropočí tače . 
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S E Z N A M SYMBOLŮ, VELIČIN A Z K R A T E K 

R G B Red, Green, Blue 

H S V Hue, Saturation, Value 

Y C b C r Luminence, Chromatic Blue, Chromatic Red 

P C A Principal Component Analysis 

IoT Internet of Things 

A R M Advanced Rise Machine 

R A M Random Access Memory 

ful lHD full High-definition 

microSD microSecure Digi ta l 

U S B Universal Serial Bus 

G P I O General Purpose Input /Output 

A P I Appl icat ion Programming Interface 

M M A L Mul t i -Med ia Abstract ion Layer 

V 4 L Video for Linux 

B S D Berkeley Software Distr ibution 

O p e n C V Open Source Computer Vis ion 

N u m P y Numerical Python 

X M L Extensible Markup Language 

S D G Stochastic Gradient Descent 

J S O N JavaScript Object Notat ion 

H D F Hierarchical Data Format 
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