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Abstrakt

Detekce objekt v obraze je velmi popularni téma ukalik let. Znai o tom mnoho praci v této
oblasti pg&itatové wdy. V této praci sednujeme klasifikaci objekit, konkrétré lidskych oblgeja,
jako jednim z nejzajim&jich objekd na zpracovani. Ke klasifikaci pouzivame neurorsite
nawené na databaze of#ju. Zkouma se vplyv velikosti databazeragepracovani digitalniho
obrazu na &eni neuronove sit Prace implementuje jednoduchy detektor a lokadizdbli¢ejt.
Obsahuje shrnuti uggnych i mén asgsnych vysledk a naznéuje dalSi mozny vyvoj systému
v budoucnu.

Abstract

Object detection in images is quite popular topicylears. What stands for it are a lot of worksrfro
this area of computer science. This thesis is abloject classification, specifically human faces,
which are one of the most interesting objects focessing. For classification we use neural
networks, learned on face database. We study whaénce has size of face database and
preprocessing of digital image on neural netwogkneng. This project implements simple face
detector and localizator. It summarizes more assl $eiccessful results and indicates possible ways o
system development in the future.
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1  Uvod

Od paiiatku zostavenia prvého giteca v pddesiatych rokoch minulého stéia sa tomuto vynalezu
pripisovali v¢ké Uspechy a V&é atakavania. Z informatiky ako vedy o itacoch sa stala jedna
z najdynamickejSie sa rozvijajucou vednou discqlin Rozlenila sa do mnohych odvetvi,
ovplyvnila iné vedné discipliny a naSla si svojeestd aj v beZznom Zivote. Prvé giace sluzili
¢loveku ako nastroj automatizécie, ktory odbremeluieka od rutinnyckinnosti. Postupontasu
narastal vyp&tovy vykon pd@itatov acoraz castejSie sa zali objavova snahy priblidi potitad
¢loveku eSte viac, blizSie Zivej prirode. A tak ajané vedné disciplinylladaju indpiraciu v prirode,
tak aj informatika z neferpa. Péita¢ uz nie je len ,hldpy" stroj, dokazuju to oblasfiskumu ako
umela inteligencia, genetické algoritndy pocitatové videnie. Napriek tomu vSetkému ¢fiace
v inteligencii zatlovekom stale zaostavaju. Mnohé ulohy, ktéidvek zvliadne bez problémov musia
byt pre pdita¢ zjednoduSené. Napriklad v oblasti spracovaniaznbriedyclovek nema problém
v obraze rozoznavgednotlivé objekty péita¢ aZ tak Uspesny nie je. Hoci sigi@ace pripisali mnohu
uspechy, stéle pretrvavaj&akavania aké boli na &gatku ich vzniku. Z toho vyplyva, Ze vyvoj
v tejto oblasti vedy sa nikdy nezastavi.

Tato praca sa zaobera jednou z oblastitptovej grafiky, spracovanim obrazu. Predstavuje
avod do problematiky detekcie objektov v obrazeetaithejSie popisuje detekciu tvari pomocou
neurénovych sieti. Sthrne popisuje cely postup j&ea vyberu objektu detekcie, predspracovanim
obrazu cez trénovanie neurénovej siete aZz po t@siewa vyhodnotenie UspesSnosti.

Po uvodnejcasti nasleduje druh&ag’, v ktorej sa zoznamime so zakladnymi teoretickymi
a praktickymi informéaciami o digitalnom obraze, gelieprezentaciou a spracovaniialej sa
obozndmime s problematikou detekcie objektov vzdra roznymi obrazovymi klasifikatormi.
Tretia ¢ag’ obsahuje nevyhnutny teoreticky zaklad potrebnyodhppeniu neurénovych sieti.
Nasledujuca dvecasti popisuju celkovy navrh aplikacie ajej implen@eiu. Zaveréné casti
publikacie testuju aplikaciu, zimju dosiahnuté vysledky a diskutujidalSsich mozZnostiach vyvoja

aplikacie.



2  Spracovanie obrazu a detekcia

objektov

Skér ako z&neme so spracovanim obrazu a detekciou objektauujefme si pojmy a postupy, bez

ktorych by sme sa nezaobisli.

2.1 Zakladné pojmy pri praci s digitalnym

obrazom

Oboznamime sa s celkom zé&kladnymi a pri praci gaitym obrazom nevyhnutnymi informéciami.
Ekvalizacia histogramu a zmena rozmerov obrazkdrigpenedzi najastejSie operécie s digitalnym

obrazom a preto sa bez nich nezaobideme ani mnajfgv pekne od zZ&tku.

2.1.1 Digitalny obraz

Digitalny obraz je dvojrozmerny obraz reprezentgv@ina 1 (binarne). Pdd toho,¢i je rozliSenie
obrazu fixné mézeme rozliSdva typy vektorovy alebo rastrovy. Pojem digitalmlyraz sa v praxi
pouziva najastejSie na ozianie rastrového typu obrazu, s ktorym budeme pgcajumi.

Rastrovy obraz obsahuje kam€ mnoZinu hodndt, obrazovyéhsti nazyvanych pixely. Tie su
usporiadané do riadkov dptov a ich adresovanie je zhodné s adresovaninopmwknatici.

I(x,y)=B

| z anglického image (obraz) ozige celd maticu digitdlneho obrazu. Kazdy bod tobitwazu méa
hodnotuB. HodnotaB reprezentuje farbu daného bodu (pixlu). M6Z¢ bipZend z troch hodnot
(RGB), vtedy je obrazok farebny alebo jej hodnetgedinécislo z daného rozsahu (napr. od O do
16), vtedy ide o obrazok v stipch Sedi.Cim je rozsah hodnét, ktoré moze bod nadobtiduési
tym je v&Sia farebna ibka obrazu.

V tejto prace budeme pouZivaobrazy, kde B bude reprezentované jedinyrisiom
z intervalu <0,255>Cize pdjde o obrazky s 256 stigmi Sedej farby.

Je mnoho suborovych formatov, v ktorych je rastrobyaz uloZeny v ptaci napr. RAW,
JPEG alebo GIF.

2.1.2 Ekvalizacia histogramu

Ekvalizacia histogramu je metéda spracovania obmagravenim kontrastu, vyuZiva sa ktomu
histogram obrazu. Préhdne popisana je v [1], odkiame aj mierpali cenné informacie. Histogram

znazotiuje paetnos jednotlivych intenzit v obraze. Ekvalizacia hig@gu sa pouZiva najma pri

3



Sedotdénovych obrazoch. Je mozné tato metddu pajzpre farebné obrazy, vtedy sa ekvalizuje
kazdy farebny kandl zvldSPouZiva sa k zlepSeniu kontrastu obrazu, napridedy, ke’ je svetly
objekt na svetlom pozadi alebo naopak tmavy objekt tmavom pozadi. ZlepSuje kvalitu
podexponovanych a preexponovanych obrazov. Distigbunajviac frekventované hodnoty
v histograme a tym dokaze zlepfokalny kontrast bez zmeny globalneho kontraste.3dotonovy
obrazok je pravdepodobribgyskytu pixlu s hodnotou intenzitydefinované ako:

p, (i) = p(x:i)=1ni,0si <L 2.1)

Kde n; je paet vyskytov intenzityi, L je celkovy pd@et stugiov Sedi an je celkovy pdet pixlov
obrazu. V podstate je to histogram obrazu norrmoatiny na hodnoty z intervalu <0,1>. Kumulativha

distribwna funkcia je potom definovana nasledovne:
cdf (i) =2 p,(j) (2.2)
i=0

Vysledna ekvalizcia histogramu je definovanéatiom:

y. "=y, (max{3d —min{x}) +min{x} (2.3)

podet vyskytov

0 255

0 255

podet vyskytov

Obrazok 2.1: Ukézka neekvalizovaného a ekvalizovahé obrazku, vratane histogramov.



2.1.3 Zmena rozmeru obrazu (presamplovanie)

Pri zmene rozmeru obrazu dochadza ku zmene celkopétu pixlov v obraze, tym nastava
znaténé zhorSene kvality obrazu. Preto sa pri zmene eoaynobrazu pouZiva technika, ktora tato
deforméciu z vikej ¢asti potl&a, interpolacia. Viac o tejto problematike v [2].

Interpolacia pracuje tak, Ze pouZiva zname hodrmitfov na ugenie hodndt pixlov
neznamych. Farba bodu obrazu, ktory po zmene rammeobraze zostal sadirpomocou vazeného
priemeru okolitych vynechanych bodov. Intergol@ algoritmy rozdéujeme do dvoch zékladnych
skupin, adaptivne algoritmy, ktoré sa menialpobhoc¢o interpoluju (ostré hrany, hladka textara)
a neadaptivne algoritmy.

Neadaptivne algoritmy su také, ktoré nerozliSugnedtypy pixlov v obraze ale bera vSetky za
rovnocenné. Medzi takéto algoritmy patria interp@énapr. nearest neighbor, bilinearna, bikubicka
ainé. Cim viac povodnych pixlov pouziji na demie farby nového pixlu, tym je interpolacia
presnejSia ale zaroiretym narastie ajcas potrebny na spracovanie celého obrazu. Jednou zo
zakladnych interpolacii je nearest neighbor, ktspatrebuje najkratSi vyptovy ¢as zo vSetkych
interpolécii, lebo na denie novej hodnoty pixlu pouZzije iba jednu hodngixlu pévodného.

Bilineérna interpolécia pouziva 4 okolité body kuitiicka az 16 bodov.

1 x=0
_|(@+2)|xP ~(@+3)|xF +1 0<x[<1
* Ja|x] -5a| x| +8a|x|-4a 1<|x|<2
0 inak
0O 2 0 O0|a,
-1 0 1 O
p(t) =1[1 t t° t3] %
2 2 -5 4 -1| g
-1 3 -3 1]|a4,
Obrazok 2.2: Ukazka vypditu bikubickej interpolacie pomocou algoritmu konvolicie
a maticovy zapis & typicky -0,5 alebo -0,75),

prevzaté z http://en.wikipedia.org/wiki/Bicubic_interpolation

2.1.4 Normalizacia

Pri tej vSetkej rozmanitosti, ktora sa vyskytujei graci s tvarami, o ktorej sme hovorili
v predchadzajucejasti je vhodna eSte jedna Uprava vstupnych damalardcia. Samotny pojem
normalizacia oznauje zjednotenie do rovnakej formy. Zébje to viacero krokov, ktoré upravia
vstupnu mnozinu dat tak aby bola uniformna.

V prvom kroku ide o vyber farebnejiiky spracovaného obrazu. Pri metédach klasifikacie

obrazu sa farebné obrazy skoro vObec nepouZivajgwadaju obrazy v stipch Sedi. Farebné
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obrazy su pre tentoc¢al zbyt@&ne objemné anemaju Ziaden prinos. Prave naopaktp diy
k vyraznému néarastdasove] a priestorovej zloZitosti. Obrazy v stogh Sedi m6zu mardznu
farebnu libku napriklad 64, 128i 256 odtigiov. Predal3i vyvoj je nutné vybiasi jednu farebni
hibku at pouZiva pri praci so systémom. Mi budeme poufivabraz v stupoch Sedi s 256
odtieimi.
Na zaver prevedieme hodnoty vstupného obrazu, kiorénaSom pripade z intervalu 0 az 255

vratane bd’ na hodnoty v rozsahu <0,1> popisuje rovnica 2e@ina hodnoty z rozsahu <-1,%s,
popisuje rovnica 2.5. Tieto rozsahy su beZne pam&wvdetektormi obrazovjze aj neurénovymi

sieCami.
Xy =~ (2.4)

x =20—X - o,5j (2.5)

Kde x je hodnota bodu pévodnéh@,hodnota bodu normalizovanéhad ge paet odtigiov Sedej

farby.

2.2 Obrazové klasifikatory

Ziadna uloha z oblasti pitacového videnia sa nezaobide bez pomoci rozpoznavanigpoznavanie
vzorov sa pouZiva na klasifikaciu objektovasti obrazu, ide o spracovanie obrazu smerom zdola
nahor. K tejto klasifikacii s potrebné znalosgztktorych by rozpoznavanie vzorov v obraze nebolo
mozné. Nato aby sme odliSili jeden objekt od drohébtrebujeme poziiaprave tieto znalosti,
v3eobecné vlastnosti a typickéy objektu, podla ktorych sa rozhodujeme. Poznatky k problematike
obrazovych klasifikatorov bolierpané z [3]. Uvedieme si jednoduchy priklad.

Majme nadobu pInd citrénov a pomatad. NaSou Ulohou bude oddelicitrény od
pomarakiov. Ak by sme nemali Ziadne znalosti o tychto otiiek tak by ndm neostavalainné len
kazdy jeden ochuttiaa poda toho sa rozhodtit Mi vSak pozndme typickérty citrona (menSia
velkos’, ZIta farba) a pomaraa (v&Sie rozmery, oranzova farba). Tie naméstanato, aby sme

rozpoznali jednotlivé objekty a oddelili ich od setbo dvoch tried.



farba

[]
[]
O DD D
[]
= []
Pomarandée
O
O O
oo O
Citrony

velkost

Obrazok 2.3: Rozpoznanie citrénov a pomarafov, érty st vel’kost’ a farba

Existuje viacero moznosti reprezentacie znalostii.sivpredstavime techniky, ktoré su pouzivané

najcastejsie.

2.2.1 Reprezentacia znalosti

Znalosti a ich reprezentacia je problematika, kicsa zaoberd umela inteligencia. Oblpstitatové
videnie vyuziva poznatky z tejto oblasti. Medziumé techniky reprezentacie znalosti pouzivané
v umelej inteligencii su formalne gramatiky a jagykpredikatova logika, vytvaracie pravidla,
sémantické siete aramce. Dobrd’ba spbsobu reprezentacie znalosti je jeden z rdjtéjBich

krokov v rieSeni daného problému. Techniky repr&sa znalosti prdiadne prezentuje praca [3].

Opisy, ¢rty

Opisy acrty sa nepovazuju sa korektnu techniku reprezeirzéaiosti, napriek tomu sa mézu pauzi
ako s@ag’” komplexnejSej reprezerit@ej Struktdry. Opisy zwWajne reprezentuju nejaké skalarne
vlastnosti objektov, tie sa nazyvajitty. Jediny opis objektu je nedo&tglci, preto sa opisy

kombinuju a vznikaju vektoryit.

Formalne gramatiky a jazyky
Ak chceme popisastruktaru objektu, opigrtami je nevhodny. Popis Struktary objektu sa s&lad
z primitiv a vZahov medzi nimi. Primitiva sU reprezentované infacimu o ich type. Jednymi
z najjednoduchsich foriem reprezentacie Struktarsegaze, stromy a grafy.

Jeden objekt mbéZe Bypopisany jednou z spomenutych Struktdr, no naspoplej triedy
objektov jedin& Struktura nestaTrieda Struktdr popisujucich objekt je gramatékgzyk. Gramatiky
a jazyky poskytuju pravidla, ktoré definuju ako ogt refaze, stromy alebo grafy z mnoziny

symbolov (primitiv).



Predikatova logika
Predikatova logika zavadza matematicky formaliznmas odvodenie novych znalosti zo starych
znalosti pouzitim matematickej dedukcie. Predikatoogika kombinuje pouZitie logickych
kvantifikatorov ([,[J) a logickych operatorov [(,[_,~,=>,<=>). Zakladnymi stavebnymi blokmi
predikatovej logiky su pravidla modus ponens alieza.

PouZiva sa na popis objektov, ktoré su definovagi&kymi premennymi. Nevyhodou tejto
techniky reprezentacie znalosti je, Ze nepodpopojZitie s neistymii nedplnym informaciami.

VZdy potrebuje kompletny popis, pravdeu€) alebo nepravdddlseg.

Vytvaracie pravidla
Vytvaracie pravidl4 tvoria Siroku Skalu reprezergamalosti, su zaloZzené na dvojiciach podmienka,
akcia @k podmienka X potom akcia Y). DoleZitou vlastngsu je proceduralny charakter

reprezentacie znalosti, z ktorej vyplyva, Ze nietksg informacie o objekte musiatyvedené.

2.2.2 Klasifikacia

Objekt z poliadu p@itatoveho videnia je oblassegmentovaného obrazu. Skupina objektov méze
byt rozdelena do disjunktnych mnozin, ktoré maju nejgioléné crty, nazyvame ich triedy.

Rozpoznéavanie objektov je zaloZené na piodani tried objektom, tento proces sa nazyva
klasifikacia (zariadenie sa nazyva klasifikatorpc& tried je zvyajne vopred znamy, da sa oduddi
zo Specifikacie problému. Klasifikator, podobne &kavek, nerozhoduje o triede pkadsamotného
objektu, ale poth jeho vlastnosti. Takéto vnimanie objektu je éena ako vzor (pattern). Vzor
ozna&ovany ako vektor vzorov alebo vektdit (X = Xg,%,...%,) popisuje objekt. Potom klasifikator
nerozpoznava objekty ale ich vzory. Klasifikator méstupov a 1 vystup, kazdy vstup sa pouzije na
zadanie informécii o jedngjrte z vektoracit. Rozpoznavanie objektov a rozpoznavanie vzorov sa
povaZzuje za zhodné.

Z&akladné kroky rozpoznavania vzorov su:lv@ objektu ), zostrojenie jeho formalneho
popisu, vznika vzor, ktory spracuje klasifikatdf) (a zadeli objekt do triedyT{). ZjednoduSene sa
postup klasifikcie da zapisa

| - K =T,

Klasifikator zaloZzeny na diskrimidaej funkcii je deterministicky stroj, jeden vzarbude vzdy
klasifikovany do rovnakej triedyl. Objavuje sa problém, Ze vzarmdZe reprezentovaobjekty
z rozlicnych tried. Potom klasifikator je UspesSny pre néjakjekty a pre iné nie je. Preto nastavenie
optimalneho klasifikatora by malo thpravdepodobnostné.

Schopnos nastaw parametre klasifikacie z mnoziny prikladov je&'me dolezitacinnog’, ide
o Wenie klasifikatora. MnoZzina, na ktorej prebieh&enie klasifikatora sa nazyvaénovacia

mnozina. Skladd sa zo skupiny objektov (reprezentovanyeftormi ¢it) a informéciami o



ich korektnej klasifikacii. Kvalita nastavenia kfdgatora zavisi na kvalite a Vkosti trénovacej
mnoziny, ktoré je vzdy korea. Preto na navrh a nastavenie klasifikatoraeniregzné poufZivsetky
objekty, ktoré budu neskoér klasifikované. To zna&ere klasifikator bude spracovéva objekty na
ktorych nebol nateny a mal by by schopny ich rozpoztiaMetddy sliziace na navrh klasifikatora
musia by induktivne, vtom vyzname, Ze informacie ziskargrvkov obsiahnutych v trénovacej
mnozine musia kygeneralizované aby pokryli cel mnoZzinu vekto¥ttv

Cim v&siu trénovaciu mnozinu pouZzijeme na nastavenigfidatora, tym je vasia 3anca, ze
bude pracova spravne. Ak pozname Statistické vlastnosti vzonmdZzeme odhaditpotrebnu
(post&ujucu) vékos’ trénovacej mnoziny, problémom je, Ze tieto Stakst vliastnosti v praxi
zvycajne nie su zname.

Niektoré klasifik&éné metddy nepotrebujd trénovaciu mnoZzZinu ®anie, ide o tenie bez
uwéitela (unsupervised learning). Metdéda zhlukova analyZduster analysis) deli mnoZinu
spracovavanych vzorov na podmnoziny (zhluky) naladik vzajomnej podobnosti prvkov

podmnoziny. Viac v nasledujlcej kapitole.
2.2.3 Typy klasifikatorov

Support Vector Machines

Support vector klasifikacia je relativne novy pufstv rozpoznavani vzorov. Tato technika dosahuje
optimalnu klasifikaciu dvoch oddelibeych tried tym, Ze maximalizuje Sirku medzemafgin) medzi
tymito dvoma triedami. Sirka medzery je definovaaléo vzdialenos medzi diskrimin&nou
nadrovinou wn- dimenzionalnom priestore vektorastt a najblizSimi trénovacimi vzormi, tie sa
nazyvajusupport vectorsSupport vectors Specifikuju diskrimigral funkciu. Hlavnou vyhodou tejto
techniky je schopndisndjs’ optimalnu diskrimin&nd nadrovinu medzi dvoma triedami v situacii,
kedy existuje viacero nadrovin oddgicich tieto triedy. Poévodna klasifikacia pomocsupport

vectors bola Wena na separaciu linearne oddéhiteh tried. Toto obmedzenie bolo neskér

prekonané.
Medzera O Diskrimina¢na . -
o © funkcia o Suppor
O 0 o
o ,_O,__Q_AQ_A_Q___, /-
[
O — -
— -
OO 5= -
// D D
0 O
A ) C

Obrazok 2.4: (A, B) Priklady nie optimalnej diskriminaénej funkcie. (C) Optimalna linearna

diskrimina ¢éna funkcia, maximalizuje va’kost’ medzery. Prevzaté z [3]



Zhlukova analyza
Ako sme uz spominali, existuju metddy klasifikaimré nepotrebuju trénovaciu mnozinu renie.
Zhlukova analyza patri medzi tieto metdédy a je néojn vyuzi’ na klasifikaciu prave vtedy, ak
Z nejakych dévodov nemame k dispozicii trénovaanofmu.

Metody zhlukovej analyzy roztlejeme do dvoch zakladnych skupin, hierarchické ra no
hierarchické. Hierarchické metddy zostavuju strdmulkov tak, Ze mnoZinu vzorov delia na dve
najviac odlisné podmnoziny. Podobne delia vzniknpt&mnoziny. Non- hierarchické metédy
sekverne prid€uju kazdy vzor to jedného zhluku. Non- hierarchidkdukova analyza méze ty
s parametrami alebo bez. Bezparametrovy pristugbljg@beny, jednoduchy a prakticky pouZitg.
Znamy priklad metédy non- hierarchickej bezparaower zhlukovej analyzy j#acQueen k- means

Predpokladame, Ze pozndme@bzhlukov K. Ak nie, tak ho mbézZzemecitt ako paet tried,
ktoré su najpravdepodobnejSie preéamie vysledku alebo pouzijeme ind (komplexnejSi@tddu,
ktora nepotrebuje tuto informaciu. V prvom krokuzastrojené Startovacie body zhlukov. Tieto body
su bul’ zvolené nahodne alebo ako prvé K vzory zo zhlukoweoZiny vzorov. Ak mame k dispozicii
priklady zhlukov je vyhodné ich potZzako Startovacie body zhlukov. Metéda sa sklad&ozid
zakladnych faz. V prvej faze sa vzory priradia kstjtcim zhlukom pobh najkratSej vzdialenosti.
Po tomto kroku je znovu &eny stred zhluku akéaZisko vSetkych vzorov obsiahnutych v zhluku.
V druhej faze dochadza znovu ku pdicvaniu vzorov do novoupravenych zhlukov (zmenilica
stredy a vikosti). V druhej faze nedochadza k opatovnému piiggpaaniutaziska zhlukov. Z toho
vyplyva, Ze Startovacie body zvolené ndiatku metddy nemusia osta rovnakom zhluku aj na jej
konci.

zhluKA_ - - — -+

Obrazok 2.5: Cierne body — $tartovacie, priradzovanie do zhlukowa zéklade vzdialenosti, K = 2

Neuronové siete

Vac¢Sina pristupov zaloZzenych na neurénovycltagib pozostava z elementarny&sti, neuronov.
Neurény maju viacero vstupov a generuju jediny wysKazdy vstup ma pridelend vahu a vystup sa
uréi ako funkcia vazenej sumy vstupov. Rozpoznavarderov je jedna z mnohych aplikécii

neurdnovych sieti. Neurénove siete ako klasifiktaleme pouzivaaj v tejto praci, viac kapitola 3.
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3 Neurdnove siete

Pojem neurdénovd siem6zeme chapaz dvoch polbadov. Z biologického ladiska ide o sie
nervovych buniek (neurénov) v centrdlnom alebo fparom nervovom systéme. Z technického
hradiska ide o vyps&iovy model zostaveny na zéklade biologického neghov systému. Kvoli
odliSeniu tychto dvoch interpretacii pojmu neurdneig’ sa pre vypétovy model zaviedol pojem
Umela neurénova si§ANN — Artifical neural network).
ANN patri do oblasti umelej inteligencie, skladazsaavzajom prepojenych neurénov, ktoré
spolu komunikuja pomocou signalov.
Vyhody:
« ANN dokaZe spracovailohy, ktoré linearny systém nezvladne
» Ak prvok ANN zlyha, vypdet mbze pokréova’ bez problémov kvoli paralelizmu
« ANN sa Wi a nepotrebuje ypreprogramovana
« ANN je moZné poufiv 'ubovd’nej aplikacii
Nevyhody:
* ANN potrebuje trénovanie aby mohla pracova

* Potrebuje viky vypaitovy vykon pre véké ANN

3.1 Model umelého neurdénu

Umely neurdn je zakladny vyptovy prvok umelych neurdnovych sieti. Ma viacertupsv (vstupny
vektor) ale iba jeden vystup. Funkcia neur6nu pngformacia vstupného vektora na vystupnu
hodnotu. Vstup ziskava od inych prvkov siete, pifm z externého zdroja. Kazdy vstup ma
pridelent synaptickivahuw, ktora sa méZe methposas trénovania siete. Existuje viacero modelov
umelého neurénu, mi si predstavime najjednoducbslietnPerceptron

Perceptrénje ukeny na dichotomicku klasifikacidp je rozdelenie do dvoch tried, pri ktorych

sa predpoklada Ze triedy su linearne odd#lies priestore.

! synapsia — funiné spojenie medzi nervovymi bunkami
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Obrazok 3.1: Dichotomicka klasifikacia, Wwavo 2 triedy linearne oddelit&’né v priestore, vpravo
linearne neoddelit&né
Perceptron bol po prvy krat predstaveny F. Rosenblattom wrdlO958. Obsahuje tri vrstvy:

senzorovd, asociativnhu a vystupny neuron.

— — 4
Obrazok 3.2: Topoldgia perceptronu, prevzaté z [6]

Asociativne neurdny su tgné na stanovenie priznakov vhodnych na klasifikéaor literatare
su niekedy oznmvané ako¢ funkcie. Spojenie medzi senzorovou a asociativamivou ma
hodnoty vah pevne dané, preto sa procesnia neztastiuje. Na procesedenia sa zéastiuje
spojenie medzi asociativhou vrstvou a vystupnymrdream, kde su hodnoty synaptickych vah

premenlivé. Vstup do vystupného neurénu je dangicmu.
int) => w, ()X (t)-¢ (3.1)
=1

Kde n je paet neuronov v asociativnej vrstvej(t) si synaptické vahy,;xe prvok vstupnej
mnoziny X a je¢ prah.
Vystup prechadza prahovanim a je danatm.

1 in(t)zo}

0 - in(t) <0 (32)

out(t) = {

Zakladnu funkciu umelého neurdnu popisujéale
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y=9(u(x) (3.3)
Kde y je vystup neurdnux je vstupny vektoru je bazova funkcia neurénugaje vystupna
funkcia neurénu.
Neurdny rozdBujeme do viacerych kategorii gadpouzitej bazovej funkcie. Hlavné typy su
neurony s linearnou bazovou funkciou — LBF (defemoé rovnicou 3.4) aneurdny s radidlnou

béazovou funkciou — RBF (definovana rovnicou 3.5)lljao[7].

u=>"wx (3.4)
i=1

u:HQ—Vvﬂ:,/g(& -w)’ (35)

Ako sme uz spominalperceptréndeli priestor, tvoreny vSetkymi moznymi hodnotaratupného
vektora do dvoch tried. V pripade LBF je deliacibjaektom nadrovina, v pripade RBF je deliacim
objektom hypersféra.

Vystup umelého neurdnu je definovany vystupnouiyakhou) funkcioug. Vystupna funkcia
mo6Ze by binérna, vtedy su jej vystupy prvky z mnoziny {Palebo bipolarna, kedy vystupy funkcie
su prvky z mnoziny {-1,1}. V pripade spojitych furik s vystupné hodnoty z intervalu <0,1>
respektive <-1,1> pdid oboru hodnét vystupnej funkcie.

Pre neurdny typu LBF sa ®aptejSie pouziva ako vystupna funkcia sigmoidaidktoa obor

hodn6t z intervalu <0,1> a je definovan&atzom:

1
= 3.6
Y= o (3.6)
Pripadne symetricka sigmoida, ktora ma obor hodmdtervalu <-1,1>:
2
y=1+e—2mm -1 (3.7)

Parameter uréuje strmos funkcie. Tento parameter v podstatnej miere oufljer chovanie
neurénovej siete. Neurdny slkeu strmogou vystupnej funkcie behomtenia rychlo konverguja
aich vystup sa takmer stava binarny, respektipel&iny. V praxi sa takéto neurony pouZivaju ako
klasifikatory, kedy je poZzadovana jasna odozva.

Pre neurdny typu RBF sa taptejSie pouziva ako vystupna funkcia gaussovaa ktéa obor

hodnét z intervalu <0,1> a je definovan&atzom:

y= e_(%) (3.8)

3.2 Typy neurénovych sieti

Samotny neurdn ako vypmva jednotka neprindSa Ziadne zlepSenie ¥gpoaz spojenim

jednotlivych neurénov do Struktlry nazyvanej neos@nsi¢’ dosiahneme pozadované zlep3enie. Tak
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ako jeden neurdn dokazal rozdgbriestor do dvoch tried tak neurénovét’siekaze rozdefipriestor
do viacerych tried. Kazda siesa sklada z viacerych vrstiev, ktoré mézeme ra2deh tri
podkategérie. Vstupna vrstva, ktor4 sa niekedy ikgdbjej jednoduchosti v odbornej literatare
neoznauje ani ako vrstva. Niek&o skrytych vrstiev, ktoré nie su pre uzivaeidite’né a vystupna

vrstva, ktora slizi na ziskanie vysledku.

vstupna vrstva skryta vrstva vystupna vrstva

u-9g

9

Obréazok 3.3: Neurdnova si€

Neurdnové siete mézeme klasifikovpod'a roznych Hadisk, napr. pd@ stugia prepojenia,
smeru prepojenia dit Z adiska prepojenia neuronov v sieti rozliSujeme ddpti neurénovl sie
(feed—forward neural network), v ktorej je spojendalizované tak, Zze vystupy neurdnov v jednej
vrstve sU privedené na vstupy neurdonov nasledujircgvy alebo rekurentnd neurénovu tsie
(recurrent neural network), ktora ziskava spatrabua

Pre kazdy typ neurénovej siete existuje Specifickéag’ pouZitia a odpovedajuci algoritmus
uc¢enia. Na rozpoznavacie uUlohy gasto pouziva sietypu viacvrstvovy perceptron (MLP—-Multi
Layered Perceptron). Tato i umelou analdgiou Struktiry, v ktorej su uspaaiaé nervové bunky
spracovavajlice obrazZ'adského oka. Patri do kategoérie doprednej neurgsiate.

Parametrom spojenia dvoch neuronov je synaptické.v&®rivedenim vstupov na vstupnu
vrstvu neuronovej siete dochadza ku vygenerovamiuchov (signalov). Tieto su prostrednictvom
vah medzi neurénmi liizosilnené, alebo timené. Jednotlivé vzruchy préza@ celou siou, su
transformované neurénmi v jednotlivych vrstvachkaikia vo vrstve vystupnej. Odozva nedanej

neuronovej siete je nahodna.

3.3 Ucenie neurdnovej siete

Ucenie (trénovanie) neurénovej siete je proces, fmidkn si neurdnova giemeni hodnoty vah na
zéklade daného trénovacieho pravidla. Existujuhtevné pristupy k&eniu neurénovych sieti.
Kontrolované denie (supervised learning), pri ktorom je vystuetesiporovnavany stakavanym

vysledkom. Nekontrolovanéceanie (unsupervised learning), kedy sieti nie je ahgd @akavany
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vysledok, ale siemusi sama, na zaklade Statistickych charaktétigtit vlastnosti, objavivystupné

kategorie. A nakoniec posilnenéamie (reinforcement learning), ktoré stoji medaiehuvedenymi

dvoma pristupmi.

Castou metédoudenia umelych neurénovych sieti je spatné Sirenjogltbackpropagation),

ktora patri do kategdrie kontrolovanéhdenia. Uvedieme si popis algoritmu Paldiska jeho

hlavného principu. Viac o algoritme backpropagatiajueme v préci [8]:

1.
2.
3.
4.
5.

Vyber vzor z trénovacej mnoziny a daj ho na vsiefes

Vypocitaj vystup siete a porovnaj ho &alxdvanym vystupom

Na zaklade porovnania uprav hodnoty vah kazdéhooneu

Vrét' sa ku kroku 1, kym neverpas vSetky vzory trénovacej mnoziny

Opakuj kym je celkova chyba mensia ako poZzadovagha

Matematickym vyjadrenim tohto postupu je minimatizihodnoty energetickej funkcie, ktora je

definovana vahom:

1SN, e
E_Eé(yi d;)

Kdey je vstup a je vystup siete.
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4 Metddy detekcie tvari

Ako bolo uvedené v predchadzajuéepti, digitdlny obraz sa rézny metdédami predspracavJe to
kvoli tomu, Ze data z viacerych obrazoch toho istéhjektu su variabilné. Na rozdiel od klasickych
vstupov, kde ziskané hodnoty sU jedn@méa napriklad vstup z klavesnice. Preto pred samootn
klasifikaciou obrazu je potrebné obraz uptagby sa jednotlivé obrazy od seba prilis nelisili.
Predspracovanie sa sklada z:

e ekvalizcie histogramu

e zmeny rozmeru (presamplovanie)

* normalizacie

« filtracie obrazu: k detekcii je pouZita iba tita ¢ag’ frekvertného spektra obrazu

Ako som spomenul v Uvode, v tejto praci sa zameniwa detekcid’'udskych tvari, ktoré do
tejto problematiky vnasaju eSte viac rozmanitoglize okrem rozdielov spdsobenych réznymi
svetelnymi podmienkami pri vytvoreni obrazu, musizebra do Uvahy eSte Vkog,
poziciu, orientaciu (vzpriamena, n&ma) a postoj (spredu, z profilu) tvafsalej rozmanité vyrazy
tvare (Usmev, Zmurknutie, grimasa, atd.), vSeobediignosti ako flzy, briadka, okuliare.

Tieto jednotlivé mozZnosti vyzoru tvare je moZzné hijeelne zatriedi do kategérii, toto
zatriedenie je prevzaté z [4].

* postoj: Obraz tvare méze IByoci kamere natéeny vo vSetkych troch osiach (spredu,
45 stupiov, z profilu, hore nohami) a niektoré typickdy tvare ako je oko alebo nos
moézu by ciastaine alebo Uplne neviditeé, ¢o robi najvéSie problémy niektorym
metodam detekcie tvari v obraze.

» variabilné rysy tvéare: Ide ocrty tvare ako je briadka, fuzy a okuliare, ktorénsatvari
vyskytuju alebo nie. Naviac je pri tychtotach véka moZznosg variability ako je ich
tvar, v&’kog’ ¢i farba.

* vyrazy tvare: Vzhlad tvare je priamo ovplyvneny kazdtudskou emdciouludské
mimika je vémi bohata na vyrazy.

e zakrytie: Tvare mdzu by ciast@né zakryté inymi objektmi. V pripade skupinovych
fotiek m6ze dojs k zakrytiu tvare inou tvarou.

» orientacia obrazu Tvar m6ze by snimand z réznych uhlov (zhora, zdola, zboku,
atd.). Tvare na obraze vyzeraju podstate rovnakovgkvej kategorii (postoj).

e okolnosti obrazu Pri vytvoreni fotky, faktory ako svetelrtbéspektrum, umiestnenie
zdroja a intenzita) a vlastnosti kamery (senzoQzed, SoSovky) ovplywja vzh'ad
tvére.

Je mnoho faktorov, ktoré ovpluju spracovavany obraz. Preto je pred navrhom systé

dolezité preskumavsetky moznosti, ktoré mozu nastaVybra’ si cid’, ¢o chceme detekova
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(vzpriamené tvéare, aj natené tvare, jednotlivéasti tvare) a pdé toho zvolf vhodni metddu pre
detekciu. V tejto praci sa zameriame na detekcloyap vzpriamenych tvari pomocou neurénovych
sieti.

Doélezité je odlig dva pojmy, ktoré sa budu v tejto ale aj v inyckgach zameranych na
spracovanie obrazu vyskytavesu to detekcia a lokalizacia. Cien detekcie je wenieci sa adany
objekt, vnaSom pripad¢udskad tvar, nachaddza alebo nenachadza v spracmravasbraze.
Lokalizacia prichadza na rad az po detekcii, kedgnotnejSie prezentuje vysledok detekciegiUr
presnu lokalizaciu najdenej tvare, pripadne tvabraze.

Existuje mnoho prac, ktoré sa venuju detekadskych tvari. Kazda je niam vynima:né no
zarovei prebera nigo z inych prac. Postupokasu sa Wienili spolatné vlastnosti prac, podobné
rysy, ¢i pristupy ku detekcii a tak mdéZzeme jednotlivé ndgtd@etekcie tvari rozdelido Styroch
zékladnych skupin pdd [4].

« Meto6dy zaloZzené na znalostiach (Knowledge-based rhetls} Tieto metddy kdduju
Tudské znalosti o tom, aké elementy typicky obsahuge. Casto vystihuji veah
medzi¢rtami tvare. Tieto metddy su vhodné hlavne prello&eiu tvari.

» Priznakové invariantné metody (Feature invariant aproaches) Tieto algoritmy su
namierené na najdenie Struktarnyth a poda nich utia polohu tvareCrty existuju
v obraze pri réznych postojoch, uhloch patiu a svetelnych podmienkach. Tieto
metddy su vhodné hlavne pre lokalizaciu tvari.

« Sablénové porovnavanie (Template matching methodsNieka’ko Standardnych
vzorov tvare je pouZzitych na popis tvare ako cedkebo na popis jednotlivychit
tvare. Detekcia je vypiitana ako koreldcia medzi vstupnym obrazom a Stangteni
vzormi. Tieto metddy sa pouzivaju na detekciu aliakciu tvari

 Metddy zaloZzené na vzbhade (Appearance-based methods)Na rozdiel od
Sablonového porovnavania su vzory &ene zo suboru trénovacich obrazkov, ktory by
mal obsahowu reprezentativhu vzorku tvari. Tieto natrénovanédemp sa potom
pouziju na detekciu. Tieto metody sa uplgfl hlavne na detekciu.

Verlky zaujem o problematiku, mnoho praci, mnoho ra8it, viaceré metody rieSenia, to
v3etko podnecovalo k porovhavaniu vysledkov jedwath vyskumov a supereniu. Najma v kvoli
jednotnosti v oblasti detekcie tvari, sa zavieddingy, ktoré sa pouzivaju v hodnoteni UspeSnosti
jednotlivych metdd. Prvy takyto pojem jeiera detekcig(detection ratg definovana ako pomer
medzi p@tom spravne detekovanych tvari kucpo celkovych tvéari v obraze. Vo vSeobecnosti pri
detekcii nastavaju dve typy chyBocet chybne detekovanych tvari ako netvéfedse negatives
kedy nie su detekované vSetky tvare na obrazkuh®uahyba jgpocet chybne detekovanych netvari

ako tvare(false positives ked’ nastane to, Ze data, ktoré tvarami nie su algostaznai ako tvére.
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4.1 Metody zalozené na vzhade

Metody zaloZené na vPade sug¢o sa tyka zastupcov, jednou z najpmejSich skupin metdd detekcii
tvari. Do tejto kategoérie patria metddy Eigenfadesuronové siete, Support Vector Machines a iné.
Tieto metddy sa spoliehaju na postupy zo Statistiakalyzy a strojovéhatania aby nasli relevantné
charakteristiky obrazkov s tvarou (face) a bez(nenface).

Metody zaloZzené na viade mdézZu b povaZzované za pravdepodobnostné systémy. So
vstupnymi datami,éo su celé obrazy alebo ickasti, pracuju ako s nahodnou veibu. Na
klasifikovanie,¢i ide o tvar alebo netvar mézetbgouzity Bayesovského klasifikator alebo n&gia
pravdepodobna’s Dalsi pristup, ktory sa pouZiva v metédach zaloZenyae vziiade je najdenie
diskriminainej funkcie. Ta dok&ze oddeliriedu tvarovych obrazov od netvarovych.

V tejto praci sme si zvolili metddu prave z tejtatégorie, na detekciu tvari pouzivame
neurénové siete. Neurénové siete si najprv pretamako klasifikator tvari, povieme si o principe
ich pouzitia a v 3¢asti sa zoznamime s tedriouradom neurénovych sieti.

Neurdnové siete boli Uspesne pouzité pri problénsoaizpoznavanim vzorov. Ich vyhodou je
realizovaténog’ trénovania systému na zachytenie komplexnych nest tvarovych vzorov. Avsak
maju aj jeden zavaZzny nedostatok, architektira Greamej siete musi Wy zna&ne vyladena
(nastavenie mnohych parametrov akotgiovrstiev, poet prepojeni ainé, viac v asti) aby
podavala vyniméné vysledky. Po natrénovani neurénovej siete pnebdetekcia tak, Ze na vstupy
neurénovej siete su privedené data zo spracovamt@faau a na vystupe neurénovej siete je hodnota,
ktora uguje ¢i je dany vstup tvar alebo nie. InSpirovala ma 8sgepraca autorov Rowley, Baluja,
Kanade [5], z ktorej je prevzat®brazok 4.1 Popisuje zakladny algoritmus pouzity na detekciu

tvari.

Input image pyramid  Extracted window Cormected lighting  Histogram equalized Receptive fields
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Obrazok 4.1: Detekcia tvari pomocou neurénovej siet
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5 Navrh aplikacie

5.1 Motivacia

Téma tejto prace je Detekcia objektov v obrazeo Téia je Sirokd, pokryva problematiku detekcie
objektov v statickom ale aj dynamickom obraze smogbu detekciel'ubovd’ného objektu
(pripadne objektov). Preto bolo potrebné sa rozéwdmvybra si jednu oblas vyskumu. Po
konzultacii s veducim prace sme sa rozhodli preldgt objektov v statickom obraze. Nasledoval
vyber objektu detekcie. V¥adom na popularnésietekcie tvari v dneSnej dobe, dostupnosti databaz
obrazkov obsahujucich tvare a mnozstva prac s v§iegeni vysledkami na porovnanie Uspesnosti
systému bolo rozhodnutie jednoZné. Téma tejto prace bola Specifikovana ako Detekeari

v statickom obraze.

5.2  Trénovanie neuronovej siete

Navrh systému sa sklad& zviacerych krokov. Prvymiclz je névrh vytvorenia a trénovania
neuronovej siete, nevyhnutnej k naslednému vyvgijlik&cie. Ako som spominal v kapitole 4.1,
architektra neurénovej siete ma mnoho nasthwiEh parametrov. Tento systém bude pouZiva
plne prepojend doprednl neurdonovlt’' gigu Back Propagation (algoritmugeamia siete so spatnym
Sirenim chyby, popisany v kapitole 3.3).tS#&&a sklada z troch vrstiev (vstupnd, skryta, vys&)p
ktorych pa@et je pevne dany. Jediny parameter, ktory mézZeatdivment’ je paet neurénov

v skrytej vrstve.Dalsim nemennym nastavenim z patiu uZivatBa je vdba bazovej (aktivnej)

a vystupnej funkcie neuronov. Pre detekciu tvarilpo[9] dava najlepSie vysledky nasledujdce
nastavenie. Ako aktivma funkcia neurénov je zvolena sigmoida a ako yrsufunkcia je zvolena
gaussova funkcia.

Nasledne je potrebné zvblidatabdzu tvarovych a netvarovych obrazkov. Na azfkl
odporania veduceho bakalarskej prace sme zvolili datal@BCL (Center for Biological and
computational learning) Obsahuje dve skupiny obrazkov na trénovanie tavasie, obrazky si
ulozené vo formate PGM (Portable Gray Map) o ronmer19x19 pixlov. Skupina &ena na
trénovanie neurénovej siete obsahuje 2 429 tvade(f a 4548 netvéri (nonface). Skupin&ené na

testovanie vytvorenej neurdnovej siete s skladd7zotvari a 23 573 netvari.

Z Datab4za CBCL je dostupna na adrese http://clicbdi/software-datasets/FaceData2.html
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Obrazok 5.1: Ukazky dat z databaze CBCL
Celkovo databaza obsahuje cez 31 tisic obrazovgthTdito databaza nam zna Udahila
pracu, keby sme si zvolili iny objekt detekcie tak zostavenie podobnej databaze by zabralkéve
mnozstvaiasu a Usilia.
Pred natrénovanim neurdnovej siete je potrebnépmétudata spracovaDosiahneme tym
zmenSenie variability obrazkov v databaze. Pre kadtotazok z databaze sa vyfta histogram,
ktory sa nasledne ekvalizuje. Nové hodnoty obrazka\prevedd (normalizujd) do intervalu <0,1>.

AZ takto upravené obrazky budu posielané na vstupdmovej siete.

i F K

Obrazok 5.2: Ukazka ekvalizovanych obrazkov z Obraak 5.1
Vysledkom tejto fazy bude UspeSne natrénovana nevéssie.

5.3 Testovanie neurdnovej siete

Po GdspeSnom natrénovani neurdnovej siete je pa@treiweri ako sa tato siesprava v dlohe
detektoral’udskych tvéari. Zdéraznim , Ze v tejto faze ide tekior a nie o lokalizator. Na tentgel
nam posluzi taktiez databdza CBCL popisana v péatidjicejcasti, konkrétne skupina obrazkov
uréenych na testovanie.

Neuronova si¢ pouzitd na klasifikaciu bude mgeden neurén vo vystupnej vrstve, to
znamena, Ze na vystupe dostaneme jedislo, ktoré bude dova’ ¢i vstup privedeny na neurénovu
siet’ je alebo nie je tvar. Zvolime si jednotnud repreaeiu, ¢islo 1 na vystupe bude znaménze ide
o tvar. NaopakKislo 0 symbolizuje, Ze vstupom nie je tvar. Tutprezentéciu volime vfadom na

zvolena aktivéna a vystupnt funkciu. Obor hodnét oboch tychtokfiinje zintervalu <0,1>,
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popisané v kapitole 3.1. Z toho vyplyva, Ze vystupondnoty neurdnovej siete su reatida. To je
dévodom zavedenia prahu (threshold), ktory mé jddobu rozhodovaciu funkciu. V3etky vystupy
neurénovej siete, ktoré maju é&u hodnotu ako zvoleny prah, s oze@é ako tvare. Ostatné
vystupy su ozngené ako netvare.

V tejto faze overime furkhog’ natrénovanej neurénovej siete ako detektora tWai.vstup
siete dame postupne vSetky obrazky z testovacgirska na vystupe ziskandéselnu reprezentaciu

klasifikacie. Z vystupu sgidtame chybu siete:

N
chyba= z (ocakavana hodnota-vystup_siete?®
i=1

Kde N je paiet obrazkov v testovacej skupirneakavana_hodnotge 1,0 pre tvare &,0 pre netvare.

Ak sief’ v tomto teste zlyha, nebude schopné spravne detekedare (chybafalse negatives
pripadne bude detekavanetvare ako tvare (chybiaise positives je potrebné vrafi sa ku
predchadzajucemu kroku a natréndwava si€. Ak sie’ v teste uspeje je vyhovujldca nha pouZzitie v

najnar@nejsejc¢asti tejto prace, lokalizatore tvari.

5.4  Lokalizacia tvari pomocou neuronovej siete

Poslednym krokom pri navrhu systému je pouZitie¢éraivanej neurénovej siete na lokalizaciu tvari
v obraze. Sigv tejto praci je tiend na obrazkoch o rozmeroch 19x19 pixlov, prefariagpracovani
detekovaného obrazu je potrebné vybBereobrazucasti (alej nazyvané okna) s rozmermi 19x19
pixlov. Nato aby sme mohli detekava lokalizova tvare réznych rozmerov v obraze (nie len tie,
ktoré sa rozmermi zmestia do okna), je potrebngcgmany obraz zmensav&Zmensovanie prebieha
delenim koeficientom 1,3 poKiau rozmery (Sirka a zaraveyska) spracovaného obrazw$ie ako
okno. Algoritmus detekovania celej plochy obrazkadznych vékostiach popisuje nasledujici
pseudokaod.

pokraiuj pokid’ su rozmery obrazka ¥sie alebo rovné ako rozmer okna (19x19)
n&titaj plochu obrazku o rozmeroch okna

ekvalizuj a klasifikuj neurénovou sieu

ak je to tvar tak zapamataj polohu

o~ 0N PE

pokraiuj na krok 2. kym neprejdes s oknom cely obrazok
6. zmenSi obrazok delenim 1,3 a dhaa krok 1.

Tento proces znazwje obrazokObrazok 5.3 na obradzku si mézeme vSimhako biely
Stvorec oznéujuci okno (19x19 pixlov) postupne zaber&sia ¢ag’ aZz v poslednom kroku zabera
takmer cely obrazok. alSiemu zmenSeniu neddjde lebo obrazok by mal roz2@x16 pixlov,éo
nespiia podmienku o rozmeroch obrazu, tie musié diye v&Sie ako rozmery okna. Pri zmenSovani
rozmerov spracovaného obrazu su hodnoty intenzifatobodov vypgitané pomocou bikubickej

interpolacie.
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R =
204=153 156=117 120=90 0x2-
Obrazok 5.3: ZmenSovanie rozmeru obrazka

Pre kazdé okno obrazku sa prevedie ¥gbdistogramu, ekvalizacia a normalizacia. Preake t
ako to bolo aj pri trénovani a testovani neuréneweje. Nasledne sa okno da na vstup neurénovej
siete, ktora uii ¢i ide o tvar alebo nie. VSetky pozitivne detekciesgstém pamaéata spolu sich
poziciou v obraze, tym sa jeho Gloha meni na |akédr.

Vzhradom na viky rozdiel medzi rozmermi spracovaného obrazu anesmi okna bude
neurénova sie klasifikova® znainé mnozstvo vstupnych dat, ku ktorym sa priddglSie vstupné
data vzniknuté zmenSovanim obrazu. Objavuje sadmohasobnych detekcii. Ide o situaciu kedy je

jedna tvar na obraze detekovana viac nasobne. N&§Zze zanorené nasobné detekcie, posunuté

pripadne kombinované nasobné detekcie.

Obrazok 5.4: Ukazky nasobnych detekcii, Ravo zanorené, v strede posunuté a vpravo
kombinované
Problém nasobnych detekcii respektive lokalizagiimozné vyriesi viacerymi spbsobmi
napriklad vyuzitim zakladnych matematickych opdrao su prienik a zjednotenie. V tomto
systéme budeme zlava’ okna nasobnej detekcie na principe zjednotengedhoteniu dvoch okien
dojde vtedy, ak plocha vymedzena ich prienikom itwainimalne 80% celkovej plochy aspo

jedného z okien. Pri zjednoteni, na rozdiel od mhefdrieniku, dochadza k z¥seniu rozmerov okna.

Obrazok 5.5: Ukazka odstranenia nasobnych detekcd Obrazok 5.4 metdédou zjednotenia
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6 Implementacia

Na implementéaciu navrhnutého systému bol zvolenyljaC++. Systém bol vyvijany a odladeny na
oper&nom systéme Microsoft Windows XP s 32 bitovou asdtiirou. Pvodne mal Bysystém
implementovany aj pre opeiay systém Linux, no po dohode s veducim prace bdltohto zameru
upustené.

Systém pouZiva dve kniZnice. Fast Artificial NeuNgtwork Library (FANNY, na préacu
s neurénovymi si&ami a Cool Image Library (Clm§)na pracu s obrazovymi datami. Ako vyplyva
z navrhu aplikacie, systém tvoria 3 moduly: tréravdrain), testovaci (test) a lokalizgy (main).
NavySe je implementovany hl&kovy subor functions.h, ktory obsahuje funkcie Pdie
jednotlivymi modulmi (napr.equalization(). Aplikacia nema grafické uzivdkké rozhranie, je
ovladana z konzoly. Nasledujucich podkapitolach mademe venova pouzitym kniZniciam

a implementovanym modulom.

6.1 Fast Artifical Neural Network Library

Ide o Open Source kniZznicu na pracu s neurénovyetiiasi. Jej autorom je Steffan Niessen a je
implementovana v jazyku C. Sirené je pod licend®U Lesser General Public License (LGPL)
V dobe vyvoja systému bola dostupna verzia 2.120b&&to kniZznica bola vybrana na zaklade
odportania veduceho préace.

Praca s kniznicou FANN je jednoducha. Po skompitbwaprilinkovani kniznice sta vlozit
hlavickovy suborfann.hdo zdrojového textu, v ktorom chceme pouZimaprogramované funkcie
tejto kniZnice. V naSom systéme pouzZivame FANN $etkych troch moduloch, lebo neurénové’ sie
je kostrou celého projektu.

Proces vytvorenia siete (modul train) obsahuje nielafunkcii fann_create_standard
fann_train_on_dataa fann_save ktoré ako je zrejmé zich nazvov, vytvoriatsieatrénujd ju na
datach a ulozia.

Moduly test a main pouZivaju rovnaké funkcie kniEniFANN fann_create from_filea

fann_run Tie n&itaju uloZend neurénovu si@ pouziju ju na klasifikaciu.

® FANN je dostupna na adrese http://leenissen.di/fan
* Clmg je dostupna na adrese http://cimg.sourcefoege

® Dostupné na adrese http://www.gnu.org/copyleféesitml
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6.2 Cool Image Library

Kniznica Clmg, ako je ozravana castejSie, je Open Source kniZnicatema na pracu
s obrdzkami. Jej autorom je David Tschumperlé dédmpntovand je v jazyku C++. Distribuovand je
pod licenciou CeCILL-€ ktora je podobna licencii GNU LGPL. V dobe vyvaggstému bola
dostupna verzia 1.3.0. Tato kniZnica bola taktigfrana na zéklade odp@ania veduceho préace.

Velkou vyhodou tejto kniZnice je to, Ze sa nemusi kitoagt’ a linkova’ k projektu,éo su pri
niektorych kniZniciach priam n#iddské vykony. Jediné&o je nutné pred pouzivanim funkcii
z kniznice Clmg spravije vioZit' hlavickovy suborCimg.hdo zdrojového textu. Tato kniZnica je
v nasom systéme pouzivana v module main.

V module main najprv ndtame poZadovany obradzok konStruktoradimg<datovy typ>
image(nazov_obrazkup nasledne knemu mbézZeme pristupovako k dvojrozmernému (o,
image(x,y) Do spracovaného obrazku kreslime najdené loladiz&vari pomocou metddy
draw_line() zobrazujeme vysledokain_disp(image,"Title"pripadne ukladame pomocou metody

save()

6.3 Modul Train

Modul train implementuje vytvorenie, trénovanie leZzenie neurdnovej siete. Reaguje na tri
parametre, ktorych poradie je pevne dané.

1. N&zov neurdnove;j siete

2. Paet neurdnov v skrytej vrstve

3. Prepina identifikujuci zapnutiei vypnutie ekvalizacie
Priklady korektného spustenia:

e train
e train network.net 30 on
e train network2.net 60 off
Modul je mozné spustiaj s nelplnym zadanim parametrov, ktoré je moiméecshava postupne

sprava. Nezadané parametre sa implicitne nastaitia: t
1. network.net
2. 30
3. on

Pri spusteni modulu s prepémn —h, sa vypiSe navod na pouZitie.

® Dostupné na adrese http://www.cecill.info/licerit&ence_CeCILL-C_V1-en.txt
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6.4 Modul Test

Modul test je wteny na testovanie neurénovej siete. Pouziva saratparametrami, ktorych poradie
je nemenné.

1. N&zov neurdnove;j siete

2. Prah

3. Zapnutieci vypnutie ekvalizécie
Priklady korektného spustenia:

e test
e test network.net 0.6 on
e test network2.net 0.9 off
Ak je modul spusteny bez parametrov, pouZije sdiditipe nastavenie:

1. network.net
2. 05
3. on

Modul reaguje na prepitia-h vypisanim navodu na pouZitie.

6.5 Modul Main

Posledny model main plIni Glohu lokalizatora tvaibraze. Reaguje na Styri parametre, ktorych
poradie je pevne dané:

1. N&zov neurdnove;j siete

2. N&zov spracovaného obrazka

3. Prah

4. Zapnutieci vypnutie ekvalizacie
Priklady korektného spustenia:

e main network2.net tompgmO0.5
e main network.net nona.pgm 0.9 on
e main network.net soccer.pgm 0.85 off
Tento modul na rozdiel od predchadzajucich, niengzné spusti bez parametrov. Jediny

nepovinny parameter je nastavenie ekvalizacie. ibiipé je ekvalizacia zapnuta, jedine hodnota
Stvrtého parametru off ju vypne. Oproti predchadiap modulom sa liSi aj vtom, Ze ma graficky
vystup (dve okna Main a Merge). Okno Main reaguge ktavesy Q, Esc (zatvorenie aplikacie)
a S uloZenie vysledku lokalizacie do dvoch obrazkd@pol@né s predchadzajucimi modulmi ma

totoZzné reagovanie na prepindh, ktory vypiSe na Standardny vystup navod n&igieu
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7 Experimentalne vysledky

Tato kapitola je aspo pre mia, najzaujimavejSou kapitolou celej prace. Testosale w@enie
neurénovej siete, testovali sme deétek schopnosti siete pri réznych podmienkach, tedteme
lokalizatné schopnosti siete. To v3etko najdete v tégeti preliadne reprezentované grafmi a

ukazkami Uspesnych aj nedspesnych lokalizacii.tvari

7.1 Neurdnova si@ ako detektor

Ucéenie neurdnovej siete je proces, pri ktorom su méngynaptické vahy spojeni jednotlivych
neurénov v sieti. Deje sa no zaklade trénovanite s databaze objektov. Procenia siete

ovplywiiuju rézne faktory, tie boli skimané v tejto kapitol

7.1.1  Priebeh chyby pri uéeni

Patas trénovania siete sa chyba siete na trénovaagjinmnstale zniZuje. Dochadza ku zakolisaniam,
kedy po jednej epoche chyba vzrastie ale nasleldsadciZze z celkového pdiadu chyba klesa. To
neplati pre chybu na testovacej mnozine, ktorarpibom paite epoch zéne stupé. Deje sa to kvoli
tomu, Ze sié straca generalizal schopnas To znamend, Ze dokdze pozndlem tvare z trénovacej
mnoZziny. Nasledujuci experimentasti potvrdzuje naSe predpoklady.
Popis experimentu:
e zvolime si, ktoré nastavenia siete (procesu trémayahceme skunta
1. velkos’ trénovacej mnoziny
2. zapnuta a vypnuta ekvalizacia
» opakujeme meranie pre kazdé mozné nastavenie
« vysledky zobrazime v podobe grafu
Zvolili sme dve vékosti trénovacej mnoziny. Prvi obsahovala 500 ®&1000 netvaringald),
druha sa skladala z 2174 tvari a 4348 netwék§). Celkovy p@et kombinacii menenych nastaveni
je Styri, malad so zapnutou ekvalizaciounala s vypnutou ekvalizaciouyelkd so zapnutou
ekvalizaciou argka s vypnutou ekvalizaciou. Neurénova tsiebsahovala 30 neurénov v skrytej

vrstve.
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Porovnanie chyby pri trénovani a testovani
neurdénove;j siete
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Obrazok 7.1: Mal& trénovacia mnozina so zapnutou elalizaciou. Minimalna chyba pri testovani
v 105. Epoche
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Porovnanie vyvoja chyby pri trénovani a
testovani neurénovej siete
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Obrazok 7.3:

v 100. Epoche

Vd’ka trénovacia mnozina so zapnutou ekvalizaciou. Mimalna chyba pri testovani
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Obrazok 7.4: Ve’ka trénovacia mnozina s vypnutou ekvalizaciou. Minhalna chyba pri trénovani
v 50. Epoche
Merania so zapnutou ekvalizaciou ukazali rovnakygtioj chyby pri trénovani. Chyba na
trénovacej mnoZzine Z@ala okolo hodnoty 0,25 (25%) a postupne klesalasahodnoty mensie ako
0,005 (0,5%). Jej vyvoj nebol vyznamne ovplyvnestkes'ou mnoziny.
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Pri merani s vypnutou ekvalizaciou doSlo k neprétimtanému javu. Chyba na trénovacej
mnozine po istontase z#ala narasta a ustdlila sa na hodnotach okolo 0,22 (22%). Matira
hodnota chyby bola oproti meraniu s ekvalizacioekdiko nasobne vySSia. Neklesla pod hodnotu
0,05 (5%).

Vyvoj chyby pri testovani ukazuje &iu variabilitu. Pri pouzitivekej mnoZiny dosahuje
chyba pri trénovani minimélne hodnoty okolo 7 sadiraciou a 13 bez ekvalizacie, pmalej
mnozine minimalne hodnoty okolo 28 s ekvalizaciaz &0 bez ekvalizacie.

Z experimentu vyplyva:

» ekvalizicia ma vy vplyv pri trénovani bez dladu na vékos’ trénovacej mnoziny
e zavislos na vékosti databaze a chybe pri testovani je nepriamergan
» potvrdenie predpokladov, Ze proces trénovania trebatrolova’ a ziskd sie’

v momente minimalnej chyby na testovacej mnozine

7.1.2 Testovanie detekcie siete

Ak mame natrénovanu neurénovutsige potrebné ovefijej detekKnd schopnas Budeme skanta
vplyv poétu neurdnov v skrytej vrstve na Uspedhsiete. Nasleduje popis podmienok experimentu.
Testovacia mnozina obsahuje 200 tvéari a 200 netjgaviybrana z trénovacej skupiny databaze
CBCL. DaolezZité je, Ze na tychto obrazkoch neprebietenie neurénovej siete. CBCL mnozZina
obsahuje 472 tvari a 2500 netvari z testovacepisiudatabdze CBCL. Neurénova tsieola
trénovana na tzwekej trénovacej mnozine (popisané v 7.1.1). Detekabiphala s rozhodovacim

prahom nastavenym na 0,5.

P&. | Paet Chyba na testovacej Detekcia | FaloSna | Chyba na Detekcia FaloSna

neurénov| mnozine tvari detekcia | CBCL mnozine | tvari detekcia
1. 10 9,58581 97.% 2,6 384,380 29,45 2,72
2. 7,60410 97, 3,5 309,220 24,15 1/08
3. 5,57713 98,5 1,5 315,520 24,79 1/00
1. 30 9,05142 97,0 2,6 382,040 19,49 1,80
2. 8,98082 96,5 3,0 290,804 37,29 2{16
3. 5,80000 98,( 2,5 308,553 29,66 1/08
1. 50 5,04080 98,0 2,6 310,383 30,51 1,08
2. 5,71905 98,( 2,5 283,017 34,75 1j12
3. 6,99317 97,4 1,5 336,348 23,73 1/20
1. 80 3,81052 98,5 0,6 320,705 29,24 0,92
2. 5,37629 98,d 1,0 339,038 23,81 0/60
3. 5,78254 97,4 1,5 323,468 26,48 1/08

Taburka 7.1: Vysledky detekcie so zapnutou ekvalizaciou
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Pc. | Paet Chyba na testovacej Detekcia | FaloSna | Chyba na Detekcia Falosna

neurénov| mnozine tvari detekcia | CBCL mnoZine | tvari detekcia
1. 10 21,1233 98,0 7,6 425,167 27,5424 9,32
2. 15,8435 95,4 5,0 402,523 20,7600 5|28
3. 19,4828 98,4 9,0 403,856 34,1102 10,72
1. 30 19,6631 95,5 4,5 403,636 25,2119 7,80
2. 18,7437 98,4 7,0 394,093 28,6017 8,52
3. 18,4543 96,4 55 370,166 21,6102 6}28
1. 50 19,2129 97,0 8,6 457,222 33,0508 9,92
2. 23,2076 90,4 7,0 397,972 28,1780 7,32
3. 22,2644 97, 7,0 412,952 24,5763 7,08
1. 80 15,4610 97.% 2,b 436,505 21,1864 5,96
2. 17,1873 92,0 6,0 389,017 20,1271 4,80
3. 17,7253 99,5 12,0 401,303 35,8051 12,28

Taburka 7.2: Vysledky detekcie s vypnutou ekvalizaciou

Merania so zapnutou ekvalizaciou dosahovali det@kschopnas priemerne 97,67% a bez

ekvalizacie 96,33% na testovacej mnozine. Na meoZBCL priemerne 27,74% s ekvalizaciou

v X Zen

a 26,73% bez nej. Ekvalizacia malac¢$@ vplyv na faloSné detekcie. Pri pouZiti ekvaligac

histogramu testovanych obrdzkov sme namerali prieéndnodnoty faloSnej detekcie 2,08% pre

trénovaciu a 1,32% pre CBCL mnoZin&p moZno povazovasa UspeSny vysledok. Kesme

ekvalizaciu vypli, tak narastla petnos’ faloSnych detekcii. Na trénovcej mnoZzine 6,79%CBaCL

mnozine 7,94% priemern&y je 3 aZ 6 nasobny narast.

proce

7.2

Patet neurdnov v skrytej vrstve jemne zlepSil détek presnos siete, no podstatne spomalil

s denia.

Neurénova si@ ako lokalizator

Dostavame sa do finale tejto prace, lokalizaciei tvébraze. Na testovanie lokalizacie pouZijeme

jeden vlastny obrazok a obrazky z CMU/ VASC dataha#ora kombinuje obrazky zhromazdené na

CMU a MIT. Neuronova sie (ulozena v /siete/network.net) aplikovand na Fkilestiu ma 30

neurénov v skrytej vrstve aje pouzita ekvalizduistogramu. Zarove ukazeme pouZitie algoritmu

na odstranenie nadsobnych detekcii. Viac klasifikgeh obrazkov sa nachadza v prilohach 1 a 2, mi

si prezentujeme len niektoré z nich.

" Dostupné na adrese http://vasc.ri.cmu.edu/idb/fang/frontal_images/index.html
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7.2.1 Obrazky jednotlivcov

Najprv z&neme s lokalizaciou tvéri v obrazoch, kde je zamtdpraz, maximalne dva krat. Na ukazku
som si dovolil vybré moju tvar, tvar autora tejto prace a obrazok aliéte CMU/VASC.

Pri spracovani obrazku bolo klasifikovanych cez @80 okien. Prah rozhodovania bol
nastaveny na 0,9 a neurénov&’siendila 10 okien ako tvare. Detekcie boli vysledne miam/ané

na jednu Uspesnu.

Obrazok 7.5: Klasifikacia obrazku /lokalizacia/jedrotlivci/tom.pgm

Nasledujuca klasifikacia nebola bezchybna, vyskwgé#a v nej jedna faloSna detekcia. Z 45 000
klasifikovanych okien uiila sie’ 5 ako tvare. Tie boli zitené na vysledne 2 lokalizacie. Prah

rozhodovania bol nastaveny na 0,7.

Obrazok 7.6: Klasifikacia obrazku /lokalizacia/jedrotlivci/lacrosse.pgm
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7.2.2 Obrazky skupin Pudi

Na ukazku lokalizacie tvéri v obrazoch, kde sa édeh viac ako jedetiovek som zamerne vybral

pocetnejSiu skupinyudi. Uvidime ako to dopadlo.

Obrazok 7.7: Klasifikacia obrazku /lokalizacia/skupny/class.pgm

Klasifikovanych bolo vySe 1 500 000 okien, z ktdrylmolo vybranych 622 tvari. Odstranenim
nasobnych respektive prekryvajucich detekcii smedlutovali pdet lokalizacii na 97 s prahom
rozhodovania 0,9.

Aplikacia uspesne lokalizovala 53 z 57 tvari (93&rhadzajucich sa v obraze a zvysSnych 44
lokalizacii bolo faloSnych. Niektoré z tychto fatg&h detekcii by bolo mozné odstramiouZzitim

iného algoritmu spracovania lokalizacii. To je matiou k buducej prace na tomto projekte.
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7.2.3 Zlyhania aplikacie

Predchédzajuce kapitoly prezentovali UspeStaokalizacie tvari. Existuju obrazky, na ktorychaé
aplikacia zlyhava. Aj napriek prahu nastavenému grom vysoko (na hodnotu 0,95) obsahuje obraz

viacero faloSnych detekcii.

Obrazok 7.9: Klasifikovany obrazok

Obrazok 7.8: Klasifikovany obrazok

/lokalizacia/zlyhanie/harvard.pgm /lokalizacia/zlyhanie/audrey2.pgm

Na obrazku Obrazok 7.8 bolo klasifikovanych 270 06Kien a5 uenych ako tvare.
Sklamanim je vysledok na obrazku Obrazok 7.9, kale klasifikovanych 190 000 okien a az 236

oblasti ozn&enych ako tvare.
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8 zaver

Cielom tejto prace bolo zoznatmisa so zakladmi spracovania obrazu a s maamasdetekcie
objektov v obraze. Objektom detekcie bola zvolBundska tvar. Existuje ¥a odbornych prac, ktoré
sa zaoberaju detekovaniri, lokalizovanim tvari v obraze. Prace sa daju réizddo zakladnych
kategorii potla pouzivania metddy klasifikacie obrazu. Rozdieinmastava prinosom autorov, ktory
metddy klasifikacie upravuju, kombinuju pripadnesiouju podla svojho vyskumu. V tejto praci sme
na rieSenie problému detekcie tvari pouzili metéduategorie Metddy zaloZzené na Vatle,
neurénové siete. V¥adom k rozsahu bakalarskej prace a &dwsti problematiky neurénovych sieti
sme tuto metddu nijak nerozSirovali. Motivaciu prgber prave tejto metddy boli jej vysledky
odpozorované z inych prac napr. [4], [5] a [9].

Prinos tejto prace bol najma osobné zorientovamie danej problematike. Osvojenie si prace
na projekte vé&Sich rozmerov ako su bezné Skolské projekty. Téraazaujala natiko, Ze som
odhodlany na nej poktava’ aj v buducnosti. Praca na projekte bola ®édéo z dévodu
pretrvavajucich problémoch pri¢eni neurénovej siete. Po ich prekonani sa dostpeileSujuce
vysledky. Tie st k nahliadnutiu v prilohach 1 a/gsledkom prace je zakladny systém na detekciu
a lokalizaciu tvari v obraze.

Dal&i vyvoj projektu sa mdze ubéraacerymi smermi. Ma osobne najviac zaujima skiimanie
vplyvu architektiry neurénovej siete na klasifikéddkniznica FANN k tomuto nepostaje a v ramci
d'alSieho vyvoja so zameranim na hibSie skimanieitakttiry neurénovych sieti je vhodné zvoli
inG kniZnicu pre pracu s nimDalej ma zaujal fakt, Ze aj ta najlepSie nastavesddnova sie
pouzitd bez inych algoritmov, ako je napriklad o@ls¢nie duplicit, bude produkavahybné
(ndsobné, prekryvajluce sa) detekcie. Preto vyv@cgyania lokalizacii po pouZiti neurénovej siete

je taktieZ zaujimavou oblésu vyskumu.
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Seznam (Filoh

Priloha 1. Ukéazky lokaliz&cie tvéri v obraze, kdenachadza jedna maximalne dve tvare.
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Priloha 3. Popis inStalacie a prace so systémom.
Priloha 4. Elektronick& priloha na CD, obsahuje:
e Zdrojové subory systému
« Databazu obradzkov na trénovanie a testovanie neuepsiete
* Obrazky utené na lokalizaciu tvari
» Tento dokument vo forméte doc a pdf

Priloha 5. Plagat demonstrujici vlastnostiramog’ implementovaného systému.
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Priloha 1

Ukazky lokaliz&cii tvari v obraze, kde sa nachgzima, maximélne dva tvare. PouZita neuronova

sie’ /siete/network.net s 30 neurénmi v skrytej vrstvelavom sipci po lokaliz&cii v pravom po

odstraneni prekryvajucich sa okien.

Obréazok 1.3: /loklizacia/jednotlivci/divinci-manl.pgm
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Obrazok 1.4: /loklizacia/jednotlivci/mona.pgm
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Obrazok 1.5: /loklizacia/jednotlivci/lacrosse.pgm
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Priloha 2

Ukazky lokalizacii tvari v obraze, kde sa nachadzasi paet ludi. PouZitd neurénova sie
[siete/network.net s 30 neuréonmi v skrytej vrstwu6li verkosti obrdzkov uvedené vysledné

klasifikacie s redukovanymi nasobnymi lokalizaciami

Obrazok 2.1: /lokalizacie/skupiny/Argentina.pgm, déekovanych 8 tvari z 11 (73%),
prah 0,875

Obrazok 2.1: /lokalizacie/skupiny/cards-perp-sml.pgn, detekovanych 5 tvéri z 8 (63%),
prah 0,8
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Obrazok 2.1: /lokalizacie/skupiny/police.pgm, detevanych 3 tvari z 3 (100%), prah 0,9
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Priloha 3

Popis adresérovej Struktury prilozeného CD

« doc/ prieginok obsahuje technickd spravu

» face_database/priecinok obsahuje mnoZiny obrazkov tvari a netvari rénavanie
a testovanie

e inst/ pricinok obsahuje inStatmy subor ImageMagick potrebny na spracovanie
formatu PGM

» lib/ prietinok obsahuje pouzité kniznice Clmg a Fann

» lokalizacia/ priecinok obsahuje obrazky pouzité pri lokaliz&cii

e siete/prietinok obsahuje natrénované neurénové siete

Preklad systému

V korefiovom priginku je Makefile, ktory slizi na preklad pomocowgramu make (mingw32-
make). Je mozne skompilavgednotlivé moduly osobitnar(ake train make testmake maip alebo
cely projekt naraz njake pripadne mingw32-make Dalej je potrebné nainstalaaprogram

ImageMagick z priginkainst/, ktory potrebuje kniznica CImg na korektnu pradarsnatom PGM.

Spustenie systému

BIiZSi popis v kapitolach 6.3, 6.4 a 6.5.
train.exe [<neurdnova sie] [<pocet neurdnov>] [<ekvalizicia on/off>]

test.exe [<neurdnova sig [<prah>] [<ekvalizacia on/off>]

main.exe <neurOnova sie <obrazok> <prah> [<ekvalizacia on/off>]
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