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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva aktualni problematikou detekce obli¢eje a jeho Casti v ter-
mografickém spektru. VétSina doposud publikované literatury se zabyva problematikou
detekce ve viditelném spektru, coz z detekce v termografickém spektru déld zajima-
vou alternativu. Prace pojednavd o zpracovani obrazovych signalli, obrazech a oblicejich
v termografickém spektru, vybranych metodach detekce oblieje a jeho Casti a dale se
zabyva praktickym ndvrhem systému pro detekci Casti obliceje v tomto spektru a jeho
naslednym testovanim.
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ABSTRACT

Master “s thesis deals with current problems of face detection and its parts in the infrared
thermographic spectrum. Most previously published literature deals with the detection
in the visible spectrum, making the thermographic detection range an interesting al-
ternative. The work deals with the processing of image signals, images and faces in
thermographic spectrum, selected methods of face detection and its parts and also deals
with practical system design for detecting facial parts in this spectrum and its subsequent
testing.
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UVOD

S rozvojem novych technologii vyroby termografickych kamer a jejich neustéle se
snizujici cenou zac¢ina byt velmi zajimavé a atraktivni jejich pouziti i pro detekci
obli¢eje a jeho ¢asti (jako jsou tusta, nos, o¢i, atd.). Detekce téchto vyznamnych
bodt obrazu nachazi uplatnéni napriklad pri biometrické identifikaci nebo rozpo-
znani emocnich stavi osob a to i pri Spatném nebo dokonce zadném osvétleni.

Cilem diplomové prace je rozbor aktudlni problematiky detekce c¢asti obliceje
v termografickém spektru a nasledny navrh a implementace systému, ktery provadi
detekci o¢i a nosu. Systém je zalozen na algoritmu Viola—Jones a na algoritmu
vertikalni a horizontalni projekce, tyto algoritmy slouzi k detekci obliceje. Déle je
systém zalozen na metoddch ASM/AAM, které v nasem piipadé slouzi k detekci
c¢asti obliceje. Cely systém je implementovan a navrzen pomoci programu Matlab,
diléi ¢asti potom pomoci programovaciho prostiedi C/C++ v kombinaci s knihovnou
OpenCV.

Diplomova prace je pirehledné rozdélena na pét kapitol, ve kterych je postupné
predstavovana problematika detekce obli¢eje a jeho ¢asti v termografickém spektru
a dalsi problémy s tim souvisejici. Posledni kapitolou je zavér, kde je uvedeno shrnuti
dosazenych vysledki.

Prvni kapitola je vénovana zpracovani obrazovych signalti, zejména reprezentaci
obrazu, barevnym modelim (RGB, CMY, CMYK, YUV, YCbCr, HSV, HSB, HLS)
a také histogramim.

Druha kapitola se zabyva obrazy v termografickém spektru, zejména pak vl-
novymi délkami, které reprezentuji infracervené zafeni, vlastnostmi tohoto zareni
a jeho vyuzitim. Déle jsou v této kapitole uvedeny charakteristické vlastnosti obli-
¢eju v termografickém spektru.

Treti kapitola pojednava o metodach detekce obliceje a jeho casti. Jsou zde
uvedeny detektory obli¢eje Viola-Jones a VH projekce, déle metody Active Shape
Models a Active Appearance Models, jez slouzi k detekci kontury jakéhokoliv vzoru,
v nasem pripadé jsou ovSsem pouzity k detekci ¢asti obliceje. Jsou zde také uvedeny
vyhody a nevyhody detektori obliceje a metod detekce c¢asti obliceje. Tato kapitola
se také vénuje segmentaci obrazu, zejména potom Otsuho prahovaci metodé.

Ctvrta kapitola je vénovana praktické realizaci metody pro detekci asti obli-
¢eje. Je zde uvedeno, jakym zptisobem probihalo trénovani detektoru Viola-Jones
a trénovani metod Active Shape Models i Active Appearance Models na pouzité da-
tabazi obrazii pofizenych v termografickém spektru. Je zde také predstaveno, jakym
zpusobem probihala implementace detekéniho systému v programu Matlab a jeho

ovladani.
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Pata kapitola se zabyva testovanim navrzeného detektoru a porovnanim vysledki
pro rizna nastaveni a kombinace metod detekce obliceje a ¢asti obliceje.

Posledni kapitolou je zavér, kde jsou zhodnoceny a porovnany dosazené vysledky.
Také jsou zde uvedena mozné feseni nedostatki detekéniho systému, ktera by mohla

byt vychozim bodem pro dalsi rozsifovani prace.
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1 ZPRACOVANI OBRAZOVYCH SIGNALU

1.1 Obraz a jeho reprezentace

Obrazy lze v soucasné dobé délit do dvou zakladnich skupin, a to na obrazy ana-
logové a digitalni. Analogovy obraz A(z,y) je ve 2D prostoru spojitou funkci dvou
proménnych z a y. Digitalni obraz A[m, n| popsany ve 2D diskrétnim prostoru je
odvozen z analogového obrazu vzorkovacim procesem, ktery je také casto nazyvan
digitalizace. 2D spojity obraz A(z,y) je rozdélen na M fadka a N sloupcu. Prise-
¢ik radku a sloupce se nazyva pixel. Hodnota prislusejici celo¢iselnym souradnicim
[m,n], kde m = 0,1,2,... .M—1an =0,1,2,....N—1 je A[m, n]. Ve vétsiné piipadt
se ovSem jednd o vicerozmérné signaly, které jesté nesou napt. informace o hloubce
(z), barvé () nebo ¢asu (t) [19].

Jak jiz bylo feceno, proces, kterym lze prejit z 2D spojitého prostoru do 2D
diskrétniho prostoru se nazyva digitalizace. Tento proces mé dva nezavislé kroky
a to vzorkovani a kvantovani.

Vzorkovani je proces, pri némz se v pravidelnych a presné definovanych interva-
lech zaznamenéavaji hodnoty odpovidajici analogovému ekvivalentu. Za predpokladu
dodrzeni vzorkovaciho teorému nedochézi ke zkresleni a znehodnoceni takto ziska-
nych dat.

Kvantovani je proces, pii némz je kazdé hodnoté ziskané vzorkovanim, ptridélena
prave jedna hodnota z urcitého rozsahu, ktery je k dispozici. Timto procesem dochazi

k urcité ztraté informace [14].

1.2 Barevné modely

Jestlize bychom chtéli vérné zaznamenat barvu né€jakého objektu, potom bychom
v kazdém bodé jeho povrchu museli zaznamenat spektralni kiivku, proto se pouzivaji
barevné modely, které slouzi pro zjednoduseni zdznamu barevné informace. Ten
pouziva zakladni barvy, jejichz misenim vznika vysledna pozadovana barva. Pri
volbé vhodného barevného prostoru je nutné brat v potaz vhodnost tohoto prostoru
z hlediska podéani barevného dojmu a narocnosti pouziti, musi tedy byt zajistén
jakysi kompromis [24].
Existuji dva zékladni zptisoby michani barev:
e Substraktivni (odecitaci) michani — pracuje na principu pohlcovani bilého
svetla postupnym pridavanim jednotlivych barevnych vrstev, vysledna barva

je tedy tvorena zbylymi vinovymi délkami; zakladni barvy jsou purpurova,
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azurova, zlutad (smichéanim vSech vznikne Cernd); tento zpusob vyuzivaji tis-
karny [24].

e Aditivni (s¢itaci) michani — vysledkem scitani barev je svétlo vétsi intenzity;
zékladni barvy jsou Cervend, zelend, modra; tento zpiisob vyuzivaji displeje

a monitory [24].

1.2.1 RGB model

Tento model vychazi z faktu, ze lidské oko je nejcitlivéjsi na tii zakladni barvy,
kterymi jsou Cervend (vlnova délka 630nm), zelend (530nm) a modra (450 nm).
Jedna se o aditivni model, ktery lze vyjadrit pomoci jednotkové krychle, kde je
v pocatku [0,0,0] ¢ernd barva a v protilehlém vrcholu [1,1,1] bild barva. Navzajem
komplementarni barvy lezi v protilehlych vrcholech krychle a jejich misenim lze
ziskat barvu bilou. Barevné odstiny vznikaji skladanim zakladnich barev, jejichz
intenzita se udava v intervalu (0,1). Podilovym misenim téchto barev lze ziskat
témeér vsechny slozky barevného spektra.

Variantou tohoto modelu je model RGBA, kdy A oznacuje tzv. alfa kanal defi-
nujici miru prithlednosti, coz je pomér v jakém se smiché dana barva s pripadnou
barvou na pozadi. Zcela neprithlednd barva ma hodnotu alfa kanalu rovnu jedné,

zcela prihlednd barva ma naopak hodnotu alfa kanédlu rovnu nule [§].

1.2.2 CMY a CMYK modely

Barevny model CMY lépe odpovida lidské zkusenosti s michanim barev. Tento mo-
del je pouzivan predevsim v tiskafské technice, protoze je typicky pro michani tis-
kaiskych barev. Problémem tohoto modelu je nedokonalé kryti jednotlivych barev-
nych slozek, smichanim vSech barev nevznikne dokonale ¢erna barva, ale jakéasi smés
tmaveé hnédé a cerné. Proto se v praxi pouzivd model CMYK, ktery definuje jesté
takzvany kontrast, ten odpovida ¢erné barve a pouziva se také ke ztmaveni ostatnich

barevnych odstint [§].

1.2.3 YUYV model

Tento model oddéluje jasovou slozku od slozek barevnych, ¢ehoz se vyuziva hlavné
v televizni technice, norma PAL. Oddélenim jasové slozky Y (iluminance) a barev-
nych slozek (U,V — chrominance) se docili moZnosti pouziti stejného signalu pro

barevné i ¢ernobilé televizory zaroven [24].
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1.2.4 YCbCr model

Tento model podobné jako model YUV také oddéluje jasovou slozku od slozek barev-
nych, vyuziva se pii zpracovani digitalniho obrazu a videa, norma SECAM. Format
JPEG také s vyhodou vyuziva tento model, protoze pti oddéleni jednotlivych slozek
se daji snaze implementovat kompresni algoritmy. Y — jasova slozka, Cb — modra

slozka, Cr — Cervena slozka [24].

1.2.5 HSV a HSB modely

Tyto modely nejlépe odpovidaji lidskému intuitivnimu popisu barev, maji tii za-
kladni parametry — ton, sytost a jas. Pro zobrazeni tohoto modelu se pouziva Sesti-
boky jehlan popt. kuzel. Pti tvorbé barvy je nejprve zvolen odstin, nasledné nasyceni
a nakonec svétlost. Tento model mé jednu podstatnou nevyhodu a to, ze prechod

mezi bilou a ¢ernou barvou neni plynuly [24].

1.2.6 HLS model

Nevyhodu pfi prechodu mezi bilou a ¢ernou barvou u modeldt HSV a HSB fesi
model HLS. Model je tvaru dvojitého rotacniho kuzele. Sytost lezi na vodorovné
ose, svétlost na svislé ose a barevny tén predstavuje tthlova hodnota. Tvar modelu
odpovida skutecnosti — schopnost rozliSovani barevnych odstinii skutecné klesa se
ztmavovanim a zesvétlovanim zakladni Cisté barvy, zvySovani a snizovani svétlosti

barvy skuteéné spociva v pridavani svétlého nebo tmavého pigmentu [24].

1.3 Histogram

Histogram je graficka reprezentace zobrazujici statistické rozlozeni proménnych dat.
Je to odhad pravdépodobnosti vyskytu téchto dat, ktery byl poprvé predstaven
Karlem Pearsonem. Pti tvorbé histogramu jsou vstupni data rozdélena podle své
hodnoty do bunék definovanych rozsahti. Histogram je tedy potom jisty soubor ¢i-
sel, ktera vyjadiuji cetnosti vstupnich dat v jednotlivych burkach. Celkova plocha
histogramu je rovna mnozstvi dat [24].

Histogram digitalniho Sedoténového obrazu (viz obr. S jasovymi arovnémi

v rozsahu (0, L — 1) je diskrétni funkci
h(re) = m, (1.1)

kde 7, je k-ta4 troven Sedi a n; je pocet pixelt v obraze majici iroven Sedi 7y.

Histogram lze i normalizovat podélenim kazdé jeho hodnoty celkovym poc¢tem pixeli
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v obraze n. Pro tento normalizovany histogram plati

p(n) = -, (12)
n
pro k =0,1,...,L—1. p(ry) pak udava pravdépodobnost vyskytu trovné sedi r;. Sou-
¢et vSech prvkt normalizovaného histogramu je roven 1. Histogram byva zobrazen
pomoci sloupcového diagramu, kde na vodorovné ose jsou vyneseny diskrétni hod-
noty jasovych trovni a na ose svislé bud hodnoty h(r;), nebo p(ry). Jedné se tedy
o zavislost ny, na 7, nebo ™ na ry. Z divodu ptehlednosti nebyvaji osy histogramu
popséany [25].
Histogram digitalniho barevného obrazu reprezentuje rozlozeni barev v obraze.
U digitalnich obrazii reprezentuje barevny histogram pocet pixelt urc¢ité barvy, které
nalezi dané burce jistého barevného rozsahu. Tyto bunky rozdéluji cely barevny
prostor. Barevny histogram lze vytvorit pro kazdy barevny prostor, nejvice se ovsem
vyuziva pro trojdimenzionalni prostory jako jsou RGB nebo HSV. Pro vicespektralni
obraz, kde je kazdy pixel reprezentovan libovolnym poc¢tem méfeni (napfiklad tii
méfeni pro RGB), je histogram N-rozmérny, kde N je pocet méfeni. Stejné jako
jiné druhy histogramt je i barevny histogram jistou statistikou, ktera miize byt
zobrazena jako sloupcovy graf [22].
Histogramy jsou s vyhodou pouzivany pro zpracovani obrazu, at uz jsou to me-
tody pro zlepSeni kvality obrazu, kompresi ¢i segmentaci. Histogramy lze pomérné
snadno vypocitat ale i hardwaroveé implementovat do zafizeni, ktera v realném case

zpracovavaji obraz (fotoaparaty, kamery).

3000 ¢ 8
2500 ¢
2000
-
= 1500t
1000 ¢

500

a &0 100 180 200

Obr. 1.1: Ukéazka Sedoténového obrazu a jeho histogramu.
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2 OBRAZY V TERMOGRAFICKEM SPEKTRU

F.W. Herscheluv experiment, ktery vedl k objevu infrac¢erveného zareni (IR zareni),
mél zakladni vyznam pro vzestup a vyvoj vyzkumu v infracerveném spektru. Pomoci
tohoto experimentu Herschel pozoroval tepelné efekty, které souvisi s riznymi spek-
tralnimi rozsahy slunecniho zareni. Umistil ¢erné kontejnery s citlivymi rtutovymi
teploméry podél sklenéného hranolu, kterym rozlozil spektrum slune¢niho zareni.
Energie dopadajicich paprskti byla absorbovana kontejnery a teploméry namérily
vyssi teploty nez byla teplota okoli. Pti analyzovani vysledkii experimentu Herschel
objevil, ze idaje teplomért umisténych za koncem viditelného spektra byly vyssi
nez ty uprostied. Experiment prokazal, ze spektrum slunecniho zafeni je Sirsi nez je
viditelny rozsah, a ze primo za Cervenym koncem existuji paprsky okem neviditelné
[21].

IR zéfeni je tedy cast elektromagnetického spektra vyzarovaného sluncem a chova
se podobné jako viditelné zafeni, které je v rozsahu od 300 nm do 700 nm. IR zafeni
cestuje vesmirem rychlosti svétla a muize se odrazet, lamat, pohlcovat a vyzafovat.
VInova délka IR zafeni je v rozsahu od 700nm do 1 mm a lze ji rozdélit na urcité
¢asti. NIR (near infrared) lezi hned vedle viditelné ¢asti spektra, MIR (medium
infrared) a FIR (far infrared) lezi daleko za viditelnou ¢asti. Obzvlasté zajimavé
subpasmo TIR (thermal infrared) ¢asti FIR je v rozsahu 3 um az 14 um. S timto
subpasmem IR spektra se ¢lovék setkava kazdy den, jedna se totiz o formu tepla
neboli tepelné vyzarovani. TIR je reprezentovano dvéma tzv. okny nazyvanymi Mid
Wave IR (MWIR) lezicim mezi 3 pm az 5 um a Long Wave IR (LWIR) lezicim mezi
8pum a 14 ym. Mezi nimi se nachazi blokované pasmo znecisténé vodnimi parami.
Na obrazku [2.1|je vidét elektromagnetické spektrum, zvlastni pozornost je vénovana
infracervenym subpasmim [11][32].

VsSechny objekty emituji IR zareni, které odpovida jejich teplotdm podle zadkona
o vyzafovani absolutné cerného télesa. IR energie je generovana vibraci a rotaci
atomt a molekul. Cim vyssi je teplota objektu, tim rychlejsi je pohyb téchto ¢as-
tic a tim vice IR energie je vyzafovano. Pfi absolutni nule (—273°C) mé material
nejmensi energeticky stav a tedy i nejnizsi emisi IR zareni. Skutecnosti, ze vSechny
objekty emituji IR zafeni vyuzivaji termografické kamery, kterymi je mozno snimat
obrazy v IR spektru i bez viditelného osvétleni. Tyto kamery nesnimaji teploty, dete-
kuji tepelné vyzatrovani. Toto vyzarovani lze definovat jako IR energii modulovanou
atmosférou. Tato energie sestava z emitované, odrazené a jiné IR energie. Nutno
podotknout, Ze existuji dva druhy termografickych kamer, které se lisi pouzitymi
Senzory:

e Senzory bez chlazeni — jsou navrzeny tak, aby pracovaly jen v LWIR pasmu,

ve kterém vyzaruje vétsina pozemskych objektii.
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e Senzory s chlazenim — jsou chlazeny na nizké teploty, diky ¢emuz jsou vysoce
citlivé i na malé teplotni rozdily; obecné jsou navrzeny tak, aby pracovaly jak
v pasmu MWIR, tak i LWIR.

Nejobycejnéjsi termografické kamery, které se podobaji typickym videokameram,
produkuji pouze obraz tepelného vyzarovani. Sofistikovanéjsi termografické kamery
dokazi zmérit tepelné vyzafovani povrchu jakéhokoliv objektu v obraze, tomuto
objektu nasledné priradi barvu podle barevné skaly, kde cerna barva predstavuje
povrch s nejnizsi hodnotou tepelného vyzarovani a naopak barva bila predstavuje
povrch s nejvyssi hodnotou tepelného vyzarovani. Takovyto obraz produkovany ter-
mografickou kamerou se nazyva termogram nebo termograf [11][32].

Obrazy v termografickém spektru maji Sirokou moznost vyuziti a neustale vzni-
kaji dalsi moznosti jejich nasazeni. Vyuzivaji se napiiklad v mediciné pro odhaleni
a diagnostiku nemoci. Termografické kamery byly napiiklad nasazovany pro méreni
teploty osob na letistich, aby se zabranilo Sifeni viru praseci chiipky. Dalsi moznosti
vyuziti je zkoumani tepelnych tnikt izolacemi budov, hledani ohnisek pozart, pat-
rani po ztracenych osobach v neprostupném terénu, zkoumani poruch elektrickych

vedeni, hledani zavad na nosnych konstrukcich mosti, analyza turbin, atd.

0.0 nm 100nm 400nm  700nm Tmm 1m
Uy | Viditel. | =
_,-""_FH k""‘x a
e ey lambda
—_ e
_— e
— -
’_r.-—"'_'- H_M
- =
MR kIR FIR
MR kIR k| R QkMO LR FIR ...
700nm Jpm Bpm Bpm T4pm Trm
e —— >
TIR

Obr. 2.1: Elektromagnetické spektrum [11].

2.1 Oblicej v termografickém spektru

Zvlastni kapitolou termografie jsou obliceje v termografickém spektru. Literatura
[10] uvadi, ze nachazeji vyuziti v biometrii a to zejména diky nésledujicim vlastnos-

tem:
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Nejsou ovlivnény osvétlenim, stiny, atd. Mohou byt dokonce pofizeny v na-
prosté tme.

Je velmi obtizné je napodobit jako ty ve viditelném spektru, protoze napi.
make-up ani rizné artefakty nijak neovlivni distribuci krve pod kuzi, ktera je
piimo zodpovédna za tepelné vyzarovani.

Mohou rozlisit i jednovajecna dvojcata, protoze tepelné vyzarovani souvisi
s rozlozenim cév pod kuzi, které je u kazdého clovéka jiné, dokonce i u jedno-
vajecnych dvojcat.

Obsahuji doplnujici informace k obrazim pofizenym ve viditelném spektru,
coz otevira Siroké moznosti vyuziti pro rozpoznavaci aplikace nejrtiznéjsich

typt.

Tyto vlastnosti plati i obecné, nejen pro oblicej. Je pravdou, zZe tepelné vyzarovani

byva blokovano napt. vlasy, vousy nebo brylemi, coz je trochu v rozporu s druhym

bodem.

Na obrazku jsou vidét dva obli¢eje pofizené pomoci termografické kamery

a nasledné prevedené na obrazky podle stupnice teplot uvedené na pravé strané

téchto obrazku. Pfi zkoumani databaze 41 obrazkt (tato databéze byla poskytnuta

Ustavem telekomunikaci na Fakulté elektrotechniky a komunikac¢nich technologii,

VUT Brno) pofizenych pomoci termografické kamery byly zjistény jejich nasledujici

vlastnosti:

Nejteplejsim mistem obli¢eje jsou koutky o¢i u kofene nosu (teplota zde dosa-
huje 35°C a vice). Toto tvrzeni spliiuje 40 subjekti.

Dalsim, ale uz ne tak vyraznym, nejteplejsim mistem jsou koutky ust, popf.
cela tsta (teplota zde dosahuje 32,5°C — 35°C a vice). Toto tvrzeni spliiuje 33
subjekti.

Celo a brada dosahuji pomérné stejnych teplot (30°C — 34°C). Toto tvrzeni
plati pro vSechny subjekty.

Lice patii mezi chladnéjsi ¢asti obliceje (jejich teplota nepiekracuje 31°C).
Toto tvrzeni splnuje 33 subjekti.

Nejchladnéjsi oblasti celého obli¢eje je nos (primérna teplota se pohybuje ko-

lem 25°C). Toto tvrzeni spliiuje 32 subjekti.
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Obr. 2.2: Ukazka oblicejit v termografickém spektru.
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3 DETEKCE OBLICEJE A JEHO CASTI

Detekce obliceje a jednotlivych jeho ¢asti v obrazu je v souCasnosti velice popularni
a casto pouzivana metoda, ktera nachazi své uplatnéni napiiklad v systémech bio-
metrického zabezpeceni nebo jako doplnék digitalnich fotoaparatii, které rozpoznaji
tfeba tsmév. Moznosti vyuziti je opravdu nepfeberné mnozstvi. Jedna se o techno-
logii, ktera dokaze s vétsi ¢i mensi presnosti urcit, kde se v obraze nachazi oblicej,
a jejimz vystupem jsou souradnice, které jednoznac¢né urcuji pozici tohoto obliceje.
V zavislosti na typu zpracovavanych dat lze vstupni obraz rozdélit na staticky a
dynamicky (video sekvenci). Aby byly systémy detekce obli¢eje spolehlivé, je nutné
pouzivat robustni, rychlé a v neposledni fadé kvalitni algoritmy. Tyto tfi pozadavky
jsou ovSem do jisté miry protichtidné, a jestlize bude kladen diiraz pouze na jeden
z nich, potom ty ostatni jdou do tustrani, toto je vyjadieno obrazkem Je tedy

potieba volit jakysi kompromis mezi témito zakladnimi pozadavky.

Rychlost

Kvalita Robustnost

Obr. 3.1: Zékladni pozadavky na systémy detekce.

Existuje velké mnozstvi metod pro detekci obliceje a jeho lokalizaci v obraze.
Jak je uvedeno v literatuie [29], 1ze tyto metody rozdélit do nékolika skupin. Tato

prace se ovSem omezuje pouze na vybrané metody — Viola-Jones a VH projekce.

3.1 Detektor Viola-Jones

Tento detektor, poprvé publikovany v roce 2001, vyuziva podle literatury [28] ke
své ¢innosti algoritmu strojového uceni s ucitelem, tzv. AdaBoost, ktery patii mezi
boosting metody. Viola-Jones pracuje s Sedoténovymi obrazy a sklada se ze tii ¢asti
— jiz zminény AdaBoost algoritmus, vypocet integralniho obrazu a extrakce pfi-
znaki podobnych Haarové vince [23]. Mezi vihody tohoto detektoru patii, Ze jim

lze detekovat i vice nez jen jeden oblicej v obraze. Nevyhodou miize byt slozitost
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tohoto detektoru a nutnost natrénovani na velkém mnozstvi oblic¢ejti, aby dosahoval

uspokojivych vysledki.

3.1.1 AdaBoost algoritmus

AdaBoost algoritmus patii mezi tzv. boosting metody, coz jsou metody pro dosazeni
vyssi presnosti jakéhokoliv algoritmu s ucitelem. V podstaté se jedna o kaskadni
kombinaci tzv. slabych klasifikator, které klasifikuji data o néco 1épe nez nahodné
v jediny silny klasifikator, ktery klasifikuje data velmi dobfe.

h>

hy

+++
+++
+++
+++

|

|

|

Obr. 3.2: h; ani he nejsou dobré klasifikatory, ale AdaBoost je zkombinuje a tim
dosahne jednoho dobrého klasifikatoru [9].

Nésledujici text a rovnice prevzaty z literatury [9]. Obrazek ilustruje, jak
AdaBoost kombinuje dva klasifikatory hy; a hy. Na zacatku tento algoritmus vybira
klasifikator, ktery lépe klasifikuje data. V dalsim kroku je datim prifazena nova
vaha, ktera zvysuje dilezitost neklasifikovanych vzorkt. Tento proces se opakuje
a v kazdém kroku je vaha kazdého slabého klasifikatoru urcena z ostatnich slabych
klasifikatori. Algoritmus je tedy nasledujici:
1. Nastav vahy vsech vzorkii na stejnou hodnotu a najdi h;, aby se maximalizo-
vala >, y;h(z;).

2. Prifad novou vahu, aby se zvysila vaha neklasifikovanych vzorkii.

3. Najdi dalsi h, aby se maximalizovala }; y;h(z;). Urci vahu tohoto klasifikatoru,
oznac ji a.

4. Jdi na krok 2.

5. Konec¢ny klasifikdtor bude

H(z)= sgn(; ah(z)), (3.1)

kde sgn je funkce signum.
Viola a Jones ovSem zavedli vylepseni, ktera zvysuji rychlost detekce tohoto

algoritmu. Tato vylepseni jsou popsana v nasledujicich podkapitolach.
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3.1.2 Integralni obraz

Ohraniceni ¢asti obrazu obdélnikem lze spocitat velmi rychle pfi pouziti stfedni
reprezentace obrazu, které nazyvame integralnim obrazem. Integralni obraz na pozici

x,y je tvoren souctem pixelti nahore vlevo od této pozice, coz vyjadiuje rovnice

i(z,y) = 3. i(@y), (3.2)

o/ <z,y'<y

kde ii(z,y) je integralni obraz (viz obr. a i(z',y') je origindlni obraz.

()

Obr. 3.3: Hodnota integrélniho obrazu v bodé o soufadnicich (x,y) je ddna souc¢tem

v8ech pixeld nad nim vlevo [2§].

PouZitim rekurentnich vztahu

S(:Evy) :S(“T?y_])—*—i(*%?y)v (33)
i(z,y) =ii(z— 1,y)+ s(z,y), (3.4)

kde s(z,y) je kumulativni fadkovy soucet, s(z,—1) = 0 a #(—1,y) = 0, integralni
obraz muze tedy byt spoc¢itin pouze jednim priichodem origindlniho obrazu (viz
obr. [3.4). Sumu pixeld libovolné obdélnikové oblasti tak lze spocitat v konstantnim

Case, ¢ehoz je vyuzito pii vypoctu Haarovych pfiznakia [28].

3.1.3 Priznaky podobné Haarové vince

Systém Viola-Jones klasifikuje obrazy zalozené na hodnoté jednoduchych filtri nazy-
vanych Haarovy priznaky (jedné se o pfiznaky zalozené na Haarovych vinkach), které
jsou efektivni pro analyzu obli¢eje. Diky Haarovym pfiznakim vzniknou primitivni
dvourozmérné konvoluéni filtry (viz obr. . Jakmile je vypocitan cely integralni
obraz, tak jakykoliv z téchto rysi mize byt urcen v konstantnim case. Haarovy
priznaky jsou uzity namisto primého pristupu k pixeliim, protoze systém zalozeny

na téchto priznacich je daleko rychlejsi nez ten zalozeny na piistupu k jednotlivym
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Obr. 3.4: Soucet pixelt v obdélniku D lze vypocitat jen se 4 pristupy do paméti.
Hodnota integralniho obrazu na pozici 1 je suma pixeld obdélniku A. Hodnota na
pozici 2 je suma obdélnikt A + B, na pozici 3 suma A + C' a na pozici 4 suma
A+ B+ C + D. Soucet pixeli v obdélniku D se spocita jako 4 + 1 — (2 + 3) [2§].

pixeliim. Princip jejich pouziti spoc¢iva ve vycisleni rozdilu intenzity mezi pixely ob-
razu v bilé a ¢erné oblasti filtru. Haarovy priznaky poskytuji informace o obrazu na

abstraktnéjsi trovni nez hodnoty pixeltl, coZ je pro detekéni tlohy vyhodné [2§].

Obr. 3.5: Haarovy ptiznaky [28].

3.1.4 Kaskadni kombinace klasifikatoru

Tato podkapitola popisuje algoritmus pro vytvofeni kaskady klasifikatort (viz obr.
, ktera zlepsuje detekéni schopnosti a zaroven snizuje dobu vypoctu. Kaskada
je navrzena tak, ze slabsi klasifikatory, které jsou ovSsem rychlejsi, detekuji vSechna
okna s pozadim na zakladé nékolika méalo priznaki, pricemz nezamitnou zadné okno
s hledanym objektem. Takto ziskand okna jsou podstoupena dalsim silnéjsim klasi-
fikatortim v kaskadé, které rozhoduji zda se v daném okné hledany objekt nachazi
¢i ne [28].

Jednotlivé stupné kaskady jsou vytvoreny pomoci trénovani klasifikatort vyse
popsanym algoritmem AdaBoost. Zacina se s dvoupriznakovym klasifikdtorem, efek-
tivni filtr obliceje je vytvoren regulovanim silného klasifikatoru pomoci zmény roz-

hodovaci Grovné, aby se minimalizoval pocet chybnych detekci. Inicializa¢ni rozho-
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dovaci troven algortimu AdaBoost

1 T
2 t=1

je nastavena tak, aby se vnasela co nejmensi chyba do trénovacich dat. Nizsi rozhodo-
vaci troven znamena vyssi pocet detekci, ale zaroven vyssi pocet chybnych detekei.
Jak je uvedeno v literatute [28], dvouptiznakovy klasifikdtor je schopen detekovat
100 % obli¢ejii v obraze, ale zarover je zatiZen chybou 40 % chybnych detekei [28].

Schopnosti detekce dvoupriznakového klasifikatoru jsou daleko za moznostmi
pouziti pro systémy detekce. Nicméné takovyto klasifikator mize vyznamné snizit
mnozstvi oken, kterad pottebuji dalsi zpracovani uzitim jednoduchych operaci:

1. Ohodnoceni obdélnikovych pfiznaki (vyzadovéno 6 az 9 odkazii na obdélnik).

2. Vypocet slabého klasifikitoru pro kazdy piiznak (nutnd jedna rozhodovaci

operace na priznak).

3. Kombinace slabych klasifikatort.

Dvoupriznakovy klasifikator vyzaduje kolem 60 operaci mikroprocesoru. Celkovy
rozhodovaci proces je tedy upraven na degradovany rozhodovaci strom, ktery nazy-
vame kaskadou. Pozitivni vysledek prvniho filtru je postoupen zpracovani druhému
filtru, ktery je nastaven tak, aby také dosahoval vysokych detekénich schopnosti.
Pozitivni vysledek druhého filtru je nasledné zpracovan tietim filtrem a tak dale.
Negativni vysledek jakéhokoliv filtru kaskady vede k okamzitému zahozeni daného
okna, kazdy klasifikdtor v kaskddé mé& moznost dané okno z procesu prohledani
vytadit [28].

Vsechna

Dalsi .

Vyfazena

okna

Obr. 3.6: Kaskadni kombinace klasifikatoru [28].
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3.2 VH projekce

VH projekce je pomérné novy detektor obliceje, ktery byl poprvé publikovan v roce
2009. Narozdil od detektoru Viola-Jones, ktery je urcen pro detekci obliceje ve vi-
ditelném spektru, se detektor VH projekce pouziva pro detekci obliceje v termogra-
fickém spektru. Autofi tohoto detektoru v literatute [10] uvadéji, Ze je pro detekci
obliceje v termografickém spektru asi desetkrat rychlejsi nez klasicky detektor Viola-
Jones. Dalsi vyhodou je, Ze neni nutné tento detektor trénovat na zkusebni databézi
obliceji. Velkym omezenim tohoto detektoru ovsem je, ze pfi vétsim mnozstvi obli-
¢ejii v obraze tento detektor selhava nebo podéava velmi zkreslené vysledky.

Déle bude popsan algoritmus detekce pro obrazy v termografickém spektru. Ci-
lem této metody je nalezeni soufadnic vrcholti obdélniku (z1,y1, %2, y2), ktery jed-
noznac¢né urcuje, kde se v obraze nachazi hledany oblice;j.

Algoritmus detekce:

1. Obraz je nejprve binarozovan, prah T je volen Otsuho metodou (viz kapitola
B3:3.1). Jestlize je f(z,y) < T, potom g(z,y) = 0, jinak g(z,y) = 1.

Je spoctena vertikalni a horizontalni projekce.
Prvni hranice vertikalniho profilu je oznacena jako .

h je vzdalenost od y, az ke spodni ¢asti obrazu.

AN I

Ja vybrana ¢ast obliceje od y; do h/2 a nésledné jsou uréeny pozice x; a o
jako leva a prava hranice tohoto vytezu.

6. Spodni ¢ast obliCeje je urcena ze vztahu

Jednotlivé kroky VH projekce jsou schematicky naznaceny na obr. Prvni
je obraz zaznamenany termografickou kamerou, posledni obraz znazornuje vystup
detekce [10].
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Obr. 3.7: Schematické znazornéni funkce detektoru VH projekce [10].
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3.3 Segmentace

Segmentace obrazu je dulezitou technologii pro zpracovani obrazu. Existuje mnoho
aplikaci, at uz na syntézu objekt nebo pocitacové grafiky, které vyzaduji pFesnou
segmentaci. Segmentaci lze popsat jako proces, pii kterém je cely obraz délen do
uréitych regiontd, které lze oznacit jako R; az R,. V ideadlnim pripadé je kazdy
objekt v obraze oznacen jako jisty region R, cely obraz je potom slozen z n regionii.
Segmentace je fazena mezi naro¢né techniky zpracovani obrazu a je ovliviiovana
mnoha faktory, jako jsou osvétleni, Sum nebo rozmazani daného obrazu. Objekty se
v obraze mohou prekryvat nebo mohou byt velmi slozité. Z tohoto diivodu neexistuje
zddna komplexni metoda segmentace, kterd by podavala dostatecné vysledky za
vSech podminek a zaroven byla aplikovatelna v kazdé oblasti zpracovani obrazu
[15].
Jak uvadi literatura [27] segmentace obrazu A [m, n| je definovana jako jeho déleni
na podobrazy Ri,Ra,...,R, tak, ze tyto podobrazy spliuji nasledujici podminky:
1. UL, R; = A[m,n],
2. RiNR; =0,i# 7,
3. Kazdy podobraz spliiuje néjaké tvrzeni, popf. mnozinu tvrzeni:
e vsechny pixely v podobraze R; maji stejnou troven sedi,
e vSechny pixely v podobraze R,; se nelisi v trovni Sedi vice nez o prede-
psanou hodnotu,
e standardni odchylka trovni Sedi vSech pixeli podobrazu R; je dostatecné
mala [27],
e vSechny pixely v podobraze R, reprezentuji jeden druh objektu, napf.
oblohu, lidskou postavu ¢i oblicej.
Segmentacnich metod tedy existuje velké mnozstvi, ovSem déle v textu bude
pojednano jen o téch, které jsou vyuzivany u algoritmti detekce obliceje pomoci VH

projekce.

3.3.1 Otsuho prahovaci metoda

Tato metoda se pouziva pro prevod Sedotonového obrazu na obraz monochroma-
ticky, jinymi slovy se jednéa o efektivni nastroj pro separaci objekt a pozadi. Ot-
suho metoda, pojmenovand po svém tvirci Nubuyukimu Otsuovi je jednou z mnoha
znamych binarizac¢nich metod, ktera vynika svou jednoduchosti a nizkou vypocetni
naro¢nosti. Tuto transformaci lze definovat jako pozi¢né nezavislou bodovou trans-

formaci, coz je vyjadfeno vztahem

(3.7)

1 jestli f(z,y) > T,
g9(z,y) = g
0 jinak,
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kde f(z, y) je vstupni Sedoténovy obraz a ¢g(z,y) je vysledny bindrni obraz, T je
prah intenzity. Jedna reprezentuje popfedi, nula pozadi. Prah T se voli bud rucné,
nicméné snahou je tento krok zautomatizovat, coz se provadi analyzou histogramu
obrazu. V ném se formuji tzv. clustery obrazu, z nichz jeden reprezentuje poptedi
a druhy pozadi, jejich slozenim vznikne celkovy priibéh histogramu. Idealni prah T
lze zvolit nalezenim lokalniho minima v pribéhu histogramu, coz ovSsem vétsinou
neni mozné, protoze se oba clustery prekryvaji. V takovém pripadé se prah T voli
tam, kde se priubéhy obou clusterti v histogramu protinaji (viz obr. [13] [18].

I:I? T T T T T T

Soucet
Pozadi |
Popfedi

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

'\-u-.l

0.1

Obr. 3.8: Dva clustery, jejichz soucet tvori celkovy priibéh histogramu.

Otsuho metoda hleda optimalni prah T na zakladé vypoctu rozptylu. Jsou defi-
novany dva rozptyly, tzv. mezi-rozptyl (znac¢eny mr) a vnitini rozptyl (znaceny vr),

které reprezentuji rovnice

0 (T) = wi(T)wo(T)[ps(T) — po(T)]?, (3.8)
02 (T) = wp(T)op + wo(T)o3(T), (3.9)

kde T-1 L—1
wp(T) = ;) p(i),wo(T) = Z p(i), (3.10)
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jsou véhy. o%(T) je rozptyl pixelt pozadi (pod prahem), o2(T) je rozptyl pixelt
popfedi (nad préhem). pp(7T) a po(7) jsou pramérné hodnoty intenzit pozadi a
poptedi, (0, L — 1) pfedstavuje pocet tirovni intenzit v obraze. Celkovy rozptyl je
potom dan vztahem

o*(T) = o2 (T) + o2.(T). (3.11)

Cilem je najit takovy prah 7T, ktery maximalizuje mezi-rozptyl, popf. minima-
lizuje vnitini rozptyl. Vyhodnéjsi z hlediska nizsi vypocetni naroc¢nosti je pocitat

mezi-rozptyl [1§].

3.4 Aktivni modely tvaru (ASM) a vzhledu (AAM)

Tyto metody pracuji s normalizovanym statistickym modelem tvaru, ktery lze vytvo-
fit pomoci manualné labelovanych trénovacich dat. Tyto data predstavuji mnozinu
obrazt, typickych prikladi toho, co se ma néasledné v obraze hledat. Nutnym vstu-
pem téchto metod je tedy jista skupina bodu (tzv. landmarks), které popisuji tvar
vzoru, a které mohou byt spolehlivé nalezeny na kazdém trénovacim obrazu. Tyto
body (viz obr. by mély lezet na vyznamnych mistech (napf. hrany), ktera se
daji jednozna¢né popsat pomoci tzv. deskriptort [1][4][23].

Pro 2D obraz lze definovat n vyznamnych bodi (z,y), pro jediny pfiklad jako

dvourozmérny vektor x, kde

X = (T1, o, Ty Y1, - Yn) - (3.12)

Jestlize je k dispozici m trénovacich vzorki, potom lze generovat m jako vektor x;
1.
Nyni lze definovat funkci transformace podobnosti (za predpokladu, Ze vyznamné

body jsou k sobé vztazeny invariatnim zpisobem) nésledujici rovnici:

T(m):(xp>+( 3-00?9 s.sinﬁ)‘<x)7 (3.13)
Y Yp —s-sinf s-cosf Y

kde (zp,¥p) je posun, s je zména méfitka a thel 6 je rotace modelu tvaru. Rovnice
vyjadiuje primérny model tvaru z trénovacich dat zarovnanim vsech modeld
tvaru navzajem. Primérny statisticky model tvaru lze jednoduse modifikovat v roz-
sahu trénovacich modeli pomoci vektoru parametri deformac¢niho modelu b, coz
vyjadiuje rovnice [23].

Z trénovacich dat nejsou urCeny jen dilezité body (jejich umisténi a vzajemna
poloha), ale také tzv. deskriptory. Deskriptory slouzi k jednozna¢nému urceni daného

vyznamného bodu v jakémkoliv obrazu. Pro vypocet deskriptori se pouzivaji rtizné
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pristupy, jako napft. profily intenzity jasu na spojnici mezi dvéma vyznamnymi body,
2D diskrétni kosinova transformace, waveletova transformace nebo lze pouzit néjaky
klasifikac¢ni algoritmus (v literatufe [23] je pouzit GentleBoost). Pti vyuziti intenzity
jasu vznikne tzv. model profili intenzity jasu (ten se také vyuziva dale v této praci).

Metoda ASM sestava ze dvou neustéle se opakujicich iterativnich kroki, které
se provadi dokud nedojde k pozadované mire konvergence. Po umisténi primérného
modelu tvaru do obrazu se v prvnim kroku pomoci deskriptori (model profili in-
tenzity jasu) ur¢i nejpravdépodobnéjsi pozice vyznamnych bodi a v kroku druhém

jsou modifikovany tak, aby byl dodrzen tvar definovany statistickym modelem tvaru
3] [23].

Obr. 3.9: Ukazka rozlozeni bodt na vyznamnych c¢astech obliceje.

AAM rozsituje techniku ASM o statisticky popis intenzity pixelt v obrazu, faze
trénovani a tvorby statistického modelu tvaru jsou shodné s ASM. Pro vytvoreni
popisu distribuce intenzity obrazu je nezbytné zdeformovani (warping) vSech tré-
novacich modeld tak, aby body (landmarks) lezely na pozicich pramérného modelu
tvaru X. Zdeformované trénovaci modely se navzorkuji a normalizuji, aby se odstranil
vliv rizného jasu. Nyni Ize opét pouzit funkci transformace podobnosti, ¢imz dojde
k vytvoreni dvou modeli, z nichz jeden popisuje tvar a druhy distribuci intenzity.
Jejich sjednocenim vznikne jeden tzv. vzhledovy model, ktery popisuje vztahy mezi
intenzitou a tvarem v celé trénovaci mnoziné. Tato metoda je narozdil od metody
ASM velice nachylna na velmi presné umisténi pocatecniho modelu tvaru v daném
obrazu a pfi jeho nepfesném umisténi potom selhava. Podrobnosti lze nalézt v lite-
ratute [I] a [4].
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3.4.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Obé predchozi metody zminéné v kapitole [3.4] pouzivaji ke své ¢innosti algoritmu
PCA, coz je statistickd metoda redukce vstupnich dat, ktera zachovava maximalni
moznou variabilitu téchto dat [16] [20].
Predpokladejme, ze mame m trénovacich vzorkt, které jsou reprezentovany vek-
torem x;, kde j = 1, ..., m. Algoritmus PCA je potom definovan nésledujicimi kroky:
1. Vypocet primérného modelu tvaru z mnoziny m trénovacich vzorkti pomoci

rovnice

bl

ixj. (3.14)

2. Mezivypocet pro urceni kovariacni matice z trénovacich dat jako

S:

3. Sestaveni kovaria¢ni matice jako

D = [p1]da]...| Py, (3.16)

kde ¢;, j = 1,...,q reprezentuje vlastni vektory matice S korespundujici s
nejvyssi ¢ hodnotou vektoru vlastnich hodnot.
4. Ze znalosti kovaria¢ni matice ® a primérného modelu tvaru X lze aproximovat
kazdy tvar podle rovnice
x; ~ X+ ®.b, (3.17)

kde
bj = @T(Xj — )_() (318)

Metoda PCA je znama v problematice zabyvajici se zpracovanim feci, kde se pouziva
k identifikaci mluvciho. V tomto piipadé se pouziva pro vytvoreni matice vlastnich
vektort, které se pouzivaji k urceni nejlepsiho obrazu ze sady, jenz je nasledné porov-
navan s aktualnim objektem detekce. Tato podkapitola cerpa prevazné z literatury

[16].
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4 PRAKTICKA REALIZACE METODY PRO
DETEKCI CASTI OBLICEJE

FAZE TRENOVANI ASM/AAM

Trénovani Databaze
—>

Databaze I — Labelovani —» . o
modelu modelu

FAZE TRENOVANI VIOLA-JONES

Databaze II —> Trénovani > Klasifikator

A v

Detekce ¢asti
obliceje

A

4

Vstupni obraz

Detekce obliceje Soutadnice

Obr. 4.1: Navrzené schéma metody detekce vyznamnych ¢asti obliceje.

Obecné blokové schéma navrzené metody pro detekci vyznamnych ¢asti obliceje
je znazornéno na obr. [£.1] Tato metoda vychézi z jiz publikovanych metod detekee,
které byly ovSem doposud pouzity jen pro detekci obliceje a jeho ¢asti ve viditelném
spektru. Prakticka realizace je provedena s pomoci programu Matlab a dalSich open-
source nastroji napsanych v jazyce C/C++ (OpenCV, kap. . Schéma sestava
z jedenécti bloki, z nichz kazdy ma svou specifickou funkci, ktera bude nyni strucné

vz

popséna (podrobnéjsi informace k jednotlivym fazim budou popsény dale v textu).

Vypis jednotlivych bloku a jejich funkce:

Vstupni obraz

Tento blok predstavuje vstup celého detekéniho systému, jednd se o Sedoténovy
obraz v termografickém spektru, ktery zachycuje jednu osobu, divajici se smérem
k objektivu, takze je vidét jeji oblicej z predniho pohledu.
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Detekce obliceje
Tento blok predstavuje detekci obliceje ve vstupnim obrazu. Detekce obliceje je re-
alizovana pomoci detektoru Viola-Jones (viz kap. nebo pomoci detektoru VH

projekce (viz kap. [3.2).

Detekce casti obliceje

Vstupem tohoto bloku jsou ¢tyfi souradnice, které definuji polohu oblic¢eje v obrazu.
Pouze na plochu definovanou zminénymi ¢tyfmi soufadnicemi je aplikovana technika
ASM popt. AAM (viz kap. , které zde slouzi k detekci vyznamnych bodi obliceje.

Souradnice
Vystupem celého detekéniho systému je soubor souradnic, které definuji vyznamné
Césti obliceje (obé o¢i, nos). Detekce st byla z detekéniho systému vyloucena z du-

vodi, které jsou popsany v kapitole [4.1.4]

FAZE TRENOVANI ASM/AAM

Databaze I

Blok Databaze I predstavuje urcity soubor trénovacich Sedoténovych obrazi v ter-
mografickém spektru, na kterych je zachycena jedna osoba divajici se smérem do

objektivu.

Labelovani
Blok Labelovani predstavuje ru¢ni umisténi bodt na vyznamné casti obliceje, které

bude systém detekovat.

Trénovani modelu

Tento blok predstavuje natrénovani modelt, které jsou nezbytné pro funkci algo-

ritmi ASM i AAM.

Databaze modelu
Vystupem bloku Trénovani modelt je soubor jiz natrénované databaze, ktera na-

sledné slouzi jako vstup pro blok Detekce ¢asti obliceje.

FAZE TRENOVANI VIOLA-JONES

Databaze II

Blok Databaze II v této fazi trénovani predstavuje jiz normalizovany soubor tréno-
vacich Sedoténovych obrazii v termografickém spektru, na kterych je zachycen pouze

oblicej osob, zpisob normalizace je uveden v kapitole [4.1.2]
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Trénovani
Blok Trénovani schematicky naznacuje nutnost natrénovat detektor obliceje Viola-

Jones pred prvnim pouzitim.

Klasifikator

Tento blok pfedstavuje jiz natrénované klasifikatory pro detektor Viola-Jones.

4.1 Faze trénovani

Tato kapitola se zabyva trénovanim jak detektoru obliceje Viola-Jones, tak i tréno-
vanim metod ASM a AAM, které jsou pouzity k detekci ¢asti obliceje. K tomu, aby
bylo mozno néjaky detektor natrénovat, je potfebnéa databaze vzorl, v nasem pii-
padeé se jedna o databazi obliceji v termografickém spektru. Pouzita databaze byla
poskytnuta Ustavem telekomunikaci pii Fakulté elektrotechniky a komunikaénich
technologii na VUT v Brné a obsahuje 2460 sedoténovych obrazkt zachycenych ter-
malni kamerou TESTO 880-3. Na téchto obrazcich je zachyceno 41 osob na ¢tyfech
riznych sezenich, pricemz ke kazdé osobé je k dispozici 60 snimki, jejichz rozliseni
je 320 x 240 px, viz obr. [4.2] Tato databéze byla déle rozdélena na tii ¢ésti, které
slouzily k rtiznym ucelim (jen u technik ASM a AAM). Maximalné t¥i snimky vy-
branych 25 osob byly pouzity pro trénovani, vSechny snimky jinych 14 osob (celkem
840 snimku) byly vyuzity pro testovani a vybrané snimky poslednich 2 osob byly

pouzity pro ovérovani funk¢nosti algoritmi.

Obr. 4.2: Ukazka z pouzité databaze termografickych snimki.
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4.1.1 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je knihovna pocitacového vidéni, kterd je
dostupné z [30]. Projekt OpenCV vznikl v roce 1999 ve spole¢nosti Intel, ktera jej
poskytuje pod licenci BSD. Ve stru¢nosti uvedme, Ze tato licence umoziuje spojeni
s jinym pocitacovym programem, navic neni nabyvatel licence povinen poskytovat
zdrojové kody tohoto programu pri jeho nasledné distribuci. Kazdy program vy-
tvofeny pod touto licenci ovSem musi obsahovat jeji znéni. Knihovna je napsana
v C/C++ a je pouzitelnd na platforméach Linux, Windows i Mac OS X. Je také
dostupné na rozhranich pro Python, Ruby, Matlab a nékteré funkce jsou dostupné
i pod GPU [2].

Knihovna OpenCV byla navrzena s ohledem na vypocetni naro¢nost se silnym
zaméfenim na aplikace pracujici v redlném case, optimalizaci jejiho kédu byla tudiz
vénovana velkd pozornost. Prvni verze 1.0 vysla v roce 2006, v fijnu roku 2009
nasledné vysla dalsi verze 2.0, kterda se dockala na konci roku 2010 vylepseni a
vznikla tak zatim posledni verze 2.2. Od verze 2.0 je implementovana podpora pro
vicejadrové procesory [2].

Jednim z cilt OpenCV je poskytovat jednoduchou infrastrukturu pocitacového
vidéni, kterd tvircim pomaha budovat velmi rychle pomérné sofistikované apli-
kace. Knihovna OpenCV obsahuje vice nez 500 funkci, které zahrnuji mnoho oblasti
pocitacového vidéni, jako jsou inspekce vyrobkt, zpracovani lékarskych obrazii, bez-
pecnost, uzivatelské rozhrani, kalibrace kamery, stereo vidéni a robotika. Vzhledem
k tomu, ze pocitacové vidéni a strojové uceni byvaji tizce spjaty, OpenCV také
poskytuje Machine Learning Library (MLL), kterad slouzi k jiz zminénému strojo-
vému uceni. Funkce strojového uéeni bude vyuzita v nasledujici kapitole [4.1.2] Tato
knihovna je zaméfena na statistické rozpoznavani a clustering. Knihovna MLL je
velmi uzitecna pro tkoly vidéni, které jsou jadrem OpenCV, zaroven je tato knihovna
dostatecné obecné pro aplikaci na jakykoliv problém strojového uceni [2].

Komerc¢ni alternativou nebo dopliikem knihovny OpenCV miize byt knihovna
IPP (Intel Performance Primitives), ktera je rovnéz od spolecnosti Intel. Jestlize je
nainstalovana na systém, kde je jiz OpenCV v provozu, potom dokaze podstatné

urychlit praci této knihovny diky optimalizovanym nizkotroviiovym rutinam [2].

4.1.2 Trénovani detektoru Viola-Jones

K natrénovani tohoto detektoru byla s vyhodou vyuzita zminéna knihovna OpenCV,
kterd ve své zakladni instalaci obsahuje utilitu haartraining [31]. Ta slouzi k vytvo-
feni souboru natrénovanych kaskad klasifikatori, které lze vyuzit k detekci jakéhoko-
liv vzoru (nemusi se nutné jednat o oblicej), v literatufe [12] je tato kaskada napiiklad

natrénovana na mise. Faze trénovani je velice ¢asové naro¢ny a na vykonu pocitace
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zé&visly proces, ktery vyZzaduje znatné mnozstvi vstupnich dat. Manual (html soubor
dostupny po nainstalovani OpenCV) k utilité haartraining uvadi, ze je zapotiebi asi
7000 pozitivnich a 3000 negativnich vzork, lze ovSem pouzit i jiné mnozstvi. Zde
je ovSsem zapotiebi zminit, ze ¢im vice vzorkil, jak negativnich, tak pozitivnich je
pouzito, tim 1épe bude vysledny klasifikator fungovat.

K trénovani je tedy zapotiebi dvou riznych trénovacich sad, z nichz jedna ob-
sahuje negativni vzorky, coz jsou vzorky, kde se nevyskytuje zadny oblicej (jedna
se o pozadi). V nasem piipadé byly jako negativni vzorky pouzity vytezy pozadi z
pouzité databéze o rtiznych velikostech. Jako pozitivni vzorky byly pouzity obliceje
detekované pomoci metody VH projekce, tato metoda nepotiebuje ke své ¢innosti
trénovani. Ukdzky pouzitych oblifeji na trénovani jsou na obrazku [4.3] Z divodu
zrychleni trénovani se doporucuje pozitivni trénovaci vzorky upravit na nizsi rozli-
Seni, v nasem piipadé 20 x 20 px, jak doporucuje literatura [12], upravené vzorky
jsou zobrazeny na obr. [£.4l Celkovy pocet negativnich vzorka byl 1400 a celkovy
pocet pozitivnich vzorki 4200.

Obr. 4.3: Ukazka obliceju z databaze termografickych snimki, ziskanych metodou
VH projekce.

Vlastni spousténi programu pro trénovani se provadi z prikazové radky. Rychlost
a hlavné kvalitu vysledného klasifikatoru lze ovlivnit nékolika parametry, jejichz vy-

pis nasleduje.

— data <nazev _slozky>

Urcuje slozku, do které se ukladaji natrénované klasifikatory.
— vec <nazev_souboru>

Soubor s pozitivnimi vzorky vytvoreny pomoci (trainingsamples) utility.
— bg <nazev_souboru>

Soubor s negativnimi vzorky.
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Obr. 4.4: Ukéazka téch samych upravenych obliceji pomoci utility createsamples na

rozliseni 20 x 20 px.

— npos <pocet_pozitivnich_vzorku>
Pocet pozitivnich vzorkii.
— nneg <pocet_negativnich_vzorkt>
Pocet negativnich vzorki.
— nstages <pocet_stupnu_kaskady>
Pocet stupnt kaskady.
— nsplits <pocet_déleni>
Urceni pouzitého slabého klasifikatoru, 1 (obycejny klasifikator) nebo 2 a vic
(vylepseny klasifikator).
— mem <pamét_v_MB>
Pouzitelnd pamét pro trénink, ¢im vic, tim je trénovani rychlejsi.
— sym <defaultné>
— nonsym
Urcuji, jestli jsou trénovaci objekty symetrické podle vertikalni osy.
— minhitrate <pocet>
Minimalni stupen spravnych detekci pro jednotlivé stupné kaskady.
— maxfalsealarm <pocet>
Maximalni stupen chybnych detekci pro kazdy stupen kaskady.
— weighttrimming <pomér>
Pomér pro zmensovani okna pii vytvareni priznakii.
— mode <BASIC (deafult) | CORE | ALL>
Vybér typu Haarovych ptriznakti, BASIC oznacuje pravouhlé a ALL vsechny
piiznaky (i jejich 45° rotaci).
- w <8irka>
— h <vyska>

Urcuji velikost trénovacich obrazki.
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Na nésledujicich tadcich je vypis prikazi pouzitych k trénovani klasifikatoru:
createsamples.exe -info positive.txt -vec positive.vec —num 4200 -w 20
-h 20

haartraining.exe -data data/cascade -vec positive.vec -bg negative.txt
-npos 4200 -nneg 1400 -nstages 30 -mem 1000 -mode ALL -w 20 -h 20

convert_cascade —-size="20x20" data/cascade haarcascade_th_cativite.xml

Pozn. positive.txt a negative.txt jsou textové soubory, ve kterych jsou defi-
novany cesty k pozitivnim a negativnim vzorktim urc¢enym pro trénovani. Posledni
prikaz slouzi k pfevodu natrénované kaskady do .xml souboru.

Vystupem celého trénovaciho procesu je tedy .zml soubor, ktery obsahuje infor-
mace o natrénovanych stupnich kaskady, které obsahuji pocet definovanych priznaki.
Tento .xml soubor bude pouzit pro detekci obli¢eje pomoci programu Matlab, coz

bude objasnéno dale v textu.

4.1.3 Active Shape Model (ASM) and Active Appearance
Model (AAM) toolbox

Tento toolbox, ktery je dostupny na serveru MatlabCentral (viz [17]) se, jak jiz
nazev napovida, vénuje zpracovani obrazovych dat pomoci technik ASM a AAM
tak, jak byly predstaveny Cootesem a Taylorem (detailnéjsi informace lze nalézt
v literatute [5]). Toolbox byl naprogramovan prof. Dirk-Jan Kroonem a jeho tymem
na University of Twente, Netherlands. Obsahuje jak funkce pro manualni labelovani
obrazkt, tak funkce pro naslednou detekci a je distribuovan s licenci BSD, takze
je mozné jej pouzit pro nase ucely. Pro jeho ¢innost je zapotiebi mit nainstalovan
Matlab s Image Processing Toolbox. Pivodni vyuziti bylo pro detekci kontury ruky
s bilym pozadim, zékladni funkcénost tohoto toolboxu byla ovSem zménéna tak,
aby byl pouzitelny pro ucely detekce ¢asti obliceje v termografickém spektru. Tyto

upravy jsou popsany v kapitole

Struktura toolboxu
— AAM Functions
AAM_align_data.m
AAM _align_data_inverse.m
AAM_Appearance2Vector.m
AAM_ApplyModel.m
AAM_CombineShapeAppearance.m
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AAM_MakeAppearanceModel.m
AAM_MakeSearchModel.m
AAM_MakeShapeModel.m
AAM_NormalizeAppearance.m
AAM _Vector2Appearance.m
AAM_Weights.m

— ASM Functions
ASM_align_data.m
ASM_align_data_inverse.m
ASM_ApplyModel.m
ASM_GetContourNormals.m
ASM_getProfile AndDerivatives.m
ASM_MakeAppearanceModel.m
ASM_MakeShapeModel.m

— Functions
DrawContourGui.fig
DrawContourGui.m
drawObject.m
linspace_multi.m
LoadDataSetNiceContour.m
PCA.m
PreProcessCp2tform.m

SelectPosition.m

Pozn. Popisy a pozadavky jednotlivych funkci lze nalézt piimo v .m souborech

jako napovédu, z toho divodu zde nebudou jednotliveé rozebirany.

4.1.4 'Trénovani ASM a AAM

Trénovani modelti téchto dvou metod bylo provadéno s vyuzitim programu Matlab
ve verzi 7.7.0.471 (R2008b) a toolboxu pfedstaveného v kapitole [1.1.3] K vlastnimu
manualnimu labelovani obrazkt slouzi v toolboxu DrawContourGui, které definuje
jednoduché funkce pro nacteni obrazku, nésledné umistovani bodi pomoci mysi a
také funkce pro ulozeni informaci o obrazku, po¢tu umisténych bodti a jejich pozicich
do .mat souboru.

Ukazka rozlozeni bodi na obliceji je vidét na obr. Je mozné si povsimnout,
ze na tomto obrazku chybi oznaceni kontury tst, protoze detekce této ¢asti obliceje
byla z detekéniho systému vyloucena, protoze nevykazovala dobré vysledky. Dtivoda

k vylouceni detekce st je ne€kolik:
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1. Nejvétsim problémem je fakt, Zze na vétsiné snimcich z databaze nelze presné
urcit konturu ust, coz je zpusobeno tim, Ze tsta maji podobnou (ne-li stejnou)
teplotu jako tvare. Z tohoto faktu je ziejmé, zZe tsta splyvaji se svym okolim,
takze neni mozné je manualné labelovat.

2. Detekce ust neni z pohledu dalsiho vyuziti celého systému az tak podstatna.

3. Tim, ze se vylouci detekce tust, dojde ke snizeni celkového poc¢tu bodi, které

definuji model, takze dojde ke zrychleni celého detekéniho systému [20)].

Pocty bodi, které jsou urceny pro vytvoreni modelu, jsou néasledujici:

~ LEVE OKO = 9 bodi

~ PRAVE OKO = 9 bod#

— NOS = 11 bodt
Celkem je tedy model definovan 29 body pro techniku ASM i AAM. Na obrazku
je vidét, Ze kontura nosu je snadno rozeznatelnd, takZze s umistovanim bodu nebyl
zadny problém, s konturou o¢i je to ovsem horsi. Pti labelovani tedy nebyly ozna-
c¢ovany primo oci, ale jakési ocnice, které jsou pozorovatelné na vétsiné subjektech
z trénovaci mnoziny. Oc¢nice jsou shora definovany konturou spodni ¢asti obod¢i a
zdola prechodem tmavsi ¢asti lice a svétlejsi ¢asti vlastniho prostoru oka tak, jak je

to vidét na obr. 1.5
nDrawCuntuurGui g@

File ~

Obr. 4.5: Ukazka rozlozeni bodi pro techniky ASM i AAM.
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Na obr. je znazornén prvni navrh modelu pro detekci, ktery slouzil jak pro
presnou detekci oc¢i, tak i ust. Oci byly shora definovany hornimi vicky a zdola
spodnimi vicky (byla-li viditelnd). Tento model byl natrénovin na 400 manudlné
labelovangch obrazcich. Z obr. [4.6]je také patrné, pro¢ byla detekce tst z detekéniho
systému vyloucena. Nakonec byl ovsem tento model zamitnut, protoze nepodaval

presvédcivé vysledky.

Obr. 4.6: Ukéazka prvniho vytvoreného modelu, ktery sestaval z 33 bodii.

Po nalabelovani trénovacich obrazkt se miize prikrocit k vlastnimu trénovani.
Zde je ovSem jesté potieba zduraznit, ze pro trénovani technik ASM a AAM jsou
doporucovana nekorelovana data, coz v podstaté znamena, ze je mozno pouzit pouze
jeden snimek od kazdého z 25 lidi trénovaci mnoziny. Byly proto natrénovany mo-
dely z 25 snimkt (od kazdé osoby jeden), 50 snimki (od kazdé osoby dva) a 75
snimku (od kazdé osoby tii). Aby byla zajisténa alesponi ¢astend nekorelovanost
dat, byly snimky kazdé osoby vybirany z riznych sezeni. Vlastni trénovani probi-
halo pomoci dvou skripti vytvorenych v Matlabu a jsou k dispozici na prilozeném
DVD. Tyto skripty obsahuji funkce z toolboxu popsaného v kapitole jeden
slouzi k trénovani modeli metody ASM a druhy k trénovani modelu metody AAM.

Na nasledujicich fadcich je uveden vypis dilezitych parametri a funkci pouzitych
k trénovani modeld metody ASM:

% Polet interpolovanjch bodi mezi body definujicimi konturu.
options.ni = 2;

% Délka profilu intenzit kaZdého bodu definujiciho model.

options.k = 2; % (ve skuteCnosti je to ovSem 12, viz kéd)

% PoCet rozliSeni obrazku.

options.nscales = 1;

% Vytvofeni statistického modelu tvaru, obsahuje informace o pozici
% bodi.
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[ShapeData TrainingData] = ASM MakeShapeModel(TrainingData) ;

% Vytvoreni modelu profild intenzity jasu, obsahuje informace o

% jasovych hodnotach kolem umist&nych bodi.

AppearanceData = ASM MakeAppearanceModel(TrainingData,options);

Tyto parametry musi byt nastaveny stejné, jak v procesu trénovani, tak v procesu
detekce. Vysledkem trénovani metody ASM jsou dva .mat soubory, ASM_Shape
Data_X.mat a ASM_AppearanceData_X.mat, kde X oznacCuje pocet obrazki, které
byly pouzity pro trénovani.

Vypis dilezitych parametri a funkei pouzitych k trénovani modelu metody AAM
nasleduje:

% PoCet interpolovanych bodld mezi body definujicimi konturu.
options.ni = 2;

% Nastaveni normdlni vzhledové kontury.

options.m = 1;

% Velikost textury definujici vzhledovy model.

options.texturesize = [100 100];

% Polet rozliSeni obrazku.

options.nscales = 1;

% Vytvofeni statistického modelu tvaru, obsahuje informace o pozici

% bodd.

[ShapeData TrainingData] = ASM MakeShapeModel(TrainingData) ;

% Vytvofeni modelu profild intenzity jasu, obsahuje informace o

% jasovych hodnotédch kolem umisténjch bodd.

AppearanceData = ASM MakeAppearanceModel(TrainingData,options);

% Vytvoreni jednoho celkového vzhledového modelu.

ShapeAppearanceData = AAM CombineShapeAppearance(TrainingData,Shape
Data,AppearanceData,options) ;

Parametry i zde musi byt stejné, jak v procesu trénovani, tak v procesu detekce.
Vysledkem trénovani metody AAM je jeden .mat soubor, AAM_Data_X.mat, kde X
oznacuje pocet obrazki, které byly pouzity pro trénovani.

Rychlost trénovani je velmi zavisla na pouzitém HW. Modely pro techniku ASM
lze bez problému natrénovat na dnes jiz zastaralé sestavé s procesorem Mobile AMD
Sempron (3400+ MHz), 1GB RAM. Trénovani modeld pro 75 obrazkd trva na této
sestave asi 10 s. Model pro techniku AAM uz ovSem na této sestavé natrénovat nelze,
protoze limitujicim faktorem je zde operac¢ni pamét, kterd je pouze 1GB. Trénovani
modelu pro tuto techniku bylo tedy provedeno na jiné sestavé s procesorem Intel
Core i5 (3,6 GHz), 4GB RAM. Trénovani modelu ze 75 obrazku trva na této sestavé

kolem 6 minut a celkova pouzita pamét je néco malo pres 3GB RAM.
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4.2 Implementace detektoru

Detekéni systém byl vytvoren v 32-bitové verzi programu Matlab 7.7.0.471 (R2008b)
na sestavé s néasledujici konfiguraci: Mobile AMD Sempron (3400+ MHz), 1GB
RAM, Windows XP Professional se Service Packem 3. K ¢innosti vyuziva funkce
predstavené v nasledujicich kapitolach, které jsou upraveny pro potieby detekéniho
systému zptsobem, jaky bude popsan, nemohou proto byt pouzity primo z webo-
vych stranek MatlabCentral. Pti tvorbé detektoru bylo ¢erpano z piirucek [6] [7]
o programu Matlab.

4.3 Detekce obliceje

Detekéni systém pouziva k urceni polohy obliceje dvou metod predstavenych v ka-
pitolach a [3.2] Kazdd méa své specifika a z nich plynouci vyhody a nevyhody.
Metoda detekce Viola-Jones je pouzitelna pro detekci vice obli¢ejii ve vstupnim ob-
razku. Je oviem potiebné ji natrénovat (viz kapitola[d.1.2) a je také pomalejsi oproti
metodé VH [10], kterou neni pfed prvnim pouzitim tfeba trénovat. Tato metoda je
ovSem na druhou stranu pouzitelna k detekci jen jednoho obliceje ve vstupnim ob-
razku. Vyhoda moznosti detekce vice obli¢eji u metody VJ je ovSsem v nasem piipadé
nevyuzita, protoze detekéni systém je navrzen tak, aby zpracovaval pouze obrazky,
na kterych je zachycena pouze jedna osoba v termografickém spektru. Detekce ob-

liceje je nutna pro co nejpresnéjsi umisténi modeld technik ASM a AAM.

4.3.1 Implementace detektoru Viola-Jones

K implementaci tohoto detektoru byl vyuzit toolbox Open CV Viola-Jones Face
Detection in Matlab [26], ktery zprovoziiuje funkce pro detekci obli¢eje (vytvorené
v OpenCV) v programu Matlab. V tomto toolboxu je k dispozici zdrojovy kéd
napsany v C, ktery vyuziva funkce OpenCV pro detekci obliceje. Tento zdrojovy
kéd je nutné prelozit pomoci Matlabu na .mezw32 soubor (v nasem piipadé se
jedna o FaceDetect.mexw32, jejimz vstupem je kaskada haarcascade_th_cativite.xml
natrénovana v kapitole , se kterym umi pracovat. Vlastni detekce je zajisténa
funkci psanou v Matlabu, ktera je k dispozici na pfilozeném DVD, a ktera je vypsana
na dalsim radku:

function [face rect face pos] = extract face from vii(src, ratio);

Tato funkce méa dva vstupy a tfi vystupy, je ovSem vyuzivan jen jeden vstup a jeden
vystup. Ze vstupt je vyuzivan jen src, ktery definuje vstupni obrazek, ve kterém ma

probihat detekce. Z vystupt je vyuzivan jen face_pos, ktery predstavuje pozici, na
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které se nachazi obli¢ej v daném obrazku. Ukéazky detekce pomoci tohoto detektoru

jsou zobrazeny na obr.

‘.

Obr. 4.7: Ukéazka detekci pomoci detektoru Viola-Jones.

4.3.2 Implementace detektoru VH projekce

Implementace tohoto detektoru je provedena jako funkce v programu Matlab podle
teorie uvedené v kapitole [3.2] Funkce je vypsana na nasledujicim radku:

function [face, x, y] = extract_face_ from thi(src);

Jak je vidét, funkce ma jeden vstup a tii vystupy. Vstupem je src, ktery definuje
vstupni obrazek, ve kterém maé probihat detekce. Vystupem této funkce jsou body
x,y definujici obdélnik, v némz se nachéazi oblicej, i zde tedy nejsou vyuzivany vsechny
vstupy a vystupy. Funkce je opét dostupna na prilozeném DVD. Ukazky detekce
pomoci tohoto detektoru jsou zobrazeny na obr.

‘.

Obr. 4.8: Ukéazka detekci pomoci detektoru VH projekce.
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4.4 Detekce casti obliceje

Pro detekci ¢asti oblic¢eje bylo opét vyuzito toolboxu predstaveného v kapitole [4.1.3]
Jak jiz bylo zminéno, tento toolbox ve své zakladni verzi slouzi pro detekci kontury
ruky, bylo tedy nutné jej upravit pro cely detekce obliceje. Vlastni natrénovani na
castech obliceje v termografickém spektru bylo predstaveno v kapitole|4.1.4] vystupy
trénovani jsou vyuzity v této fazi pro vlastni detekci.

Zmény provedené oproti puvodni verzi se tykaji pfedevsim zautomatizovani ce-
1ého systému, kdy neni nutné interakce uzivatele béhem provadéni programu. V pi-
vodni verzi je potfeba umistit natrénovany model pomoci mysi, coz pfinasi dobré
vysledky, ovSem za cenu nutného zasahu ze strany uzivatele. Dalsi velkou nevyho-
dou je nemoznost ipravy prostorové velikosti modelu pro detekci, jeho rozméry totiz
odpovidaji rozmértim trénovacich vzort. Dalsi zmény lze nalézt ve zdrojovém kdédu,
ktery je k dispozici na pfilozeném DVD.

Nedostatky uvedené v predchozim odstavci jsou odstranény nasledujicim zptiso-
bem:

1. K umistovani modelt technik ASM i AAM se vyuziva soufadnic, které jsou
vystupem detekce obliceje. Tyto soufadnice definuji polohu obliceje v daném
vstupnim obrazku a s vyhodou jich mtizeme pouzit pro umisténi modelt. Mo-
del obou technik je umistén pfesné doprostied detekované oblasti (ve vertikal-
nim i horizontalnim sméru), kde se predpoklada vyskyt nosu a o¢i. Stied mo-
delu tedy teoreticky splyva s geometrickym stiedem obliceje, kde se u vétsiny
lidi nachazi kofen nosu. Dilezité je zde slovo teoreticky, protoze samoziejmé
zalezi na presné detekci obliceje. V kapitole [5| je uvedeno v kolika spravné
detekovanych oblicejich z databaze jsou také spravné detekovany jeho ¢éasti.

2. Velikost modelu je dynamicky fizena podle velikosti detekovaného obliceje ve
vstupnim obrazku. Testovanim byla zvolena proménna master_scale odpovi-
dajici hodnoté sirka_obliceje/110, pomoci niz se nasledné upravuje vertikalni
i horizontalni velikost modelu.

Zde je jesté potieba zdlraznit, ze detekce ¢asti obliceje byla podiizena co nejvyssi

rychlosti pti zachovani dobrého detekéniho poméru z divodu moznosti budouciho
rozsifeni celého detekéniho systému o moznost detekce v redlném cCase, coz je ovsem

nad ramec této prace.

4.4.1 Implementace techniky ASM

Implementace této techniky je provedena jako funkce v programu Matlab a je mozné
ji nalézt v toolboxu z kapitoly 4.1.3. Byla ovSem doplnéna o nékteré vstupni para-

metry, které jsou popsany vyse. Vypis funkce je na nésledujicich fadcich:
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[posx_final,posy_final] = ASM ApplyModel (obr,tform,ShapeData,
AppearanceData,options,master_scale,obdelnik);

Jak je vidét, funkce mé sedm vstupt a dva vystupy.

Vstupy funkce

obr — definuje vstupni obrazek, ve které ma probihat detekce

tform — definuje pocateéni pozici modelu

ShapeData — natrénovany statisticky model tvaru

AppearanceData — natrénovany model profilii intenzity jasu

options — viz déle

master_scale — definuje proménnou pro upravu velikosti modelu tvaru

obdelnik — definuje polohu obliceje ve vstupnim obrazku

Vystupy funkce

posx_final a posy_final — definuji polohu nalezenych casti oliceje

Vypis dilezitych parametrii detekce techniky ASM (parametr options):
% Délka profilu intenzit kaZdého bodu definujiciho model.
options.k = 2; % (ve skuteCnosti je to ovSem 12, viz kéd)
% Prohledavaci délka (v pixelech).
options.ns = floor(4*master_scale);
% Polet rozliSeni obrazku.
options.nscales = 1;
% Polet iteraci prohledavani.
options.nsearch = 10;
Ukazka detekce casti obliceje touto metodou je zobrazena na obrazku

Obr. 4.9: Ukazka detekovanych casti obliceje technikou ASM.
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4.4.2 Implementace techniky AAM

Implementace této techniky je opét provedena jako funkce v programu Matlab a je
mozné ji nalézt v toolboxu z kapitoly [.1.3] byla ovSem doplnéna o nékteré vstupni
parametry, které jsou popsany vyse. Vypis funkce je na nésledujicich radcich:
[posx_final,posy final] = AAM ApplyModel (obr,tform,Data,options,
master_scale,obdelnik) ;

Jak je vidét, funkce ma Sest vstupt a dva vystupy.

Vstupy funkce

obr — definuje vstupni obréazek, ve které ma probihat detekce

tform — definuje pocatecni pozici modelu

Data — natrénovany vzhledovy model

options — viz déle

master_scale — definuje proménnou pro tpravu velikosti modelu tvaru

obdelnik — definuje polohu obliceje ve vstupnim obrazku

Vystupy funkce

posx_final a posy_final — body definujici polohu nalezenych ¢asti obliceje.

Vypis dilezitych parametri detekce techniky AAM (parametr options):
% Velikost textury modelu vzhledu.
options.texturesize = [100 100];
% Polet rozliSeni obrazku.
options.nscales = 1;
% Polet iteraci prohledavani.
options.nsearch = 10;
Ukézka detekce ¢asti obliceje touto metodou je zobrazena na obrazku [4.10

Obr. 4.10: Ukazka detekovanych ¢asti obliceje technikou AAM.
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4.5 Popis ovladani detekéniho systému

Detekéni systém je koncipovan jako funkce, ktera byla vytvorena v programu Matlab
a je popsana v kapitole Jako nadstavba nad touto funkci bylo déle vytvoreno
GUI, které slouzi pro snadnéjsi ovladani celého detekéniho systému, viz kapitola
[4.5.2] Na pfilozeném DVD jsou k dispozici obé tato feseni ve svych vlastnich sloz-
kach, protoze pro potieby GUI byla funkce mirné upravena. V nasledujicich pod-
kapitolach bude popséano, jak tato dvé feseni spravné pouzivat. Jedna se predevsim
o popsani vstupt funkce, protoze ovladani GUI je vesmés intuitivni, pro tplnost je

ovsem také popsano.

4.5.1 Funkce

Funkce vypsana na nasledujicich dvou fadcich:

function [obdelnik body] = detekovat body(obr,detekce obliceje,
detekce casti, teplotal,teplota2),

predstavuje vlastni detekéni systém a sdruzuje v sobé funkce uvedené v predchozich
kapitolach. Z jejiho vypisu je patrné, ze ma pét vstupt a dva vystupy, které budou

nasledné popsany.

Vstupy funkce

obr — vstupni Sedoténovy obrazek, ve kterém chceme detekci provadét (zadat napt.
‘obrazek.jpg’)

detekce obliceje — vstupem je textovy fetézec 'vj’ pro detekci obliceje metodou
Viola-Jones nebo textovy retézec 'vh’ pro detekci obliceje metodou vertikalni a ho-
rizontalni projekce

detekce_casti — vstupem je textovy Fetézec asm’ pro detekci ¢asti obliceje tech-
nikou Active Shape Models nebo textovy fetézec ’aam’ pro detekci ¢asti obliceje
technikou Active Appearance Models

teplotal — Ciselnd hodnota definujici dolni hranici teplot, ve kterych byl obrazek
v termografickém spektru porizen

teplota2 — Ciselnd hodnota definujici horni hranici teplot, ve kterych byl obrazek

v termografickém spektru pofizen

Vystupy funkce
obdelnik — vektor soutfadnic definujici polohu obli¢eje v obrazku
body — matice soufadnic definujici polohu o¢i a nosu, dale jasovou hodnotu pixelu

na danych soutadnicich a jim odpovidajici teplotu
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Detailnéjsi informace 1ze nalézt po zadani prikazu:
help detekovat_body

4.5.2 GUI

GUI bylo vytvoreno za tcelem pfiznivejsi moznosti ovladani pro uzivatele, vyuziva
sluzeb funkce pfiblizené v kapitole [4.5.1] kterou ovSem jesté dopliiuje o moznosti
ziskani teploty jakéhokoliv bodu v obrazku a nejen teploty bodt definujicich na-
lezenou konturu. GUI je mozné spoustét pomoci skriptu detekovat_body GUILm a
je znazornéno na obr. [4.11} Hlavni pfednosti tohoto feseni je jednoduché a snadné
ovladani narozdil od pouzivani funkce predstavené v predchozi kapitole.

Nacteni vstupniho obrazku se provede volbou Oteviit obrazek z nabidky Soubor,
popft. klavesovou zkratkou Ctrl4-O. Ve stejné nabidce je jesté moznost Ulozit obrazek
(klavesova zkratka Ctrl+S) a Konec, pro ukonéeni programu (klavesova zkratka
Ctrl+X). Podporované formaty obrazku pro nacitani a ukladani jsou BMP, JPG
nebo PNG.

V pravé ¢asti okna jsou dale moznosti vybéru detekce obli¢eje (Viola-Jones nebo
VH projekce) a moznosti vybéru detekce ¢asti obli¢eje (Active Shape Models nebo
Active Appearance Models). Déle je zde moznost méfeni teploty ve vstupnim ob-
razku pomoci ukazatele mysi, ta se ovSsem aktivuje az po nacteni obrazku a aktivo-
vani této moznosti pomoci zatrhnuti prislusného policka Teplotni rozmezi snimani
[°C]. Do pfislusnych policek je potfeba zadat rozmezi teplot, ve kterych byl vstupni
obrazek potizen. Po nacteni vstupniho obrazku se rovnéz aktivuje moznost spusténi
detekce. V pravé c¢asti okna se po skonceni detekce, popf. po zméfeni teploty dale
zobrazuji Cervené zvyraznéné nameérené hodnoty.

Zdrojové kédy GUI je mozné si opét prohlédnout na ptilozeném DVD.
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detekovat_body_GUI

=]

Soubar

Metoda detekce obliteje
() Widla-Jones
(+) ¥H projekce

Metoda detekce Casti oblideje
(#) Active Shape Models

C- Active Appearance Models

Teplotni rozmezi snimani [%C]

T min T max
25 37

Teplota v mizté kliknuti: 350313

Detekyj

Doba detekce: 231759 =

« &

Obr. 4.11: Ukazka grafického uzivatelského prosttedi.
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5 TESTOVANI

Detekéni systém byl testovan v 32-bitové verzi programu Matlab 7.7.0.471 (R2008b)
na sestavé s nasledujici konfiguraci: Intel Core2 Duo E7200(2,53 GHz), 2GB RAM,
Windows XP Professional ve verzi 2002 se Service Packem 3.

Nez se pristoupi k samotnému testovani, je nutné specifikovat néktera oznaceni a
definovat, co je to spravna/Spatné detekce obliceje a co je to spravna/Spatna detekce
casti obliceje. Pii hodnoceni detekcnich schopnosti systému zavedeme dva pojmy a
témi jsou SDRp (Successfull Detection Rate Face) a SDRpp (Successfull Detection
Rate Parts of Face), kde

SDRy = 100 (@if;) %) (5.1)
) SDRpr = 100 (N;:F) 1%]. (5.2)

Ncr je pocet spravné detekovanych oblicejii, Nopr je pocet spravné detekovanych
casti oblicejii a N4 je celkovy pocet vSech oblic¢eju z testovaci databaze, ktera obsa-
huje celkem 840 obrazkt, a proto N4 = 840.

Kritéria spravné detekce obliceje byla stanovena subjektivné a to tak, ze spravné
detekovany oblicej musi obsahovat miniméalné oboje oboci, obé oc¢i a rty, maximalné
pak muize obsahovat nahote vlasy, dole ¢ast krku a na bocich jsou hranici usni
boltce, popi. konecky vlasi, nepfesahuji -1i o mnoho oblicej. Ukazky spravné a Spatné

detekce obliceje jsou znazornény na obrazku [5.1}

Obr. 5.1: Ukéazka spravné a Spatné detekce obliceje.

Kritéria spravné detekce ¢asti obliceje byla stanovena také subjektivné a to tak,
ze za spravnou detekci je povazovan stav, kdy model oznacuje obé€ ocnice alespon
tak, ze se uvnitt modelu nachazi minimalné obé oc¢i a Spicka nosu. Maximalné je
potom za spravnou detekci povazovan stav, kdy se uvnitt modelu nachéazi i oboci
a spodni hranice nosu s malou ¢asti horniho rtu. Ukazky spravné a Spatné detekce

¢asti obliCeje jsou znazornény na obrazku 5.2
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Obr. 5.2: Ukéazka spravné a Spatné detekovanych casti obliceje.

Pocty spravné detekovanych obliceji pro obé techniky detekce obliceje jsou uve-
deny v tabulce [5.1I] Tyto hodnoty jsou nésledné vyneseny do grafu na obréazku [5.3

pro jejich porovnani.

Tab. 5.1: Porovnani tispésnosti detekce technik VH projekce a Viola-Jones.
- Ner | SDRp

VH projekce | 834 | 99%
Viola-Jones | 749 | 89%

Na, Ner
900

840 834
800
700
600
500
400
300

200

100

Databaze VH projekce Viola-Jones
Obr. 5.3: Porovnani uspésnosti metod detekce obliceje.

Nyni jiz 1ze pristoupit k vlastnimu testovani metod detekce ¢asti obliceje, které

byly provedeny pro rizné pocty trénovacich obrazki, testovani bylo provedeno pro
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modely natrénované z 25, 50 a 75 obrazkl pro obé techniky (ASM i AAM), nastaveni
metod viz kapitoly a Pro vsechny modely byly provedeny série testii
v riiznych kombinacich detektoru obliceje a metody detekce ¢asti obliceje.

5.1 Dosazené vysledky pro modely natrénované z

25 obrazku

Dosazené vysledky pro riznéa nastaveni detek¢niho systému jsou piehledné uvedeny
v tabulce a nasledné vyneseny do grafu [5.4]

Tab. 5.2: Vysledky pro rizné kombinace nastaveni detekéniho systému pro 25 tré-

novacich obrazki.

- Nepr | SDRpp | Pram. ¢as detekce
VH projekce + Active Shape Models 554 66 % 0,5941 s
VH projekce + Active Appearance Models | 450 54 % 0,9774 s
Viola-Jones + Active Shape Models 524 63 % 0,7096 s
Viola-Jones + Active Appearance Models 492 59 % 1,0592s

Na, Nepe
900 -

800 -
700 -
600 -
500 -
400 -
300 -
200 -
100 -

0

B Spravné detekce obliceje

Spravné detekce ¢asti obliceje

Databaze VH + ASM

VH + AAM

VJ+ ASM

Vi + AAM

Obr. 5.4: Porovnani uspésnosti metod detekce ¢asti obli¢eje pro 25 trénovacich ob-

razku.
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5.2 Dosazené vysledky pro modely natrénované z
50 obrazku

Dosazené vysledky pro riizna nastaveni detek¢éniho systému jsou piehledné uvedeny
v tabulce a nasledné vyneseny do grafu na obrazku

Tab. 5.3: Vysledky pro rtizné kombinace nastaveni detekéniho systému 50 trénova-

cich obrazku.
- ‘ Nopr ‘ SDRpr ‘ Pram. cas detekce

VH projekce + Active Shape Models 563 67 % 0,5777s

VH projekce + Active Appearance Models | 434 52 % 0,9954 s

Viola-Jones + Active Shape Models 554 66 % 0,6607 s

Viola-Jones + Active Appearance Models 516 62 % 1,0664 s
Na, Nepr

m Spravné detekce obliceje
900 -

Spravné detekce casti obliceje

800 -
700 -
600 -
500 -
400 -
300 -
200 -
100 -

0

Databaze VH + ASM VH + AAM VJ+ ASM Vi+AAM

Obr. 5.5: Porovnani uspésnosti metod detekce ¢asti obli¢eje pro 50 trénovacich ob-

razk.

5.3 Dosazené vysledky pro modely natrénované

ze 75 obrazku

Dosazené vysledky pro riizna nastaveni detek¢niho systému jsou piehledné uvedeny
v tabulce a nasledné vyneseny do grafu na obrazku
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Tab. 5.4: Vysledky pro rtizné kombinace nastaveni detekéniho systému 75 trénova-

cich obrazk.

- ‘ Nepr ‘ SDRpr ‘ Prium. ¢as detekce

VH projekce + Active Shape Models 582 69 % 0,5669 s

VH projekce + Active Appearance Models | 410 49 % 1,0525s

Viola-Jones + Active Shape Models 578 69 % 0,6575s

Viola-Jones + Active Appearance Models 537 64 % 1,1111s
9’(\)‘8' Nepr m Spravné detekce obliceje

Spravné detekce ¢asti obliceje

800
700
600
500
400
300
200
100

0

Databaze VH + ASM VH + AAM VJ+ASM Vi +AAM

Obr. 5.6: Porovnani uspésnosti metod detekce ¢asti obli¢eje pro 75 trénovacich ob-

razki.

5.4 Vylepseny model

Jak vyplyva z predchozich grafii, i¢innost detekce neni prilis vysoka, coz je zpiiso-
beno snahou dosdhnout co nejnizsi detekéni doby. Byla tedy vybrana nejlepsi kom-
binace metody detekce obliceje a metody detekce ¢asti obliceje, ktera pfi zachovani
nejnizsi detekéni doby podéavala nejlepsi vysledky (tato kombinace odpovid4d metodé
VH projekce v kombinaci s modely ASM, viz kapitola . Byly natrénovany dalsi
modely pro techniku ASM, nyni uz ovSem neslo o dosazeni co nejnizsi detekéni doby,
ale o dosazeni lepsich vysledkii detekce, pficemz pro vybér parametri pro trénovani
bylo vychézeno z literatury [5]. Na nésledujicich ¥adcich je uveden vypis dilezitych
parametri a funkci pouzitych k trénovani vylepsenych modeltt metody ASM:

% Polet interpolovanjch bodd mezi body definujicimi konturu.

options.ni = 2;
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% Délka profilu intenzit kaZdého bodu definujiciho model.
options.k = 3; % (ve skutelnosti je to ovZem 13, viz kéd)
% PoCet rozliSeni obrazku.
options.nscales = 3;
Tyto parametry musi byt opét nastaveny stejné, jak v procesu trénovani, tak v pro-
cesu detekce. Vysledkem trénovani metody ASM jsou dva .mat soubory, ASM_Shape
Data_75_improved.mat a ASM_AppearanceData_75_improved.mat, kde ¢islo 75 ozna-
¢uje pocet obrazki, které byly pouzity pro trénovani.

Dosazené vysledky pro vylepseny model jsou prehledné uvedeny v tabulce [5.5 a

nasledné vyneseny do grafu na obrazku

Tab. 5.5: Vysledky pro vylepseny model.

— Nepr | SDRpr | Pram. ¢as detekce

VH projekce + Active Shape Models | 714 85 % 0,9951s
Na N
908 . cPE m Spravné detekce obliceje
840 834 Spravné detekce ¢asti obliceje
800 -
714
700 -
600 -
500 -
400 -
300 -
200 -
100 -
0

Databaze VH + ASM

Obr. 5.7: Uspésnost detekce vylepseného modelu.
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6 ZAVER

Cilem diplomové prace byl rozbor aktualni problematiky detekce ¢asti obliceje v ter-
mografickém spektru a nasledny navrh systému, ktery provadél detekci oc¢i a nosu,
detekce ust byla z detekéniho systému vyloucena z divod popsanych v kapitole
[4.1.4] Navrzeny a realizovany systém byl zalozen na algoritmu Viola-Jones, algo-
ritmu vertikalni a horizontalni projekce a na modelech ASM/AAM.

V prvni kapitole je pojednano o zpracovani obrazovych signali — obraz a jeho
reprezentace, barevné modely a histogram. Druhé kapitola je vénovana obrazim a
obliceji v termografickém spektru. Treti kapitola se vénuje detekci obli¢eje a jeho
¢asti— detektor Viola-Jones, VH projekce, ASM a AAM. Ctvrta kapitola je vénovana
praktické realizaci detekéniho systému — trénovani metod, implementace v programu
Matlab a popis ovladani. Pata kapitola se zabyva testovanim navrzeného detektoru
a porovnanim vysledki pro rizna nastaveni a kombinace metod detekce obliceje a
casti obliceje.

P1i testovani detekéniho systému bylo potfeba manualné projit pres 10 000 ob-
razki a zhodnotit, jestli jsou dané ¢asti obliceje detekovany podle pozadavki stano-
venych v kapitole 5] Bylo zjisténo, ze lepsich vysledki dosahuje metoda ASM oproti
metodé AAM, ktera pro dobrou konvergenci vyzaduje velmi pfesné umisténi poca-
tecniho modelu do obrazu. Dal$im zjisténim bylo, Ze s rostoucim poctem trénovacich
dat roste i uspésnost detekce. Nejlepsich vysledkt potom dosahovala metoda ASM
v kombinaci s algoritmem VH projekce, tato kombinace byla zaroven i nejrychlejsi.
Dobrych vysledkti dosahovala i kombinace algoritmu Viola-Jones s metodou ASM,
na procentualni pocet spravné detekovanych oblicejii byla tato kombinace dokonce
lepsi nez predchozi kombinace, ovS§em zaroven byla i o néco pomalejsi. Je potifeba
zduraznit, ze celkova ucinnost detekéniho systému, ktery byl koncipovan pro co
nejvyssi rychlost, byla celkem nizka, primeér vSech kombinaci metod pro vSechny
pocty natrénovanych modeli je néco mélo pres 60 %. Byla proto vybrana nejlepsi
kombinace metody detekce obli¢eje a metody detekce ¢asti obliceje (VH projekce
+ ASM), kterd byla upravena tak, aby podéavala lepsi detekéni vysledky na tkor
rychlosti, celkova tspésnost detekce se tim zvysila na 85 %.
cich dat pro techniky ASM i AAM, v nékterych ptfipadech také nevyraznou konturou
¢asti obli¢eje, kdy nejvyssi vliv na Spatnou detekei ma teply (tedy v termografickém
spektru svétly) nos, dalsi pficinou netspésné detekce jsou také vousy, kdy model
konverguje naptiklad ke kontufe kniru namisto spodni hranici nosu. Negativni vliv
na detekci c¢asti obliceje ma také Spatna detekce vlastniho obliceje, kdy je model
umistén prilis nizko (Gsta), popf. prili§ vysoko (Celo) a jiz nestihne konvergovat ke

Spravné pozici.
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Budoucim vylepsenim systému by mohlo byt rozsiteni metody VH projekce o de-
tekci vice obliceji a tedy i mozna vicenasobna detekce c¢asti obliceje. Dalsi rozsiteni
detekéniho systému by mohlo byt o moznost detekce v redlném case, k tomu by
ovsem bylo potifeba zvysit i¢innost detekce pti zachovani nebo lépe snizeni detekéni
doby (jedna se o kombinaci VH projekce a modeld ASM). Pro detekci v redlném case
by bylo vhodné zkombinovat nejrychlejsi variantu detekce ¢asti obliceje s metodou
sledovani optického toku nebo odhadem vektoru pohybu ve videu.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

2D Two Dimensional — dvojdimenzionélni prostor

AAM Active Appearance Models — aktivni modely vzhledu

AMD Advanced Micro Devices — spolec¢nost vyrabéjici pocitacové
komponenty

ASM Active Shape Models — aktivni modely tvaru

BSD Berkeley Software Distribution — licence pro svobodny software

CMY Cyan Magenta Yellow — barevny model (purpurova, azurova, zlutd)

CMYK Cyan Magenta Yellow blacK — barevny model (purpurovd, azurova,

zluta, ¢ernd)

FIR Far Infrared — vzdélené infracervené pasmo

GB Gigabyte — oznaceni mnozstvi dat v informatice

GPU Graphics Processing Unit — graficky procesor

GUI Graphical User Interface — grafické uzivatelské rozhrani

HLS Hue Lightness Saturation — barevny model

HSB Hue Saturation Brightness — barevny model

HSV Hue Saturation Value — barevny model

HW Hardware — pevné ¢asti pocitace

IPP Integrated Performance Primitives — knihovna pocitacového vidéni od

spolec¢nosti Intel, komeréni alternativa k OpenCV

IR Infrared — infracervené

JPEG Joint Photographic Experts Group — standard komprese obrazu
LWIR Long Wave Infrared — infracervené subpasmo pasma TIR

MIR Medium Infrared — stfedni infracervené pasmo

MLL Machine Learning Library — knihovna pro strojové uceni OpenCV
MWIR Mid Wave Infrared — infracervené subpasmo pasma TIR
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NIR Near Infrared — blizké infracervené pasmo

PAL norma pro televizni vysilani

PCA Principal Component Analysis — analyza hlavnich komponent
RAM Random Access Memory — pamét s nadhodnym priistupem
RGB Red Green Blue — barevny model (ervena, zelena, modra)
RGBA Red Green Blue Alpha — barevny model (Cervend, zelend, modré, alfa)
SECAM norma pro televizni vysilani

sgn funkce signum

TIR Thermal Infrared — tepelné infracervené pasmo

uv Ultra Violet — ultrafialové pasmo viditelného spektra
XML Extensible Markup Language — znackovaci jazyk

YCbCr barevny model (Y — jasova slozka; Cb, Cr — barvonosné)
YUV barevny model (Y — jasova slozka; U, V — barvonosné)
VH vertikalni horizontalni

« vaha klasifikatoru algoritmu AdaBoost

15} barva vicerozmérného signalu

140 prumeérna hodnota intenzity popfedi daného obrazu

B prumérnad hodnota intenzity pozadi daného obrazu

P kovariac¢ni matice vSech trénovacich modeld PCA

o? celkovy rozptyl pixel@i daného obrazu

ol rozptyl pixeltl popfedi daného obrazu

cr% rozptyl pixelti pozadi daného obrazu

o, mezi-rozptyl Otsuho metody

o2, vnitin{ rozptyl Otsuho metody
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1

03

p(rx)

Tk

T1,T2

Y1, Y2

thel, ktery 1idi rotaci modelu tvaru

obecna matice definujici spojity nebo digitalni obraz
deformac¢ni model metody ASM

klasifikator algoritmu AdaBoost

integralni obraz

originalni obraz

pocet trénovacich vzorki

pocet pixeli Sedotonového obrazu majici troven 7y
pravdépodobnost vyskytu trovné Sedi 7y

podobrazy vzniklé segmentaci

k-t& troven sedi Sedoténového obrazu

cas

rozhodovaci prah VH projekce

primérny model tvaru metody ASM

vektor definujici m trénovacich vzorkd metody PCA
hranice horizontalniho profilu VH projekce

hranice vertikalniho profilu VH projekce

hloubka vicerozmérného signalu
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A OBSAH PRILOZENEHO DVD

Prilozené DVD obsahuje zdrojové kédy GUI, které bylo predstaveno v kapitole [4.5.2]
a zdrojové kédy funkce predstavené v kapitole [4.5.1] Déle obsahuje testovaci data-
bazi, natrénované modely, vysledky a elektronickou verzi prace ve formatu .pdf.

GUI lze spustit po namapovani adresare \GUI\ v programu Matlab a zadani
piikazu detekovat_body GUI. Ovladani je popsano v kapitole [4.5.2]

Funkei 1ze spustit po namapovani adresafe \ Frunkce\ v programu Matlab a za-
dani prikazu [obdelnik body] = detekovat_body(obr,detekce_obliceje,detek-
ce_casti,teplotal,teplota2) s piislusnymi parametry popsanymi v kapitole[d.5.1]
napovédu k funkeci lze vyvolat prikazem help detekovat_body.

Jestlize dojde k jakékoliv chybé pii vykonavani, bude to zifejmé zpiisobeno verzi
programu Matlab, systém byl programovan a testovan na verzi popsané v kapitole
[4.2] Dalsi moznou pfi¢inou muze byt fakt, ze .mezxw32 soubor pro detektor Viola-
Jones byl kompilovan pro 32-bitovy operacni systém.

Dale nasleduje vypis dulezitych adresaii a jejich obsah:

e Funkce — adresar obsahujici zdrojové kddy k funkci predstavujici detekéni sys-

tém, nekolik testovacich obrazki a natrénované modely

e GUI — adresar obsahujici zdrojové kédy GUI, nékolik testovacich obrazkt a

natrénované modely

e Natrénované modely — adresar obsahujici vSechny natrénované modely pouzi-

vané v praci

o Testovaci databdze — adresar obsahujici pouze testovaci cast celé databaze

e Text — adresar obsahujici vlastni text prace ve formatu .pdf

e Trénovdni — adresal obsahujici pouzité trénovaci obrazky pro techniky ASM

i AAM a skripty pouzité k trénovani

Vysledky — adresar obsahujici vysledky testovani a .xls soubor s dobami detekce
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