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Abstrakt

K detekci, lokalizaci a urceni thli natoceni tvare bylo dfive pfistupovano k jako tfem
rozlisnym tkoltim. Tato prace se zabyvéa algoritmy, které tyto problémy sjednocuje do jed-
noho algoritmu. K tomu vyuziva technologie histogrami orientovanych gradientt, které
jsou spojené do stromové struktury. Prvni ¢ast prace stru¢né popisuje pouzivané metody k
detekci tvare. Cilem prace je experimentovat s danymi algoritmy a zjistit jejich kvalitu pro
rozpoznavani oblicejii a nasledné bryli.

Abstract

With detection, localization and pose estimation of face was used to deal as three different
tasks. This thesis works with algorithms which unify this tasks into one algorithm. To solve
this problem histograms of oriented gradients connected in tree based structure are used.
First part of work briefly informs about methods used for face detection. Aim of this work
is to experiment with given algorithms and discover their quality for face detection and
glasses detection.

Klicova slova

Detekce tvare, Lokalizace tvare, Urceni thlu natoceni tvare, Detekce bryli, Histogramy
orientovanych gradientti, Haarovy priznaky, Integralni obraz

Keywords

Face detection, Face localization, Pose estimation of face, Glasses detection, Histograms of
oriented gradients, Haar features, Integral Image

Citace
Igor Konicek: Pokrocila detekce lidské tvare, bakalaiskd prace, Brno, FIT VUT v Brné,
2013



Pokrocdila detekce lidské tvare

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto bakalafskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana doc.
Ing. Adama Herouta, Ph.D. a uvedl jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych
jsem cerpal.

Igor Konicek
13. kvétna 2013

Podékovani

Chtél bych podékovat mému vedoucim doc Ing. Adamovi Heroutovi Ph.D za cenné piipo-
minky pfi feSeni této prace

© Igor Konicek, 2013.

Tato prdace vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informa-
¢nich technologit. Prdce je chranéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udélent oprdvnéni
autorem je mezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadi.



Obsah

1 Uvod

2 Metody uzivané pro rozpoznavani obli¢eju
2.1 Metody extrakei pfiznaka . . .. .. ... ... Lo
2.1.1 Haarovy pfiznaky . . ... ... ... ... ... ..
2.1.2 Imtegralniobraz. . . . . . . . .. .. ... ..o
2.1.3 Histogram orientovanych gradientd . . . . . . . . ... ... ... ..
2.2 Klasifikace . . . . . . . ... e
2.2.1 Support vector machine . . . . . ... ... ... L.
2.2.2 K-means. . . . . . ... e e e e e e e
2.2.3 Neuronové sit€ . . . . . . . . . . ... e
224 AdaBoost . . . . ...
2.3 Viola Jones . . . . . . . . e e

[\

© © 00 J U i W w W

4.2 Ucicifaze . . . . . . . .
4.3 Vstupni tdaje pro tvorbu modeltr . . . . . . .. ..o
4.4 'Tvorba modeli pro experimenty s pocty vyzna¢nych bodd . . . . . . . ..
4.5 Tvorba modeld pro experimenty s rtiznou velikosti positivnich vstupt

4.6 Tvorba modeld s nespravné anotovanymi fotografiemi . . .. ... .. ..
4.7 Tvorba modeld pro experimenty s rozpoznavanim bryli. . . . . . .. . ..

Rozpoznani obli¢eje, thel natoceni a lokalizace obliceje

3.1 Souvisejici prace s rozpoznavanim obli¢eja . . . . . .. ...

3.2 Model pro rozpoznavani obliceja . . . . . . ... ...,

3.3 Popisucenimodelu . . . . . . ... ...
4 Tvorba modelu pro detekci tvari a bryli

4.1 Anotace fotografii. . . . . . . . .. ...

4.1.1 Vyznaénébody . . . . . . . . ..o

Experimenty s rozpoznavanim obli¢eje a bryli

5.1 Ruzny pocet vyznaénych boda . . . . ... ... ... ... .. ...

5.2 Ruzné velikost positivnich fotografii . . . . . ... ... ... 0L

5.3 Vliv po¢tu nespréavné anotovanych fotografii . . . . . . . ... ... .. ..

5.4 Rozpoznavani bryli . . . . . . .. ..o
6 Zavér

13
14
14
15

16
16
16
17
18
18
19
20
20

21
21
26
27
28

30



Kapitola 1

Uvod

V poslednich letech jsme ¢im d&l vice obklopeni digitalni technikou, mobily s piistupem
na internet a hlavné socidlnimi sitémi. Tyto webové aplikace se postupné staly nedilnou
soucasti lidského zivota. Clovék si od nepaméti snazi sviij Zivot co nejvice zjednodusovat
a v tom nam pomaéahaji i tyto sité. Pokud jim poskytneme své fotky pro zverejnéni, mizou
nam byt nabidnuty fotky s oznacenymi obliceji, ke kterym poté pripiseme jméno. Takovéto
socialni sité maji k dispozici miliony gigabita fotek, na kterych trénuji své modely a kla-
sifikdtory. Tato prace se zabyva algoritmem tymu tvofeny X. Zhu a D. Ramanan, jejichz
prace byla zvefejnéna spole¢né se zdrojovymi kédy v ¢ervenci 2012 [8].

Detekce a lokalizace obliceje je stale komplikovanou oblasti pocitacového vidéni. Ke
zhorSeni rozpoznavani obliceje také prispiva jeho natoCeni v dané fotografii. K jednotli-
vym tukold - detekce, lokalizace a urceni thlu natoceni obli¢eje - bylo dfive pristupovano
jednotlivé. VysSe zmitiovany tym tyto rozdilné problémy sjednocuje do jediného algoritmu,
ktery umi nejen rozpoznat obli¢ej a urcit jeho polohu, ale navic umi urcit i jeho thel na-
toceni. K dosazeni pozadovaného klasifikdtoru jsou vyuzity technologie elastickych grafu
a histogramu orientovanych gradienti.

Cilem této prace je dané algoritmy klasifikatoru ziskat a prostudovat. Dalsim bodem
je ziskani uciciho algoritmu, ktery bude spojen s klasifikdtorem, aby jeho vystupem byly
modely pro klasifikaci obli¢eji. Jadrem prace poté bude experimentovat s tvorbou modelti a
sledovani néaslednych vlivli na rozpoznavani. Dtiraz bude kladen na sledovani zmény poc¢tu
vyznacnych bodu obliceje, dale na poc¢tu nespravné anotovanych vstupnich dat. Nasledné
bude sledovan vliv, ktery prinese postupné zmensovani obli¢ejii trénovaci sady a na zavér
bude vyzkouSeno, zda je mozné vytvorit pouzitelny model pro rozpoznavani bryli.

Ctenaf je obezndmen se zakladni technikou extrakei piiznaki a jejich naslednou klasifi-
kaci a zpracovanim v kapitole 2. Ve 3. kapitole jsou popsény teoretické informace o funkci
algoritmu pro soucasnou detekci oblic¢eje, jeho lokalizaci a zjisténi tthlu natoceni. Popisu
vytvafeni a zaméfeni jednotlivych modeli pouzitych pro jednotlivé experimenty se vénuje
kapitola 4. Provadéni a vysledné zhodnoceni vysledki danych experiment s modely pro
rozpoznavani oblicejii a bryli je zachyceno v kapitole 5. V 6. kapitole jsou shrnuty veskeré
dosazené vysledky a také je zde nastinén dalsi mozny vyvoj prace.



Kapitola 2

Metody uzivané pro rozpoznavani
obliceju

Dtlezitym tkolem v ramci pocitacového vidéni je pfeména vstupni obrazové informace na
data. Pfeménou takovéhoto vstupu se zabyva extrakce priznakt, které spolehlivé definuji
dany objekt - oblicej, motocykl, automobil, bryle, a pod. Spolehliva definice je takova,
7e hodnota priznak® na urcité tridé objektid dava priblizné stejné ¢iselné hodnoty. Pokud
ovSem této t¥idé predlozime jiny objekt (napf. detektoru obli¢eju je pfedlozen strom), poté
by vysledkem klasifikatoru v takovémto pripadé méla byt naprosto odlisna ¢iselna hodnota
- Ize tedy jednoznacné urcit do jaké tridy objekt spada.
Vseobecné pozadavky na ptiznaky lze charakterizovat nasledujicimi body:[6]

e Spolehlivost - ¢iselné hodnoty klasifikator jsou pro stejné t¥idy velmi podobné

e Rozlisitelnost - tento parametr souvisi se spolehlivosti. Ciselné hodnoty klasifikdtort
pro rozdilné t¥idy jsou velmi rozdilné

e Invariantnost - udavéd pozadavek na piiznaky, aby byly nezévislé na rdzné zmény
okolnosti (kontrast, posuv, natoceni, jas, zmény velikosti méritka)

e Rychlost pocitani - klade dtraz, aby vypocet jednotlivych pfiznakt probihal co nej-
rychleji. Zde ovSem muze dochazet k problémim s mirou (ne)spolehlivosti rychle
vypoctenych piiznaki

Priznaky mutzeme dale délit do nékolika kategorii podle néasledujicich kritérii. Pokud

dochézi k vypoctu jednotlivych pfiznak® nad celym vstupnim obrazem, poté hovoiime
o globalnich pfiznacich. V kontrastu s témito stoji pfiznaky lokalni, tyto jsou pocitany pro
kazdou oblast v daném obraze zv1ast. Mezi dalsi déleni patfi tzv. pfiznaky Fidké (pFiznak
je pocitan pouze pro ur¢ité body) a proti nim stoji tzv. pfiznaky husté (pfiznak je pocitan
pro vSechny pozice v obraze). Zavérem z toho plyne, ze rizné typy piiznaki jsou vhodné
pro rtizné typy oblasti pocitacového vidéni a spravné volba muize ovlivnit ispésnost celého
algoritmu.

2.1 Metody extrakci priznaki

2.1.1 Haarovy priznaky

Tyto priznaky jsou zalozeny na pocitani rozdilného jasu v obdélnikovych skenovacich ok-
nech. Pfiznak je tvoifen obdélnikem o dvou Céastech, jedna je bild a druha cernd. Vipocet



jednotlivé hodnoty pfiznaku spoéivéa ve substrakeci jednotlivych hodnot intenzit obrazu. Ci-
selnou hodnotu lze vyjadtit pomoci rovnice 2.1, kde Py, predstavuje sumu intenzity pixelt
v bilém obdélniku. Suma intenzit ¢erného obdélniku je reprezentovana Prernq

I = Pbila - Pcerna (21)
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Obrazek 2.1: Ukazka Haarovych pfiznak

Zakladem téchto priznaku je Haarova vinka (anglicky Haar wavelet), kterou lze vyuzit
k pocitani diskrétni vinové transformace. Znac¢nou vyhodou je jeji rychlost, kdezto hlavni
nevyhoda tkvi v jeji nespojitosti. [2] Tato vinka je definovéana nasledujicim piedpisem:

0 t <0
)10t <12
Y=Y D1 1pc < (2.2)
0 1< ¢

Haarovy pfiznaky lze délit do kategorii dle i¢elu pouziti - napriklad k detekci hran, ¢i linek.
Tyto priznaky lze pocitat i pro obdélnikova okna natocend o 45° viici své predeslé poloze.
2.1.2 Integralni obraz

Vypocet integralniho obrazu je metoda, kdy takovyto obraz ma v kazdém svém pixelu
hodnotu sou¢tu hodnot obrazovych pixeld od zacatku obrazu az do tohoto bodu. Mame-li
obraz O, poté jeho hodnota integralniho obrazu I lze vyjadfit jako:

T Yy
Ow.y) = 331G, j) (2.3)

i=1 j=1



Obrazek 2.2: Ilustrace integralniho obrazu

Pokud mame k dispozici takto vypocitany integralni obraz, vypocet libovolné velké sumy
pres hodnoty puvodniho obrazu zabere vzdy presné Ctyfi reference do paméti. Pro ilustraci:
pokud budeme chtit vypocitat sumu hodnot pixelt celého tmavého obdélniku z obrazku 2.2
nam bude pouze stacit hodnota pixeld A, B, C a D daného integralniho obrazu. Vyc¢isleni
sumy .S7 dosdhneme nasledujicim predpisem:

S1 = O(A) + O(D) — O(B) — O(C)

Tento predpis je vyuzitelny pro ziskdni sumy, ktera je pravouhld - rovnobézna s osou .
Pokud ovSsem je zapottebi ziskavat sumy z oblasti, které jsou oproti ose x v natoceni, je tfeba
vypocitat novy integralni obraz. Zde dochazi ke zvyseni slozitosti vypoctu takového obrazu,
ktery se kalkulovan dvojim prichodem. Kde prvni priichod je ve sméru zleva doprava a shora
dolti a druhy priichod poté smérem opac¢nym - zprava doleva a zdola nahoru. V praxi se
nejcastéji uziva natoceni 0° a nebo 45°. V obou pripadech po vzniku integralniho obrazu
opét staci pouze Ctyri reference do paméti.

2.1.3 Histogram orientovanych gradienta

Poprvé se s histogramem orientovanych gradientii (HOG) setkdvame ve vyzkumné praci
tymu Dalal a Triggs [1]. Tato prace byla zaméfend na tvorbu algoritmu pro detekei chodct
ve statickych obrazcich a postupem ¢asu jejich praci rozsirili na detekci lidi ve videu. Dalsim
rozsifenim byl detektor zvifat a dopravnich prostiedkt v obrézcich.

Zakladni myslenkou HOG pfiznaki je, ze vyskyt hledaného objektu a jeho tvaru miize
byt popsan intenzitou gradienttt nebo smérnicemi hran. Vytvorenim téchto priznakt lze
docilit rozdélenim vstupniho obrazku na malé, spojené oblasti - zvané bunky. A pro kazdy
pixel uvnitt této bunky vypocitame smérnici hrany, gradient. Pro zvyseni pfesnosti lze pro-
vést optimalizaci tim, Ze vypocitdme hodnotu intenzity gradient® ve vétsi oblasti obrazku
- zvané bloky. Nasledné napfi¢ jednotlivymi buntkami uvnit¥ téchto bloki provedeme nor-
malizaci. Tato normalizace méa za nésledek lepsi odolnost pfiznakd vici zménam osvétleni
¢i stinovani.

HOG priznaky vyznacuji nékolik klicovych vyhod v porovnéni s jinymi metodami pro
popis priznaki. Jelikoz HOG pracuje s lokdlnimi buiitkami v obrazcich, tim metoda pod-
poruje odolnost vici fotometrickym zménam (osvétleni, Sum,...) a také vici geometrickym
zménam (zména méritka, velikosti, posuv v obraze,...) s vyjimkou natoceni objektu. Tyto
vyhody se projevi ve vétsich prostorovych oblastech. Pfiznaky tvofené pomoci histogramu



orientovanych gradientt je obzvlasté vhodny pro detekci obliceju ¢i lidi v obraze. Obrazek
2.3 ilustruje jak pracuje detektor zalozeny na této metodé. [1]

M 5 T Uréeni Normalizace Sestaveni ; .

Pred
|y Trepacovarlyl  Vypotel 1 51 orientace |3 rozdéleni |—»{ visledného [» %M |l Kiasifikator
9 gradientl do bloku vektoru

Vstupni
obraz

Obrazek 2.3: Detektor zalozen na vyuziti HOG. Schéma je prevzato z [1]

Predzpracovani obrazu

V této fazi u nékterych metod pro vypocet priznakt dochazi k prevodu vstupniho obrazku
do stupné Sedi (angl. greyscale). Pro tento pfevod se uziva empiricky vzorec:

G =0.299R + 0.587G + 0.114B

ktery reflektuje, ze lidské oko je nejvice citlivé na barvu zelenou a nejméné na barvu modrou.
Pokud mame takto predzpracovany obrazek, v dalsi fazi se pouzivaji filtry. Pfevazné pro
odstranéni Sumu. Z [1] vyplyva, Ze se tvirci zabyvali otazkou vlivu uziti pfevodu do stupné
Sedi a také jednotlivych vyhlazovacich filtra. Autofi poté dosli k zavéru, ze tyto Upravy
maji nepatrny vliv na vykon systému. Z toho vyplyva, Ze pro tvorbu takového systému lze
vyuzit i barevné obrazky (napf. v modelu RGB).

Vypocet gradientu

Této metodé je jako vstup dan bitmapovy obréazek, tedy pouze shluk riznobarevnych pi-
xeld. Pokud by na vstupu byl obrazek vektorovy, celé pocitani by mélo jiny smér. Z toho
vyplyva, Ze je nutno pro kazdy bod v obrazku spocitat velikost a smér jeho gradientu. Ten je
zévisly na okolnich hodnotéach pixeld. Pro vypocet nejdiive autori vyuzili Gaussova vyhla-
zeni a poté experimentovali s riznymi tvary a velikostmi deriva¢nich masek. Jako nejlepsi
masku tyto testy vyhodnotili [~1,0,1] pro dz a pro vertikalni smér dy masku [—1,0,1]7.

vvvvvv

znacné snizil vykon.

Urceni orientace gradientu

Jakmile mame derivovany obraz v obou smérech, aplikujeme vzorec

G = arctan (C(ZCU/;ZJZ;>

vysledné velikost gradientii se poté pohybuje v rozmezi 0°-180° (lze tpravami docilit roz-
mezi az 0°-360°, ovSem takovéto zvétseni nepiinasi znatelnéjsi zvyseni vykonu). Takovyto
rozsah je poté seskupen do N t¥id. Autofi algoritmu volili pro rozsah 180° déleni po dva-
ceti stupnich. Z toho vyplyva Ze vznikne 9 t¥id, které se znaci jako bin. Timto postupem
ziskdme charakteristiku bunky, kterd je znazornéna histogramem deviti hodnot. Zde jsou
uloZeny data o zastoupeni jednotlivych gradientii pixeld. Ilustrovany priklad vypocétu smért
gradientu je zobrazen v obrazku 2.4
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Obréazek 2.4: Zde je ilustrovan princip vzniku histogramu, v a) je ¢ervené vysrafovano
skenovaci okno, v némz je modfe znazornéna zpracovavana oblast. V této oblasti je pro
kazdy pixel vypo¢itdn jeho gradient viz b). V téchto oblastech se délaji z pravidla buriky
8 x 8 pixelt veliké, z nichz je udélan histogram orientovanych gradientt

Normalizace a rozdéleni bloku

Seskupenim jednotlivich bunék do bloku lze provést kalkulaci normalizacni konstanty
bloku. Touto hodnotou lze hodnoty v bloku vydélit, ¢imz se blok normalizuje. Cilem nor-
malizace je zvySit odolnost pfiznakt vic¢i Sumu (zména osvétleni, kontrastu, ...). Pro tyto
buniky byla zvolena optimalni velikost 8 x 8 pixeld. Dalsi vyhodou tohoto algoritmu je ¢as-
tecné prekryvani jednotlivych blokt, diky optimalizaci se neni tfeba obavat o markantni
zvyseni vypocetniho vykonu. Pro normalizaci 1ze uzit L1 nebo L2 normalizaci

L1 v—v//|[ofli +e (2.4)

L2 : v—=u/y/|]v]]3+€ (2.5)

Autofi algoritmu provadéli parametrizované experimenty, kde velikost bloku byla dana
predpisem x x x bunék, kde kazda burika sestava z y x y pixelt a kazda buitika obsahuje
z bind. Vysledkem téchto experiment bylo zjisténi, Zze optiméalni velikost blokt je 3 x 3 a
pro velikost buiky se jevi optiméalni velikost osm pixelii.

Detekéni okno a klasifikator

Jako klasifikator ptiznakt slouzi Support Vector Machine (SVM), ktery z trénovaci sady
vytvori model klasifika¢ni. Jako detekéni okno se pouzije okno o 64 x 128 px. Toto okno
je postupné posouvano o uréity krok L a postupné je v tomto vyfrezu extrahovan HOG
priznakovy vektor (descriptor). Vysledny binarni klasifikdtor SVM rozhodne, zda se jedna
o hledany pfedmét (chodec, obli¢ej, automobil, ...) ¢ nikoliv.

2.2 Klasifikace

Cilem Kklasifika¢nich tloh je rozfazovani vstupt do tfid. Dochézi zde k srovnavani vstupu
s naucenou databazi vzort.



2.2.1 Support vector machine

Ve strojovém uceni support vector machine (SVM) se jedné o algoritmus, ktery spada do
kategorie uceni s ucitelem. Cilem metody je optimalné rozdélit trénovaci data. Optiméalni
rozdéleni (pfimka, rovina, nadrovina, ...) je definovano tak, ze body reprezentujici pfi-
znaky obou t¥id lezi v opac¢nych poloprostorech a hodnota minima vzdalenosti téchto bodu
od délici roviny je maximalni. Snahou je tedy maximalizovat vzdalenost délici roviny od
nejblizsich bodi - situaci ilustruje obrazek 2.5. Tato metoda patii mezi binarni klasifikatory
- rozdéluje vstupni data do dvou tfid. Délici rovina je funkei linedrni. [10]

Vyznamnou vlastnosti SVM je tzv. jadrova transformace (angl. kernel transformation).
Této techniky se vyuziva pokud vstupni body pfiznakt nelze separovat linearné ve stejné
dimenzi. Vysledkem této transformace je pfevod ptiznakt do vyssi dimenze, kde uz je vétsi
Sance na uspésné rozdéleni tiid.

Jak jiz bylo zminéno vyse, SVM je binarni klasifikdtor. Pokud ovsem je tfeba Tesit pro-
blém o vice nez dvou tfidach, Ize pouzit hierarchickou posloupnost takovychto klasifikator,
nésledujici typy vychézi z [5]:

e Jeden proti vSem (angl. One-against-all) pfedpoklada problém sestavajici z N t¥id,
kde N > 2. Je vytvofeno N binarnich klasifikdtort. Necht ¢ popisuje jednu t¥idu,
kde i = 0..N. Poté tato tfida ¢ je oznacena jako pozitivni sada a ostatni t¥idy jsou
oznaceny negativné. Poté probihda rozpoznavaci faze, kde testovaci sada je predlozena
kazdému z N SVM klasifikatoru. Ta s nejlepsim ohodnocenim je vybrana.

e Jeden proti jednomu (angl. One-against-one) - zdkladem této metody je vytvoreni
klasifikatoru, ktery je natrénovan pouze na dvou t¥idach. Vznikne tedy N(N — 1)/2
novych klasifikdtort - kazda kombinace dvou tiid mé svij klasifikator. Vyhodou je
mensi narok na vstupni data. Nevyhodou je velky pocet takto vzniklych klasifikdtorta
a s tim souvisejici pocetni naroc¢nost.

Obrézek 2.5: Obrazek popisuje dvé tiidy - bila a éerna. Srafované piimky znaéi délici oblast,
kterd popisuje mozné rozdéleni téchto dvou t¥id. Pouze plnéd ¢ara déli tyto dvé mnoziny
v optimalni - maximalizované vzdalenosti od obou tfid



2.2.2 K-means

Oproti SVM tato metoda patii do kategorie uceni bez ucitele. Zakladni myslenkou tohoto
algoritmu je rozdélit n vstupnich bodt do k shlukt (angl. clusters). V prvnim kroku je tieba
zvolit stredy téchto shlukti. Jiz tato volba miize ovlivnit tispésnost celého shlukovani. V da-
18im kroku se iterativné berou jednotlivé vstupni body a pfifazuji se nejblizs§im stfedtm.
Po dokonceni tohoto pritazovani nésleduje piepocitani souiadnic jednotlivych stfedi. Na-
sledné se opét opakuje krok prirazeni bodid k nejblizS$im stfedim a nasledné prepocitani
soutfadnic téchto stiedti. Tim vzniké smycka, kde se pti kazdé iteraci posouvaji jednotlivé
stfedy. Cyklus konéi kdyz v néasledujici iteraci nedojde ke zméné, nebo nebyl prekrocen
predem stanoveny pocet kroka. Cilem algoritmu je dosdhnout co mozné nejmensich rozdilu
uvnit? shlukd. Tuto minimalizaci popisuje

k n
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, kde ||z} — ¢;||? je vzdalenost mezi bodem 7 a stfedem shluku c;.
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Obrézek 2.6: Obrazek popisuje princip metody K-means. V kroku A) dochézi k rozmisténi
t¥i stfed shlukt - éerveny, zeleny, modry. V kroku B) jsou body prifazeny k nejbliz§im
shluktim. Poté jsou pfepocitany stfedy shlukd a nasledné probihd prifazeni jednotlivych
bodd, toto ilustruje krok C)

2.2.3 Neuronové sité

Inspirace pro vznik matematického popisu téchto siti vychazi z biologického zakladu. Neu-
ronové sit sestéava z diléich ¢asti - neurony. Tyto neurony jsou vzéjemné propojeny dendrity
a axony, které prenaseji elektrické vzruchy z jednoho neuronu do druhého [9]. Jeden neuron
miize mit takovychto vstupi vicero.

Matematicky model neuronu je zobrazen na obrazku 2.7. Vstupem neuronu je vektor
realnych hodnot, ktery ma n hodnot x1, ..., z,. Tyto jednotlivé vstupy jsou nasledné ohod-
noceny vahami wi, ..., wy, které udavaji jakou mirou muze dany vstup ovlivnit vysledek.
Vnitini potencial tohoto neuronu je vypoéitan jako suma vSech vazenych vstupi (tim je
reprezentovan elektricky potencidl u biologického neuronu). Cilem uceni neuronovych siti
je uprava koeficientu vah w, aby prislusné vstupni hodnoty vytvarely pozadovanou odezvu.
Matematicka rovnice neuronu ma néasledujici tvar:

Y =S(x)=5X2X4+0)=Sw!«z+0) (2.6)



Pokud provedeme néasledujici upravu: wyg = O, xg = 1, lze rovnici 2.6 zjednodusit do
nésledujiciho tvaru:

Y = S(w” x ) (2.7)

Xl ;
X, W,
X ]

& > >|S(x) —

* W

X% M

i8] & o

Obrazek 2.7: Vstupy neuronu jsou reprezentovany Xi, ..., Xy, jejich vahy jsou Wy, ..., Wiy.
Vnitini potencial neuronu reprezentuje ¥ s aktivacnim pradhem ©. Vystupem neuronu je
Y, ktery je vystupem aktivacéni funkce S(z)

Uceni muze byt s ucitelem (angl. supervised learning), kdy sif ma k dispozici vstupni
udaje, které se snazi s co nejvyssi presnosti namapovat na predem znamou vystupni sadu
tim, Ze zkoriguje jednotlivé vahy vstupnich dendritti neuronu. Druhym zptisobem uceni je
bez ucitele (angl. unsupervised learning), kdy jsou zndmy pouze vstupni tdaje a sit si snazi
vahy sama prizpusobit. Nefunguje tu zadna zpétna vazba.

2.2.4 AdaBoost

AdaBoost, v nezkracené podobé Adaptive Boosting, byla formulovana tymem Freund a
Schapire [3]. Boosting je odvétvi strojového uceni, které se snazi kombinovat sadu slabych
klasifikatorti. AdaBoost dokazZe v pfijatelné kratkém trénovacim case vytvorit klasifikdtor
s pomérné malou chybou tispésnosti jen za pouziti slabsich klasifikatort, které maji napri-
klad jako vstup pouze jeden pfiznak (histogram, threshold, rozhodovaci strom,...). Vyhodou
nové vzniklého silného klasifikatoru je jejich presnost.

Pro slaby klasifikator plati podminka, Ze jeho chyba musi byt mensi nez 0.5 (tedy
mensi nez ndhodny generator). Piikladem takového klasifikdtor mize byt neuronova sit,
naivni Bayes ¢i prah jednoho pfiznaku. Silny klasifikator je poté linedrni kombinaci slabych
klasifikator. [4]

Algoritmus AdaBoost probihéd nasledovné: Jako vstupnimi daty je mnozZina z, kde z;
je slaby vazeny klasifikatory. Existuje zde distribuc¢ni funkce Dy, kterd uchovava jednotlivé
vahy klasifikatorti, Dy(7) je vadha pro x;. Poté v T cyklech probihé nésledujici postup:[4]

e Vyber ¢ vytvor slaby klasifikdtor minimalizujici chybu na datech vaZenou pomoci
Dy (i)

e Vypocitej novou vahu klasifikdtoru podle velikosti jeho chyby

e Uprav distribu¢ni funkci D; (pomoci pfevazeni dat). Tim dochézi ke snizeni vahy
u dobre klasifikovanych dat, naopak vaha u Spatné klasifikovanych dat stoupa. Diky
této vlastnosti se v kazdém dalsim kroku vybira jiny slaby klasifikdtor. Vahu vzorku
lze prevést pfimo na vysledek klasifikatoru
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Pokud se algoritmu daii hledat klasifikdtory s chybou mensi nez 50% chyba na tréno-
vacich datech limitné klesne k nule. Toto ilustruje obrazek 2.8

A\
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NN
N

a2 \-‘\"—

Obrazek 2.8: Graf ilustruje pokles chyby silného klasifikdtoru s rostoucim poctem slabych
klasifikatort

2.3 Viola Jones

Siroce pouzivana metoda pro real-time detekci objektt. Byla piedstavena v 2001 [7]. Tato
metoda ma tfi klicové vlastnosti. Prvni je vyuziti integralniho obrazu, ktery zrychluje vy-
poéet priznakt vstupniho obrazu (viz sekce 2.1.2). Druhou vlastnosti je ucici algoritmus
zalozeny na AdaBoost (viz sekce 2.2.4). Tretim pfinosem je zkombinovani klasifikdtora do
kaskady, ktera rychle odfiltruje oblasti s pozadim, zatimco oblasti s vyssi pravdépodobnosti
vyskytu oblic¢eje v této kaskadé postupuji do dalSich drovni, kde dochézi k detailnéjsimu
rozboru vstupu.

Obrazek 2.9: Typy oblasti pro pocitani ptriznakt metodou Viola Jones
Priznaky jsou pocitany jako sumy uvnitf obdélnikové oblasti. Tyto oblasti maji podobu
s Haarovymi pfiznaky (sekce 2.1.1), kde hodnoty jsou pocitany na zékladé integralniho ob-

razu. Obrazek 2.9 ilustruje ¢tyTi rozdilné typy priznakt pouzivané touto metodou. Vyuzity
jsou obdélniky v nenatoceném, zakladnim tvaru. Diky vyuziti integralniho obrazu, Ize tyto
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priznaky pocitat v konstantnim case. Jelikoz takovato oblast je vzdy pfipojena alespon
k jedné dalsi oblasti, dovoluje to umoznit vypocet pro dva dvou stupnové priznaky pomoci
Sesti referenci, pro ti stupnové priznaky pomoci osmi referenci a pro ¢tyf stupnové priznaky
pomoci deviti.

Zajimavosti je i pocet unikatnich obdélnikovych oblasti. Napriklad pokud vezmeme
standardni 24224 pixelové okynka, muZzeme zde nalézt celkem az 45 396 rozdilnych priznakt
[7]. Samoziejmé pro redlné aplikace se z divodi vysoké pocetni naroc¢nosti nevyuzivaji
uplné vSechny kombinace pfiznaki. Pro volbu vhodnych pfiznakt se voli ucici algoritmy
AdaBoost, ktery priznaky nejen vybere, ale i natrénuje klasifikator.

7 dtvodu potfeby rozpoznavat obliceje v real-time, je klasifikator rozdélen na mensi,
do kaskady sefazené klasifikatory, viz 2.10. Kazdy takovyto klasifikdtor je natrénovany na
datech z klasifikatoru o troven vys. Jestlize je v jakékoliv tirovni odmitnuto pravé skeno-
vané okno jakymkoliv klasifikdtorem, nedochazi jiz k dalsi propagaci, ale k ovéfovani okna
dalsiho. V rozpoznavani obliceje, prvni klasifikdtor pouzivd pouze dva priznaky k rozho-
dovéni, pfi u¢innosti 40% falesné positivnich vysledku [7]. Tim dochézi k velmi zna¢nému

snizeni rozpoznavaciho c¢asu.

@
oK
HQ#HQ%

A L

Ukonéeni skenovani,
zahajeni nového skekovani od zacatku

Obrazek 2.10: Grafické znazornéni zapojeni klasifikatorti do kaskady
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Kapitola 3

Rozpoznani obliceje, (1hel natoceni
a lokalizace obliceje

Problém hledani a analyzy obliceji je zakladnim stavebnim kamenem pocitacového vidéni.
V poslednich letech byl udélan vyznamny pokrok v rozpoznavani obliceju. Je stale vy-
zvou nalézat spolehlivé algoritmy, které dokazi urcit thel natoceni hlavy a rozpolozeni ryst
obli¢eje (obod¢i, o€, nos, Gsta, brada, ...) vyskytujicich se v pfirozeném, nelaboratornim
prostfedi. Rozpoznéavani obliceje je vskutku stale slozita loha pro extrémni thly natoceni.

Tyto tfi ukoly (detekce, tihel natoceni a lokalizace obli¢eje) byvaly tradiéné feseny jako
rozdilné problémy s rozlicnymi sadami technik, jako napfiklad: klasifikatory zaloZené na
skenovacim okné, eigen-prostorové metody, a nebo elastic graph models. Jadrem mé prace
jsou algoritmy tymu X. Zhu a D. Ramanan [8]. V jejich préaci presentuji jediny model, ktery
soucasné vylepsuje a spojuje tyto tfi zminéné postupy. Tvrdi, Ze sjednoceny pristup muize
problém zjednodusit; napiiklad: vyhleddvani polohy obli¢eje predpokladéd obrazky, které
jsou pred zpracovany rozpoznavacem obliceju.

Tento model je inovativni, presto vyuziva jednoduchy princip rozlozeni 3D struktury;
Je vyuzivana smésice stromovych struktur a sdilené ¢asti histogramii. ” Cést”je definovana
na kazdém vyznacném bodu obliceje, které jsou poté umistény do topologického modelu,
ktery reflektuje tihel natoceni obli¢eje. Cast miize byt viditelnd pouze v uréitém modelu
¢i tthlu natoceni. Je dovoleno aby ¢asti modeli sdilely jednotlivé ¢asti histogramit. Tim je
umoznéno, aby modely obsahovaly velké pocty ¢asti pro tthly natoéeni pfi nizké pamétové
narocnosti.

Obrézek 3.1: Ilustrace prizpusobeni detekce obliceje v zavislosti na tvaru tvare/mimice.
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3.1 Souvisejici prace s rozpoznavanim obli¢eju

Pokud je zndmo, neexistuje zaddné predesla prace, kterd spojuje problematiku rozpoznéavani
obli¢eje, hlu natoceni a lokalizaci obli¢eje do jednoho algoritmu. AvSak existuje bohatd
skéla praci, zaméfenych na kazdy z téchto t¥i problémi zv1ast.

Rozpoznéavani obliceje je tvoreno diskrétné trénovanym klasifikdtorem skenovaciho okna
- vSudypritomnym detektorem Viola&Jones diky své open-source implementaci v knihovné
OpenCV. V porovnani s komerénimi systémy, je systém [8] trénovéan diskrétné s velmi malou
trénovaci sadou.

Zjistovani thlu natodeni vyuziva anotovanych dat MultiPIE. Vét§ina metod explicitné
pouziva 3D modely, nebo sadu 2D modeld popisujici 3D model. V praci je vyuzita sada 2D
modelti, které navzdjem sdileji ¢asti histogramii. Tento postup je podobny uziti struktur,
které popisuji topologické zmény mezi 2D popisem a samotnym objektem.

Lokalizace obliceje se jiz datuje do dob klasickych pristupd pomoci Active Appearance
Models (AAMs) a elastickych grafi. Neddvné préce se zaméfila na globélni prostorové mo-
dely postavené na detektorech lokalnich c¢asti, téZ znamy jako Constrained Local Models
(CLMs). Nutno podotknout, ze tento pfistup predpokldadé husté propojené prostorové mo-
dely a vyzaduje algoritmus pro ovéreni pfiblizné shody. Uzitim stromového modelu mizeme
efektivné vyuzit dynamického programovani a najit globalni a optimalni feSeni.

3.2 Model pro rozpoznavani obli¢eju

Jak jiz bylo zminéno, model pro rozpoznavéani je slozen ze smésice stromovych struktur
a sdilené casti histogrami V. Kazdy vyznacny bod obliceje je modelovan jako jedna cast
a uzitim tzv. globélnich smésic (angl. global mixtures) jsou zachyceny topologické zmény
obliceje v zavislosti na tthlu pozorovani. Tyto smésice jsou ilustrovany v obrazku 3.2. Smésice
také mohou byt pouzity k zachyceni hrubsi deformace obliceje, jako naptiklad zména vyrazu
(oteviend tusta, usmév, zamraceni,...).

Obréazek 3.2: Ilustrace topologickych zmén modelu v zavislosti na Ghlu natoceni trénovacich
dat obli¢ejii. Cervené linky znazoriiuji tzv. pruziny mezi jednotlivymi pary ¢asti histogrami.
V celém stromu se nenachézi jedind smycka. Obrazek je prevzat z [8].

Stromova struktura modelu: Kazdy strom je linedarné parametrizovany, obrazové
strukturovany a ma nasledujici zapis T, = (Vjn, En), kde m indikuje smésici a V,,, C V.
Necht I znaéi obraz a l; = (z;,y;) znadi soutadnice pixelu ¢asti i. Vypocet skére konfigurace
¢asti L =1; : i € V probihé jako: [8]
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S(I,L,m) = Appn(l,L)+ Shapen(L) + ™

App(I,L) = > wi - ¢(1,1;) (32)
i€Vm

Shapen, (L) = Z a?}de + bjjdx + ¢ dy? + di7dy (3.3)
1j€EEM

Rovnice 3.2 s¢ita pocet vyskytt Sablony w;" pro ¢ast 4, naladénou pro smésici m na pozici
l;. Zapis ¢(I,1;) predstavuje ptiznakovy vektor (HOG) extrahovany z pixelu na souradnicich
l; v obraze I. Rovnice 3.3 pocita skére smésic, které jsou prostorové usporadany v ¢asti L,
kde dr = z; — x; a dy = y; — y; znaci posuv i-té casti relativné vici j-té casti. Kazdy
vyraz této rovnice si lze predstavit jako pomyslnou pruzinu, ktera predstavuje prostorové
omezeni mezi dvéma ¢astmi, kde jeji parametry (a,b,c,d) udévaji jeji specifickou pozici a
tuhost. Posledni vyraz o™ reprezentuje skalarni bias smésice m.

Sdilené ¢asti histogramti modelu: Rovnice 3.1 vyzaduje Sablonu w;" pro kazdou
smésici/thel natofeni m ¢asti i. MiZe se ovSem stat, ze nékteré ¢asti jsou shodné s jinymi
¢astmi napfi¢ smésicemi. V extrémnich pfipadech by mohl plné sdileny model pouzit jedinou
Sablonu pro popis smésic napfi¢ thly pohledu w;" = w;.

Cil vypocétu modelu

Snahou je maximalizovat S(I, L, m) z rovnice 3.1 nad L a m: [§]

S*(I) = max[mLaX S(I,L,m)] (3.4)
m

Tedy vy¢isleni vsech smésic a pro kazdou z nich najit nejlepsi konfiguraci pro jeji casti.

Jelikoz kazda smeésice Ty, (Vin, Ep) je stromova struktura, lze tuto maximalizaci efektivné

provést pomoci dynamického programovani. Experimentalné bylo zjisténo, ze plné sdileny

model m4a mensi zhorseni v rychlosti rozpoznavani.

3.3 Popis uc¢eni modelu

Pro tvorbu modelu je pfedpokladano uceni s ucitelem. Ucicimu algoritmu jsou poskytnuty
fotografie obli¢eji s anotovanymi vyzna¢nymi body, déale jsou poskytnuty negativni foto-
grafie - zde se nenachazi zadny oblicej. Nejdiive je tfeba urcit hranovou strukturu E,,
jednotlivych smésic. Zatimco stromové struktury jsou vhodné pro modelovani lidského téla,
pro modelovani obli¢eje to jiz nejsou tak jednoznac¢né. PFi pocitani tvaru se uziva algo-
ritmus, ktery hledd maximum likelihood, ktery nejvice popisuje strukturu obli¢eje pomoci
stromu, pii danych smésicich.

Pro positivni priklady I,,, L,, m, a pro negativni priklady I,, mtiZzeme definovat predi-
kéni funkei S(I, z), kde z, = Ly, m,. Nutno podotknout, ze funkce pro vypocet skére 3.1
je linedrni pro Sablonu w, parametry (a,b,c,d) a bias «. Spojenim téchto parametri do
jediného vektoru 3, mizeme funkci pro vypocet skére zapsat v nasledujicim tvaru: [8]

S(I,2) = 8- ®(1, 2) (3.5)

7 vypoctu vyplyne, ze pro positivni vstupy by mélo byt skére vétsi nez jedna, zatimco
pro negativni vstupy by skére mélo byt mensi nez minus jedna.
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Kapitola 4

Tvorba modeli pro detekci tvari a
bryli

Autori detekéniho algoritmu dali k dispozici 2 sady algoritmt urcené k tvorbé modeld pro
rozpoznavani. Pti praci s prvni sadou jsem jiz v za¢atku narazil na problém. Tyto kédy totiz
vyzaduji rozsdhlou sadu fotografii s pfipojenou anotaci. Tato sada je dostupnd pouze po
zaplaceni poplatku v fadu stovek americkych dolari. Z tohoto duvodu jsem se tedy zaméril
na druhou sadu algoritm.

4.1 Anotace fotografii

K oznaceni vyznacnych bodu fotografii slouzi skript - learning.m. Uzivatel si zde zvoli
o jaky typ anotace ptijde ”BRYLE”nebo "OBLICEJ”. Poté zvoli pocet vyznaénych bodii
(4,6,8,10,15) a skript spusti. Nasledné je zavolana funkce -
annotateParts (DIRECTORY, REG\_MATCH, replace, part_labels). Tato funkce uziva-
telovi nabidne grafické rozhrani s popisky, kterou ¢ast fotografie ma vyznacit. Pocet posi-
tivnich fotografii je odvozen podle poétu obrazki v adresafi scripts\learning\positive
Po dokonceni anotace se ke kazdé positivni fotce vytvoii stejné pojmenovany soubor
s priponou txt, kde jsou uchovény soufadnice jednotlivych bodd. Tyto dvojice souborti
poté tvori vstupni data pro ucici algoritmus tvorby modelu.

4.1.1 Vyznacné body

Pro obli¢ej jsem definoval nasledujici pocet vyznaénych bodu: 4, 6, 8, 10, 15 a 22. Body
reprezentuji nasledujici ¢asti obliceje:

1. 4 body: kofen nosu, brada, leva celist, prava Celist
2. 6 bodu: pridava levé a pravé oko

3. 8 bodi: pfidava levy a pravy kout ast

4. 10 bodi: pridava levé a pravé obodi

5. 15 bodt: pridava body k obodi a celisti

6. 22 bodt: ptridava body k obodi, nosu, Gstlim a Celisti
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Obrazek 4.1: Skript poskytuje rozhrani pro anotaci fotografii, v horni ¢asti jsou informacni
radky rikajici, ktery vyznacny prvek se mé oznacit. Na levé fotce probiha znaceni o 15
vyznacnych bodech. Na levé fotce je znaceno 8 vyznac¢nych bodu

4.2 Ucdici faze

Druhou ¢asti tvorby modeld je jejich samotny vypocet. Tato sada ucicich algoritmt nema
zadnou intuitivni podporu pro tvorby modelti obsahujici vice komponent - thl natoc¢eni. Po
tomto zjisténi jsem se tedy zaméfil na tvorbu modeld s jednou komponentou. To znamena,
ze hlava je natocena primo do kamery pod nulovym natocenim.

Uceni probiha ve dvou fazich - zpracovani positivnich vstupnich dat a zpracovani ne-
gativnich vstupnich dat (tyto fotografie neobsahuji ani jeden oblicej). Vystupem jsou dvé
matice obsahujici idaje o danych obrazcich. Tyto proménné jsou poté predany do funkce
trainmodel (NAME, pos,neg,K,pa,sbin), kde NAME je vysledné jméno modelu, pos a neg
jsou matice obsahujici idaje o positivnich a negativnich obrazcich, K udava kolik kompo-
nent vysledny model bude mit. V mém pripadé se jedna o jeden tthel natoceni, tedy 1; pa
popisuje stromovou strukturu jednotlivych histogramt, plati vztah, ze: pa(i) je rodi¢ ¢asti
i. A sbin udava $itku a vysku okénka, ze kterého se bude vysledny histogram orientovanych
gradientd tvorit. V mjch experimentech zachovidvam vychozi konstantu 8.

Pfi trénovani je uzita metoda Support Vector Machine (SVM), popsana v kapitole 2.2.1.
V jednotlivych iteracich jsou vstupni obrazky zpracovany a na zakladé predem vyznace-
nych bodu jsou postupné vytvareny histogramy orientovanych gradientt (HOG), které jsou
nasledné spojovany do stromové struktury, kterou udava parametr pa. Pro kazdy vstupni
obrazek je vytvorena stromova struktura, kde v kazdém uzlu se nachazi jeden HOG. U¢ici
algoritmus méa také schopnost podle vstupnich bodt dynamicky ménit velikost tohoto his-
togramu.
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4.3 Vstupni idaje pro tvorbu modelta

Pro tvorbu kazdého modelu pro rozpoznavani jsou tieba dvé vstupnich sady tidaji. Positivni
udaje = pary fotografii ve forméatu jpg a soubor s anotovanymi daty ve forméatu txt. Dale
jsou tfeba negativni idaje = fotografie neobsahujici hledané elementy positivnich adaju
(zadné obliceji ani bryle).

Positivni vstupni adaje

Pro anotaci a néasledny vznik modelti jsem vyuzil 3 sady vstupnich oblic¢ejti. Jako vychozi
slozka obsahujici tyto fotografie je nastavena scripts\learning\positive. Toto nastaveni
lze zménit ve skriptu learning.m - konstanta DIRECTORY.

e 1. sada: 7 mych obrizki, vyfotografované frontalné, velikost obliceje: 125*125px
e 2. sada: 4 mych obréazki, vyfotografované frontélné, velikost obliceje: 710*710px

e 3. sada: 4 obrazky tieti osoby - Zeny, vyfotografované frontalné, velikost obliceje:
420*420px

Obréazek 4.2: Priklady positivnich vstupi, které slouzily k anotaci, prvni fadek representuje
prvni sadu, prvni ¢tyti fotografie ve spodni fadé patii do druhé sady, a posledni tii jsou ze
treti sady

Negativni vstupni udaje

Pro spravnou tvorbu modelu je tfeba dodat takové fotografie, které neobsahuji u¢eny objekt
- v mém piipadé oblicej. Pro tyto ticely jsem pouZil rozli¢né fotografie zastaveb, dom, silnic,
tek, prirody, ulic, apod. K disposici jsem mél ptiblizné 80 fotografii. Nékteré negativni
vstupy jsou zobrazeny v obrazku 4.3.

4.4 Tvorba modell pro experimenty s pocty vyznacénych bodi

Pro experiment budu vytvaret tii druhy modelt: 1. druh bude naucen pouze z prvni sady
fotografii. 2. druh bude naucen z prvni a druhé sady vstupd. A 3. druh modeld bude nau-
¢en ze vSech t¥i sad vstupi. Cilem experimentu bude sledovat tspésnost rozpoznavaciho
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Obrazek 4.3: Piiklady negativnich vstupnich fotografii

algoritmu v zavislosti na proménlivém poc¢tu positivnich a negativnich tdaji. Dale chci
experimentovat u jednotlivych modeld s jejich rozpoznavacimi prahy, kdy se budu snazit
docilit co nejvyssi uspésnosti a sledovat kolik obli¢eji bude oznaceno jako false positive
(obli¢ej bude oznacen tam, kde zZadny neni) a dale opacény extrém - pokusim se minimalizo-
vat false positive a sledovat, kolik bude skuteénych obli¢eji vynechdno. A treti prah bude
nastaven v intervalu téchto dvou krajnich moznosti. V tomto rozpéti lezi optimalni préh,
pro dany model.

Pri volbé pocéth positivnich a negativnich vstupnich obrazkd modeld jsem vychézel
z nasledujici tabulky:

Model 17 2 3| 4| 5| 6] 7| 8| 9
POSITIVE || 7| 7| 7|11 |11 |11 |15 |15 |15
NEGATIVE || 1| 35|80 | 1|35|8) | 1|35]|80

Tabulka 4.1: Kombinace vstupnich positivnich a negativnich obrazkt pti tvorbé modela

V tabulce 4.1 znazornuji zptisob vybéra positivnich a negativnich fotografii. Pro kazdy
vyznacny bod vytvorim 9 riznych modeld, které budou mit nakombinované vstupni pod-
minky podle tabulky. Cilem experimentu bude také sledovat uéici ¢as jednotlivych modelu
a sledovat jaky na néj jednotlivé parametry maji vliv.

4.5 Tvorba modeli pro experimenty s riznou velikosti posi-
tivnich vstupu

Prvni experiment v sobé zahrnuje vstupni positivni fotografie o riizné velikosti obliceji.
V tomto experimentu se chci zaméfit na variantu, zZe vSechna vstupni anotovana data méla
stejnou velikost obliceji. Kazdy nasledujici model bude mit velikost oblic¢eje o 10px mensi,
nez model predesly. Chci tedy zjistit, jak malé obli¢eje mohou byt uzity pro trénovani, aniz
by dochazelo k zna¢né degradaci tispésné nalezenych obliceji.
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Pokud prvni experiment bude mit ispésnost s modely natrénovanymi na prvni datové
sadé (obliceje 125px*125px) vice nez 90%, pak tento experiment za¢nu s timto rozliSenim
a postupné budu ubirat.

55PX 45PX 35PX 25PX  15PX

Obrézek 4.4: Tlustrace poméru velikosti vstupnich positivnich dat.

4.6 Tvorba modelt s nespravné anotovanymi fotografiemi

Cilem tohoto experimentu bude odhalit, jak je ucici algoritmus nachylny ¢i odolny na
postupné zvySovani nespravné anotovanych positivnich vstupt. V zavislosti na predeslych
experimentech zvolim pocet vstupnich dat takovy, ktery dosahuje nejvyssi ispésnosti. U to-
hoto poctu poté anotuji tfetinu fotografii na nespravném misté, ¢i vlozim obrazek neobsa-
hujici obli¢ej. Vytvorenym modelem poté rozpoznam obliceje v datové sadé a vyhodnotim
aspésnost. Nasledné budu zvysovat pocet takto nespravné anotovanych vstupt a sledovat
uc¢innost rozpoznavani.

4.7 Tvorba modela pro experimenty s rozpoznavanim bryli

Dalsim zaméfenim experimentu bude model nauceny pro rozpoznavani bryli. Stejné jako
obli¢ej, bryle maji sviij charakteristicky rys. Jdou popsat témito body - levy/pravy a
horni/dolni roh, pro kazdou ze dvou pulek. Dohromady tedy osm dilezitych bodt. Lze
ovSem zvolit stfedy mezi témito body, ale domnivam se, Zze rohy budou mnohem vic vy-
raznéji definovat tvar. Pro nasledné testovani bude vytvorena sada obsahujici ptiblizné 100
fotografii s brylemi.
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Kapitola 5

Experimenty s rozpoznavanim
obliceje a bryli

Tato kapitola popisuje vlastni experimenty provadéné s poskytnutou implementaci algo-
ritmu. Cilem této kapitoly je presentovat vysledky jednotlivych experimentti — rtizny pocet
vyznacnych bodu na trénovacich datech (zde se zamétuji také na ¢asy potiebné k uceni jed-
notlivych modeld a na jednotlivé ¢asy modelt pro rozpoznavani, dale na vliv praht na
nalezené obliceje a pocet falesné positivnich oznaceni), vliv velikosti obli¢eji trénovacich
dat, dale sleduji jakym zptusobem ovlivni GspéSnost rozpoznavani pocet nespravné anoto-
vanych vstupi. Na zavér jsou predstaveny vysledky modelt pro rozpoznavani bryli.

K uceltim testovani obliceju jsou pouzity vyhradné fotografie z osobni galerie autora.
Tato sada ¢ita 52 fotografii s celkovym poctem 94 obliceju. Testovaci sada pro experimen-
tovani s modelem bryli obsahuje 100 obrazki zahrnujicich 110 bryli.

5.1 Ruzny pocet vyznacnych bodi

5.1.1 8 bodu

Tato sekce zobrazuje vysledky modeli, které byly natrénovany na osmi vyznac¢nych bodech
obliceje a jednotlivé podkapitoly znazornuji vysledky modelti v patficnych tabulkach.

7 positivnich vstupu

Nésledujici tabulka zobrazuje vysledky pro 7 positivnich vstupt

Negativnich 1 35 80
Ucici ¢as 22s 69s 128s
Prah 0,33 | 0,26 | 0,22 | 0,11 | 0,10 | 0,06 | 0,12 | 0,08 | 0,07

Nalezeno [%)] 67,0 | 92,6 | 97,9 | 75,5 | 83,0 | 97,9 | 74,5 | 96,8 | 97,9
False Positive 0 8 59 0 2 91 0 66 | 153

Tabulka 5.1: Vysledky modelt pro 7 positivnich a 1, 35, 80 negativnich vstupt

U¢ici ¢as jednotlivych modeli je linedrné zavisly na poctu negativnich vstupd. Primérny
rozpoznavaci ¢as téchto modelt je 253,9 sekund, coz je o 0,8s méné nez primér vsech deviti
modeld. Nejhorsiho vysledku dosahuje prvni model s prahem 0.33, kde bylo snahou ziskat
0 false positive - jeho tuspésnost je 67%. V tomto piipadé dochézi k zajimavému tkazu
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v pripadech, kdy byla snaha maximalizovat tspésSnost nalezenych obliceji. S rostoucim
poctem negativnich vstupt u modeli také roste pocet falesné positivnich ohodnoceni.

11 positivnich vstupu

Nasledujici tabulka zobrazuje vysledky pro 11 positivnich vstupi

Negativnich 1 20 80
Ucici cas 49s 95s 154s
Prah 0,65 | 0,48 | 0,45 | 0,21 | 0,18 | 0,15 | 0,33 | 0,30 | 0,27
Nalezeno [%)] 75,5 1 97,9 | 98,9 | 86,1 | 92,6 | 98,9 | 90,4 | 97,9 | 98,9
False Positive 0 20 60 0 5 34 0 6 29

Tabulka 5.2: Vysledky modelti pro 11 positivnich a 1, 20, 80 negativnich vstupi

Primeérny cas potfebny k rozpoznavani v téhle varianté je 261,6 sekund, coz je o témér
7 vtefin pomaleji nez celkovy priumeér. P¥idanim 4 positivnich vstupt, oproti predeslym mo-
delim v 5.1 dochéazi k zvySeni rozpoznavani jednotlivych modelt. Naptiklad v porovnani
u 80 negativnich vstupt dochézi az k 15% zlepSeni. Zde stoji za vSimnuti, Ze se zvySenim
poctu positivnich vstupid doslo ke zvySeni presnosti vyhledavani a zaroven ke snizeni fa-
lesné positivnich ohodnoceni. Dalsi sada testti odhali, zda k tomuto dochézi i s opétovnym
navysenim positivnich vstupti.

15 positivnich vstupu

Nasledujici tabulka zobrazuje vysledky pro 15 positivnich vstupi

Negativnich 1 35 80
Ucici cas preruseno preruseno preruseno
Prah 0,74 | 0,59 | 0,57 | 0,36 | 0,30 | 0,26 | 0,45 | 0,36 | 0,26
Nalezeno [%)] || 90,4 | 95,7 | 98,9 | 90,4 | 95,7 | 98,9 | 83,0 | 93,6 | 100
False Positive 0 38 54 0 5 16 0 3 29

Tabulka 5.3: Vysledky modelti pro 15 positivnich a 1, 35, 80 negativnich vstupi

Podivame-li se do tabulky 5.3 na ¢asy potfebné k tvorbé modeld, zjistime, ze uceni doslo
k jeho preruseni. Toto vzniklo nedostatkem volné operac¢ni paméti. U¢ici algoritmus je vSak
koncipovan tak, ze pii tvorbé jednotlivych komponent si ukldda informace do adresaie
cache do souboru ve formatu matlabovskych matic. Ty poté v takovém pripadé pri znovu
spusténi uceni pouze nacte a dale pokracuje ve tvorbé dosud nevytvorenych komponent.
Jelikoz je vSak tento proces rozpiilen, nelze tedy urcit presny cas potfebny k tvorbé modelu.

Pfi uziti patnacti vstupnich positivnich fotografii jednotlivé modely potiebovaly v priméru
248,8 sekund k rozpoznavani. Nejhorsiho vysledku v této sadé dosahuje posledni model
s prahem 0,45. V tomto experimentu se poprvé setkdvame s modelem, ktery rozpoznal
100% testovacich vstupt pfi 29 false positive. V predeslé sekci bylo zjisténo, Ze s poctem
stoupajicich positivnich a negativnich vstupt klesd pocet false positive a zaroven stoupa
pocet nalezenych oblicejii. Tato vlastnost se projevuje i v tomto ptripadé. Na tuto vlastnost
se tedy i zaméfim v experimentech s patnacti vyznacnymi body
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Shrnuti

Nyni srovnam vSechny tdaje z tabulek 5.1, 5.2 a 5.3. 254,7s je primérny ¢as modeld potieb-
nych k rozpoznani sady, median je roven 250,0s. Nejpomaleji byly fotografie rozeznavany
sadou druhou - s jedenacti positivnimi vstup, kterd je o sedm sekund pomalejsi oproti
praméru, coz odpovida 2,7% odchylky od priméru. Nejrychleji rozpoznéavaci sadou je sada
tfeti - s patnacti positivnimi vstupy. Od prumérného ¢asu se odchyluje o minus Sest vtefin,
coz je vzhledem k mnozstvi vstupnich (positivnich i negativnich) dat piekvapivé. Pro da-
181 testy s patnécti body budu tedy predpoklddat, ze kombinace positivnich a negativnich
vstupt nemad vliv na rychlost rozeznavani (ocekaval jsem, Ze ¢im vice vstupt bude model
mit, tim jeho rozpoznavani bude pomalejsi).

V téhle sadé modelt se setkdvame pouze jedenkrat se 100% ucinnosti, kterou dosahl
model posledni s prahem 0,26 pfi 29 falesné positivnich. Cas potiebny pro tvorbu modelu
je linearné zavisly na poc¢tu negativnich vstuptd, kde v priméru pridani jedné negativni
fotografie znamenalo navyseni potfebného ¢asu o 1,3 sekundy.

Zavérem vyplyva, ze model vytvoreny jiz z osmi vyznacnych boda dava vysledky, které
za cenu nizkého poctu falesné positivnich oznaceni detekuje pies 90% oblic¢eju ve fotografi-
ich.Uspésnost jednotlivich modelt je ilustrovana v obrazku 5.1.

NEJVYSS] DOSAZENA USPESNOST PRO 8 VYZNACNYCH BODU

Poéet negativnich vstupd

Obrazek 5.1: Graf ilustruje nejvyssi dosazenou tspésnosti jednotlivych modeld v zavislosti
na poctu positivnich a nedativnich vstupnich tdajich
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5.1.2 15 bodu

Tato sekce zobrazuje vysledky modelti, které byly natrénovany na 15 vyznaénych bodech
obliceje a jednotlivé podkapitoly znazornuji vysledky modelt v patfi¢nych tabulkach.

7 positivnich vstupu

Nésledujici tabulka zobrazuje vysledky pro 7 positivnich vstupt

Negativnich 1 35 80
U¢ici cas 29s 109s 248s
Prah 0,37 | 0,35 | 0,33 | 0,23 | 0,18 | 0,16 | 0,22 | 0,21 | 0,19
Nalezeno [%)] 91,5 1 93,6 | 97,9 | 93,0 | 98,9 | 100 | 95,7 | 97,9 | 98,9
False Positive 2 9 26 0 4 15 1 4 18

Tabulka 5.4: Vysledky modeli pro 7 positivnich a 1, 35, 80 negativnich vstupu

7Z tabulky 5.4 1ze pozorovat, ze pro ucici ¢as modelti plati pfima tméra zavisla na poctu
negativnich vstupnich obrazcich. Primeérny cas rozpoznavani je 292,8 sekund. Nejhorsiho
vysledku dosahuje prvni model, kterému byl poskytnut pouze jeden negativni obrazek -
uspésnost 91,5% spoleéné s dvéma false positive. Za povsimnuti stoji rozdil v tispésnosti
druhého modelu s prahem 0,16, ktery dosahuje 100% pii 15 false positive, kdeZto tfeti model
s prahem 0,19 dosahuje Gspé&snosti 98,9% s 18 false positive. Podivame li se vSak do dalsich
tabulek, lze usoudit, ze se zfejmé jednd o anomalii.

11 positivnich vstupua

Nasledujici tabulka zobrazuje vysledky pro 11 positivnich vstupt

Negativnich 1 20 80
Ut¢ici cas 59s preruseno preruseno
Prah 0,73 | 0,70 | 0.67 | 0,26 | 0,22 | 0,20 | 0,35 | 0,33 | 0,30
Nalezeno [%] || 94,7 | 97,9 | 100 | 87,2 | 95,7 | 97,9 | 91,5 | 95,7 | 98,9
False Positive 2 11 27 0 4 16 0 2 8

Tabulka 5.5: Vysledky modelt pro 11 positivnich a 1, 20, 80 negativnich vstupi

Primérny cas potifebny k rozpoznévani v téhle varianté je 293,2 sekund. Nejhorsiho
vysledku v tomto piipadé dosahuje druhy model obsahujici 20 negativnich obrazkia. Pokud
srovname prvni a druhy model, lze si vSimnout, Zze prvni model dosahuje vyssiho procenta
nalezenych oblicejt. S vysi tohoto procenta ale souvisi také vyssi hodnota false positive.

Druhy model tedy skuteéné dosahuje niz$itho procenta tUspéSnosti, ovsem pocet false
positive je také nizsi. Pokud bychom se méli rozhodnout, ktery z téchto modelt je lepsi,
vSe by zaleZelo na dané situaci, ¢i okolnostech. KdyZ do srovnani zahrneme i tieti model,
s 80 negativnimi obrazky, lze si vSimnout, ze tispésnost je nepatrné vyssi nez u modelu 2,
ale pocet false positive je presné polovicni.
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15 positivnich vstupua

Nésledujici tabulka zobrazuje vysledky pro 15 positivnich vstupi

Negativnich 1 35 80
Udici cas preruseno preruseno preruseno
Prah 0,72 | 0,65 | 0.58 | 0,41 | 0,37 | 0,35 | 0,42 | 0,41 | 0,34

Nalezeno [%)] 91,5 | 97,9 | 100 | 97,9 | 100 | 100 | 97,9 | 100 | 100
False Positive 0 2 31 0 2 9 0 1 17

Tabulka 5.6: Vysledky modelt pro 15 positivnich a 1, 35, 80 negativnich vstupi

Tabulka 5.6 zobrazuje, Ze ani u jednoho modelu se nepodarilo uskutec¢nit jeho tvorbu
na poprvé. Opét doslo k problému s nedostatkem paméti. Pfi uziti patnacti vstupnich po-
sitivnich fotografii jednotlivé modely potfebovaly v priméru 293,3 sekund k rozpoznavani.
Nejhorsiho vysledku opét podle ocekdvani dosahuje prvni model s prahem 0,72. V této va-
rianté se setkavame pétkrat s pripady, kdy model nalezl vSechny obliceje. Rozdil je v poctu
false positive a také detekénim Case. Z tabulky vyplyva, Ze s rostoucim poc¢tem negativnich
vstupt klesa pocet false positive. Za povsSimnuti stoji druhy a treti model, které maji dva-
krat nalezeno 100%. Podle ocekévani s klesajicim prahem stoupé pocet false positive. Tedy
ze dvou na devét, respektive z jednoho na sedmnact.

Shrnuti

Nyni srovnam vsSechny tdaje z tabulek 5.4, 5.5 a 5.6. Primérny cas potiebny na zpracovani
datové sady je 293,1 sekund a medidnem je 293,1 sekund. Z toho lze vyvodit, ze kombinaci
velkého/stfedniho/malého poctu positivnich a negativnich fotografii nemd zadny znatelny
vliv na rychlost jednotlivych modeli. Nejrychlejsim modelem je devaty model - 15 positiv-
nich a 80 negativnich s prahem 0,34. Nejpomalejsiho vysledku dosahuje ¢tvrty model - 11
positivnich a 1 negativni s prahem 0,67. Jejich rozdil ¢ini 6,2 sekundy coz predstavuje 2%
prumérného ¢asu potiebny k detekci.

Nejméné tspésny, dle ocekavani, je prvni model - 7 positivnich a 1 negativni, ktery
dosahuje tspésnosti 91,5% pii dvou false positive. Nejvice tspésnych, tedy téch co doséhli
100% nalezeni, je pfesné sedm. Pokud vezmu v tvahu také podet false positive, dochazim
prahu 0,41 - tento dosahuje pouze 1 false positive. A jeho rychlost je pouze o 0,6s vySsi nez
rychlost primeérna.
nelze u tohoto pripadu vyvodit zadny zavér o vlastnostech daného ¢asu. Pouze u modelt
se sedmi positivnimi vstupy doslo k bezproblémovému vzniku modelti, lze pouze z téchto
udaju vyvodit zavér. Pro tento pripad je minimalni ¢as potfebny k nauceni pfi jednom
negativnim vstupu 29 sekund. Dalsi nartist je linearni, kde na kazdou pfidanou negativni
fotografii pfipada navyseni o ptfiblizné 3,1 sekundy. Linearni tendenci lze ocekavat i u ostat-
nich pferusenych modeli. Uspésnost jednotlivich modeld je ilustrovana v obrazku 5.2.
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NEJVYSS[ DOSAZENA USPESNOST PRO 15 WVYZMNACNYCH BODU

ispésnost [%)

/" Poget positivnich
A7 wstupth

Po&et negativnich vstupd

Obrazek 5.2: Graf ilustruje nejvyssi dosazenou uspésnosti jednotlivych modeld v zavislosti
na poctu positivnich a nedativnich vstupnich tdajich

5.2 Ruzna velikost positivnich fotografii

Z predeslého experimentu vyplyva, ze jiz pro prvni datovou sadu o velikosti 125px*125px je
algoritmus schopen nalézt vice nez 90% obliceji, tak jsem se nyni zamé¥il na tvorbu model,
kde postupné zmensuji toto rozliseni a sleduji, jaky vliv to méa na tspésnost hledani.

Velikost obliceje || 105px | 95px | 85px | 7H5px | 65px | 55px | 4bpx | 35px | 25px | 15px
Nalezeno [%)] 100 | 98,9 | 979 | 979 | 96,8 | 94,7 | 88,3 | 87,2 | 72,3 0
False Positive 7 4 1 4 2 ) 10 1 18 0
Velikost bunky 8 8 8 6 6 6 4 3 2 2

Tabulka 5.7: Vysledky modelt pro 15 positivnich a 1, 35, 80 negativnich vstupi

Cilem tohoto experimentu bylo odhalit, jaké nejmensi rozméry mohou mit trénovaci
obliceje, aby fungovala detekce. Tabulka 5.7 zobrazuje tispésnosti modeld vytvorenych z da-
nych velikosti obliceji. Vyznam velikosti bunky je popsan v 2.1.3. Z tabulky vyplyva, ze pro
model natrénovany z obli¢ejii velikych 15*15px jiz nedostavame zadné vysledky. P¥i vlozeni
tohoto modelu do detektoru, algoritmus zhavaruje. V tomto experimentu jsem musel meé-
nit i velikost rozpoznavaci bunky. Tuto modifikaci jsem provedl, jelikoz ucici algoritmus
nebyl schopen dokonceni tvorby modelu. Z tohoto usuzuji, Ze se zmensujicim se rozliSenim
trénovacich vstupt je také zmensovat rozliseni bunky.
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1%gpe§nost rozpoznavani v zavislosti na velikosti trénovaciho obliceje
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Obrézek 5.3: Uspésnost modelti v zavislosti na velikosti trénovaciho obliceje

5.3 Vliv pocétu nespravné anotovanych fotografii

Tento experiment mé odhalit, jak je uéici algoritmus odolny ¢i nachylny na postupné zvy-
Sovani mnozstvi $patnych anotovanych vstupnich dat. Z predchozich experimentt plyne, Ze
vhodna startujici kombinace je 15 vyznacnych bodi a 15 trénovacich fotografii. Proménnym
parametrem zde bude pocet negativnich vstup.

Experiment jsem zahajil Spatnym anotovanim vyznac¢nych bodi - vSechny jsem umistil
na soufadnice [0,0]. Tuto variantu ovSem ué¢ici algoritmus nedokézal zpracovat a opakované
havaroval. Proto jsem soufadnice vsech 15 fotografii zanechal, ovSem dané fotografie jsem
nahradil obrazkem pouze o bilé barvé, tedy hodnoty gradientt ve vSech bodech pixeldl jsou
rovny nule. Na zacatku experimentu jsem predpokladal, ze pro tvorbu modelu bude pou-
Zita tfetina nespravné anotovanych fotografii, ale ve vysledcich jsem nezaznamenal zadnou
zménu ve vykonnosti, proto jsem zvysil pocet na deset. Graf 5.4 ilustruje pribéh tspésnosti.
Prvni sadu experimenti jsem provedl s 80 negativnimi vstupy - to ilustruje fialova primka.
Pribéh je dle ocekavani klesajici. Experimenty konc¢i na 14 nespravnych vstupech, protoze
maximum je 15, bylo tedy zapotfebi zachovat alespon jednu spravné anotovanou fotografii.

Druhé sada byla vytvofena za pouziti 35 negativnich vstupi. Zde je ptekvapujici pribéh
grafu, protoze se ve vSech svych bodech vyskytuje nad, nebo splyva s fialovou pfimkou. Zde
je moznym vysvétlenim tohoto tkazu tzv. preuceni. OvSem pro 14 Spatnych vstuptu jiz
tento model nedava zadné piijatelné vysledky (mnohonédsobné vyssi pocet false positive,
nez nalezenych obli¢ejit).

Pro uplnost experimentu byly vytvoreny modely, které mély k disposici pouze jeden
negativni vstup. Zde pouze prvni model - 10 nespréavnych vstup@ - dosdhl méfitelnjch
hodnot. Jeho tspésnost je pouhych 38%. Dalsi varianty (11, 12, 13 a 14) nedévaly zddné
meéTtitelné hodnoty.
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Uspesnost rozpoznavani v zavislosti na poctu nespravne anotovanych
vstupu
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Pocet nespravne anotovanych vstupu

Obréazek 5.4: Vliv poctu nespravné anotovanych fotografii na ispésnost rozpoznavani

5.4 Rozpoznavani bryli

Tento experiment je zaméfeny na zjisténi, zda je schopné vytvorit pouzitelny model pro
rozpoznavani bryli v obraze. Testovaci sada obsahuje 100 fotografii se 110 brylemi. Nachéazi
se v ni rozliéné typy a umisténi bryli (tlusté/tenké ramy, na lidech/zvifatech, namalované,
¢i dokonce vytetované, apod.). Pro experimenty byly vytvoreny dva modely:

e model A: 8 vyznac¢nych bodt, 9 positivnich vstupt a 20 negativnich

e model B: 16 vyznacnych bodt, 9 positivnich vstupt a 80 negativnich

Obrézek 5.5: Detektor rozeznal bryle na hlavé psa. Levy obrazek je detekovan modelem A,
pravy obrazek detekovan modelem B
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Pro danou testovaci sadu dosahuje model A nejlepsiho vysledku 93% pri 22 false positive.
Ocekaval jsem, ze model B, ktery mé vice vstupnich dat dosdhne jesté lepsich vysledku.
Tento model dosahl stejné tspésnosti, ale ma méneé false positive - 14. Po dokonceni testovani
na sadé, ve které se na vsech fotografiich vyskytuji alespon jedny bryle, jsem provedl detekci
bryli na sadé uzivanou pro rozpoznavani obliceji. Zde se vyskytuje 75 oblicejit bez bryli a
19 obli¢eju s brylemi. Cilem bylo zjistit, jaké bude chovani modeli, kdyZ jim bude predlozen
obli¢ej bez bryli.

Model A na druhé datové sadé objevil pouhych 53% pripadi obliceje s brylemi, zatimco
Model B nalezl plnych 100%. Piekvapujicim faktem ovSem je, Ze modely zacaly detekovat
oblasti o¢i, i prestoze tam Zadné bryle nebyly. Model A rozeznal 28% ze 75 pripadt. Model
B jich nalezl 66%. Tento Ukaz je zpUsoben tvarem obli¢eje v oblasti o¢i, které v jistych
situacich mohou mit stejné zakfiveni, ¢i hodnoty gradienti, stejné jakoby se na stejném
misté vyskytovaly bryle. Této vlastnosti by se dalo naptiklad vyuzit pii aplikacich, které
k ovladani vyuzivaji pohyby oc¢i. Takto by se nejdfive v obraze nasla poloha o¢i a poté by
mohl byt pouzity jiny algoritmus, ktery by v tomhle misté detekoval o¢i a jejich pohyb.

Obrazek 5.6: Model B rozpoznal oblast o¢i. Muz mé na sobé koncept google glass
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo experimentalné vyhodnotit vlastnosti algoritmti, které byly zvefejnény
v praci [8]. Jako hlavnimi cili experimentd bylo ovéfit, zda je mozné Uispésné rozpoznévat
obliceje s jesté mensi datovou sadou nez pouzili autofi a zda je mozné pro dalsi rozpoznévani
vyuzit i mensi pocet vyznacnych bodt. Dalsim cilem bylo zjistit Ga¢innost uc¢iciho algoritmu,
jeho odolnost vic¢i po¢tu nespravné anotovanych fotografii, nasledné bylo experimentovano
s velikosti obli¢ejt trénovacich dat. Zavéreény experiment mél ovérit, zda je mozné algoritmu
pouzit nejen na rozpoznavani obliceju ale i také bryli.

Pro spravné pochopeni jak detektor funguje jsem musel nastudovat teorii metod extrakci
obrazovych priznakiu. Pii studiu této oblasti jsem se zaméril na oblast Haarovych ptiznakt,
se kterou lizce souvisi algoritmy integralniho obrazu. Jadrem rozpoznévani jsou histogramy
orientovanych gradientti. Pro nasledné zpracovani priznakt byla prostudovana teorie klasi-
fikdtord. Mezi néz patfi: Support Vector Machine, K-means, Neuronové sité a Ada-boost.
Nésledné jsem nastudoval teorii o Viola-Jones, ktery vyuziva klasifikatory v kaskade, ¢imz
urychluje rozpoznavani.

Pro tvorbu jednotlivych modeld pro rozpoznavani byly ziskdny dva algoritmy. Po pro-
studovani jednoho jsem dosel k zavéru, ze pro spravnou funkcénost potiebuje specificky
anotovanou datovou sadu, kterd je ovSsem placend v fadu stovek americkych dolart. Pii
testovani druhé sady ucicich algoritmu se po dlouhodobém experimentovani nepodarilo
zprovoznit uceni modelt pro vice Ghlt pohledi. K tomuto doslo ze dvou moznych dtvodi:
uéici algoritmus nepodporuje tvorbu modelt pro vice thli pohledi, a nebo tato moznost
je implementovana, ovsem neni zde zadna pfiméa viditelnost na tuto funkci. Proto je prace
zameérena na modely, které hledaji obli¢eje pfimo natocené do objektivu.

Z experimentl vyplyvaji nasledujici zavéry. Autori algoritmi dali k disposici naucené
modely, které byly vytvoreny z vice nez 30 vyznacnych bodt. Prvni experiment mél oveérit,
zda nizsi pocet bodd bude stile dostateény pro nalezeni obli¢eje. Vysledkem je, ze pii 15
vyznacnych bodech a 15 trénovacich fotografiich nauceny model dokazal rozpoznat ves-
keré obliceje v datové sadé. Druhy experiment ovéroval, jaky mize byt nejmensi rozmér
trénovaciho obliceje. Z experimentdl vyplyva, Ze pro rozméry 25 X 25px dokaze algoritmus
rozpoznat 72% datové sady a pfi rozmérech 15 x 15px prestava rozpoznavaci algoritmus
naprosto fungovat. Tteti experiment ovéruje jaky vliv ma pocet nespriavné anotovanych
trénovacich fotografii. Pii 14 nespravnych z 15 dokéze algoritmus rozpoznat témér 60%
datové sady. Posledni experiment mél za tkol ovéfit, zda 1ze modely trénovat pro rozpo-
znavani bryli. Zde modely rozpoznaly 92% bryli na testovaci sadé bryli a poté byl modelu
predloZena sada obli¢ejii, kde rozpoznal 66% oblasti o¢i (zde se zaddné bryle nenachézely).

7 experimentl vyplyva, ze algoritmus zaloZeny na histogramu orientovanych gradienti
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spojeny do stromové struktury podava tctyhodné vysledky. V porovnani s jinymi pfistupy,
které pottebuji trénovaci sadu o velikosti stovek, ¢i tisicii obli¢ejli, tento mechanismus jiz
pri 15 vstupech dava velmi uspokojivé vysledky. Déle je také velmi odolny na rtiznou ve-
likost trénovacich obliceji. Je také odolny viici nespravné anotovanym trénovacim datim.
Algoritmus lze také pouZit i pro rozpoznavani jinych objektl, nejenom obliceju.

Jako nasledné pokracovani, ¢i vylepseni prace by bylo vhodné se zaméfit na ucici algo-
ritmus, aby byl schopen ucit modely pro vice thl pohledti. Jelikoz jsou jednotlivé zdrojové
kédy psané v Matlabu (za ¢astecného vyuziti funkei c++), bylo by zajimavé provést kom-
pletni prepsani do C++ (¢i jiného vyssiho jazyku) a pozorovat, zda to ma vliv na urychleni
rozpoznavani. Slouceni problémi lokalizace tvare, jeji detekce a zjisténi tihlu natoceni do
jednoho algoritmu mé rozhodné vysoky potencidl v oblasti rozpoznavani obli¢eji do bu-
doucna.
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