VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII

USTAV TELEKOMUNIKACI

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

ROZPOZNAVANI OBLICEJU V OBRAZE

FACE RECOGNITION IN DIGITAL IMAGES

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. VACLAV HAUSER
AUTHOR

VEDOUC| PRACE Ing. KAMIL RiHA, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2012



LT TT] VYSOKE UGENI
TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

NS

| \‘ Ustav telekomunikaci

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni obor
Telekomunikacni a informacni technika

Student: Bc. Véaclav Hauser ID: 98497
Roc¢nik: 2 Akademicky rok: 2011/2012
NAZEV TEMATU:

Rozpoznavani oblicejli v obraze

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Nastudujte soucasné pfistupy pro rozpoznavani obli¢ejd v digitalnich obrazech &i video sekvencich.
Vybrané algoritmy implementujte pomoci vhodného vyvojového prostfedi. Zaméfte se na vytvoreni
ucelené vzorové aplikace a teoretickych podklad( pro vyukové Gcely v laboratornich cviéenich pfedmétu
MPZO. Hlavnim cilem je vytvofeni vzorové aplikace pro demonstraci zakladnich postupt pfi
rozpoznavani obli¢ej véetné kompletace teoretickych podkladd s pfehledem modernich trendd v této
oblasti. Doporuéené vyvojkové nastroje: MS Visual C++ 2010 a knihovny pro implementaci algoritm0
pocitaCového vidéni OpenCV s C++ API.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] GONZALEZ R. C., WOODS R. E.: Digital Image Processing, Prentice Hall, New Jersey, 2002
[2] FISHER R. B.: CVonline: The Evolving, Distributed, Non-Proprietary, On-Line Compendium of
Computer Vision, http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CVonline/

[3] LI S. Z.,, JAIN A. K.: Handbook of face recognition, Springer, New York, 2005

Termin zadani: 6.2.2012 Termin odevzdani: 24.5.2012

Vedouci prace: Ing. Kamil Riha, Ph.D.
Konzultanti diplomové préace:

prof. Ing. Kamil Vrba, CSc.
PFfedseda oborové rady

UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusSit autorska prava tfetich osob, zejména nesmi
zasahovat nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt piné védom nasledk(
poruSeni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského zakona €. 121/2000 Sb., v€etné moznych trestnépravnich
dusledkd vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.



Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou detekce a rozpoznavani
obliCeji v obraze. Obsahem prace je popis vyuzivanych metod detekce a
rozpoznavani obliCeju. Podrobnéji je popsana metoda analyzy hlavnich
komponent (PCA), ktera je nasledné vyuzita pfi implementaci rozpoznavani
obli¢eju ve videosekvenci. Ve spojeni s implementaci je v praci popsan balic¢ek
knihoven OpenCV, ktery byl pro realizaci vyuzit, konkrétné jeho C++ API.
Zavérem je provedeno testovani vzniklé aplikace na dvou rozdilnych

videosekvencich.

Abstract

This master thesis deals with the detection and recognition of faces in the
image. The content of this thesis is a description of methods that are used for
the face detection and recognition. Method described in detail is the principal
component analysis (PCA). This method is subsequently usedin the
implementation of face recognition in video sequence. In conjunction with the
implementation work describes the OpenCV library package, which was used
for implementation, specifically the C ++ API. Finally described application tests

were done on two different video sequences.
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Uvod

V moderni dobé jsou na pocitaCe kladeny stale vétSi poZzadavky a lidé se
snazi ulehcit si a zpfijemnit co nejvice Cinnosti, pfi kterych pocitaCe vyuzivaji.
Jednim z rychle se rozvijejicich odvétvi je pocitacové vidéni a s nim souvisejici
detekce a rozpoznavani objektd v obrazech. S timto odvétvim jde také ruku
v ruce obor biometrie. Jde o zpUsoby identifikace Clovéka, se kterymi se dnes
setkavame témér na kazdém kroku, od vlastnich notebookll pfes kamerové
dohledové systémy az k autentizaci osob v hotelovych pokojich. Tato prace se
zaméfuje na metody detekce a rozpoznavani obliCeju v obrazech a jejich

praktické vyuziti.



1 Biometrie

1.1 Co je biometrie

Biometrie slouzi k jednoznacné identifikaci osob na zakladé jejich
jedine€nych fyziologickych nebo behavioralnich znakl. Biometrické systémy
maji za ukol automaticky identifikovat nebo autentizovat urcité fyzické osoby.
Vstupem obou reziml biometrickych systém( jsou osobni biometricka data
dané osoby. Pfi identifikaci se vstupni data porovnavaji s Sirokou databazi
priznaku, dokud neni nalezena shoda, a pfi autentizaci se data porovnaji pouze
S pfiznaky pfifazenymi k autentizované osobé [22]. Na rozdil od ostatnich
zpusobu identifikace u biometrie nehrozi zapomenuti hesla, &i jeho uhodnuti
cizi osobou, nebo ztrata, i odcizeni identifikacni karty. Jedna se o urcitou
formu elektronického kli¢e, kde kli¢em je samotny Cloveék [9].

RozliSuji se dvé hlavni skupiny sbiranych biometrickych dat [16]:

1) Fyziologicka data — obliCej, zily na rukou, pach, otisk prstu,
otisk dlané, usni boltec, geometrie ruky, ocni duhovka, ocni
sitnice, DNA, termogram

2) Behavioralni data — hlas, podpis, stisk klavesnice, chize

Aby mohla byt uvedena fyziologicka a behavioralni data vyuZita v praxi, museji

splfiovat urcité teoretické a praktické pozadavky [22] [16]:

a) Teoretické pozadavky:
e Univerzalnost — charakteristiku by méla mit kazda osoba
e Jednoznacnost — charakteristika by nikdy neméla byt
pro dvé rozdilné osoby stejna
e Stalost — charakteristika by se v pribéhu Zivota neméla
ménit nebo podléhat nahlym zménam
e ShromaZditelnost — charakteristika by méla byt
hromadné méfitelna
b) Praktické pozadavky:
e \Vykon — dosazitelna presnost a rychlost jaké muze

systém dosahnout



e Prijatelnost — mira pfijatelnosti vyuzivani systému pro

uzivatele
e Bezpetnost — mira zabezpeCeni systému proti
podvodnym utokim

Tab 1.1: Porovnani biometrickych metod [22] [16]

. 2 g

é >g A % c g 'g

Biometricka = © 3 5 S = ,§

charakteristika 2 S 2 :g =z ;g &

g E § o o0
Oblicej vysoka nizka stfredni | vysoka nizka vysoka nizka
Zily na rukou stfedni | strfedni | stfedni | stfedni | stfedni | stredni nizka
Pach vysoka vysoka vysoka nizka nizka stredni nizka
Otisk prstu stfredni | vysoka | vysoka | vysoka | vysoka | stredni | vysoka
Otisk dlané stfredni | vysoka | vysokda | stfedni | vysoka | stredni | stredni
Usni boltec stfredni | strfedni | vysokd | stfedni | stfedni | vysoka | stredni
Geometrie ruky | stfedni | stfedni | stfedni | vysokd | stredni | stfedni | stredni
Oc¢ni duhovka vysoka | vysoka | vysoka | stredni | vysoka nizka vysoka
Oc¢ni sitnice vysoka | vysoka | stredni nizka vysoka nizka vysoka
DNA vysokda | vysokd | vysoka nizka vysoka nizka nizka
Termogram vysoka vysoka nizka vysoka | stredni | vysoka nizka
Hlas stfedni nizka nizka stredni nizka vysoka nizka
Podpis nizka nizka nizka vysoka nizka vysoka nizka
Stisk klavesy nizka nizka nizka stfedni nizka stfedni | stredni
Chlze stredni nizka nizka vysoka nizka vysoka | stredni

1.2 Fyziologické metody

1.2.1 DNA

DNA (Deoxyribonukleova kyselina) je nukleova kyselina, ktera je

nositelkou genetické informace vSech bunéénych organismud na zemi. Zakladni

jednotkou DNA jsou nukleotidy, Fetézec nukleotidu je gen a celkova informace

zahrnuta v DNA se nazyva genom [17]. Lidsky genom je pro kazdého jedince

unikatni s vyjimkou jednovajeCnych dvojCat, ktera maji shodny vzorec DNA.

Toto je jeden z dlivodl, pro¢ se tato metoda vyuziva velice malo. DalSim

divodem mohou byt napfiklad vysoké naklady na testovani vzorkl, ochrana

soukromi a celkem vysoka snadnost ziskani ciziho vzorku DNA a jeho zneuZiti

[22]. V praxi se tato metoda vyuZziva pfedevsim v kriminalistice.




1.2.2 Oblicej
Rozpoznavani obliCeje je jedna z nejpfijatelnéjSich metod, jak z hlediska
uzivatelského, tak z hlediska praktického. Jednak nijak nenaruSuje soukromi
uzivatele a je vcelku jednoduse shromazditelna. Metoda je zalozena na méfeni

vzajemné polohy specifickych bodu obliCeje a probiha ve tfech krocich:

1) Zjisténi zda se na obrazku nachazi tvar
2) Presna lokalizace tvare

3) Rozpoznani tvare

V praxi se tato metoda potyka s nékolika problémy, jako jsou ruzné podminky
pfi pofizovani fotografii a starnuti identifikovanych osob [22]. Je vS§ak hojné
vyuzivana napfiklad k vyhledavani nezadoucich osob v davu na fotbalovych

stadionech ¢&i na letidtich nebo pfi hledani pohfeSovanych.

1.2.3 Otisk prstu
V dnedni dobé asi nejrychleji se rozvijejici metoda autentizace

a identifikace. Funkéni princip se sklada ze tfi fazi:

1) Ziskani obrazu otisku
2) Vyhodnoceni otisku

3) Identifikace otisku
Pro sejmuti obrazu otisku se v dnesni dobé vyuzivaji tfi druhy snimacu:

1) Optické — zalozené na zméné odrazivosti skla v misté dotyku linie
prstu. Snimani se uskutechuje CCD cCipem (Charge-Couple Device
chip).

2) Kapacitni — méfi kapacitu jednotlivych ¢asti otisku. Méfeni se provadi
linearnim kapacitnim senzorem.

3) Ultrazvukové — pro zjisténi povrchu prstu se vyuziva ultrazvuk [9].

Pfi nasledném vyhodnocovani jsou detekovany hiebeny a udoli na sejmutém
otisku a podle jejich poloh je provedena identifikace. Nevyhodou, napfiklad

oproti detekci obliCeje, je nutnost spoluprace s identifikovanym [22]. V praxi je



dnes tato metoda asi nejrozSifenéjsi, kromé vyuziti v kriminalistice se snimace

implementuji i do nejraznéjsich druhl spotfebni elektroniky.

1.3 Behavioralni metody
Behavioralni metody jsou vSeobecné povazovany za méné bezpecné,

proto se vyuzivaji spiSe jako sekundarni autentizacni metody.

1.3.1 Stisk klavesy
RozliSovacim znakem jedincd u této metody je rozdilnost dynamiky
uhozu pfi psani na klavesnici. Jednak jsou sledovany mezery mezi jednotlivymi
uhozy a doba, po kterou je klavesa stisknuta. Nevyhodou je, Ze dynamika se
muaze u Clovéka postupem Casu ménit, a neni nijak zaru€eno, Ze neexistuje

dalSi ¢lovék se shodnou dynamikou uhozu [18].

1.3.2 Podpis
Tato metoda je zaloZzena na kombinaci fyziologickych a behavioralnich
vlastnosti Clovéka. Principem metody je detekce dynamickych vilastnosti
podpisu, jako je rychlost, akcelerace, ¢asovani, tlak a smér tahu. Vlastnosti jsou
zaznamenavany Vv trojrozmérném souradnicovém systému. Vyhodou je vysoka

bezpecnost, nevyhodou je vyuZitelnost pouze k verifikaci [18].

1.3.3 Chuze
IdentifikaCni metoda, jejimz sledovanym znakem je dynamika pohybu
ur€itych bodu na lidském téle béhem chlze, napfiklad tézisté. Svalovy
a kosterni systém kazdého Clovéka je unikatni, ¢&imz je zaruCena

nezaménitelnost. Neni tedy mozné tuto metodu obejit pomoci previekl [18].



2

2.1

Detekce a rozpoznavani obliceju v obraze

Obecny algoritmus

Pfi detekci jakéhokoliv objektu v obraze se jedna o problematiku

rozhodovani, zda se hledany objekt na obrazku nachazi, a jeho nasledna

lokalizace. Kazda metoda urCena k detekci objektu se sklada ze ¢tyf zakladnich

Casti (viz obr. 2.1).

Ptedzpracovani I:> Segmentace :> Extrakce :> Klasifikace
obrazu ptiznakl ptiznakd

1)

2)

3)

4)

Obr 2.1: Blokové schéma detekce objektu

Predzpracovani obrazu — aby byl obraz vyuzitelny pro danou metodu, je
nutné jeho pfredzpracovani. Mezi ukony predzpracovani patfi filtrace
Sumu, vyvazeni bilé barvy, uprava jasu a uprava histogramu

oddélujeme hledané objekty od jejich pozadi za ucelem dalSiho
zpracovani. Segmentace mlze byt Castecna (ziskavani oblasti s lidskou
kGzi) nebo kompletni (rozdéleni celého obrazu do &asti).

Extrakce pfiznakl — pfiznakem jsou mysSleny charakteristické rysy
hledaného prfedmétu, jako napfiklad barva, vzdalenost od referenéniho
bodu v prostoru.

Klasifikace  pfiznakl — proces tfidéni pfiznakl  ziskanych

v pfedchazejicim kroku do pfedem definovanych skupin.



2.2 Zakladni rozdéleni metod

Metody vyuzivané pro detekci obliCeji v obraze jsou rozdélovany do

dvou hlavnich skupin, které se dale déli do dalSich dvou podskupin. Nékteré

metody vSak mohou byt zafazeny do vice uvedenych skupin [16] [28] [25]

[10]:

1) Strukturalni pristup — pfistup zalozeny na rozpoznavani

charakteristickych vlastnosti obliceje. Metody dale délime:

a)

b)

Metody zalozené na znalosti (Knowledge-based methods)
— obli¢ej je vyhledavan na zakladé znalosti ,typického oblic¢eje”
ObliCej je reprezentovan typickymi ¢astmi, jako jsou oci, nos,
usta a mezi nimi jsou dany urCité geometrické vztahy.
Uspé&snost téchto metod je velice zavisla na natodeni oblieje
v obraze a na vyrazu tvare. Pro kazdé nové natoCeni a vyraz je
potfeba zavadét dalSi pravidla, Cimz stoupa slozitost
a robustnost algoritmd. Tyto metody jsou uréené piedevsim
k lokalizaci obliceja.

Metody zalozené na invariantnich rysech (Feature
invariant approaches) — na rozdil od znalostnich metod, tyto
metody vyuZzivaji pro vyhledani obliCeje takové rysy, které
nejsou zavislé na svételnych podminkach ani na natoCeni
obliceje, tedy jsou neménné (invariantni). Problémy muze
zpusobit napfiklad Spatné vyvazeni barev nebo Sum. Tyto

metody jsou urCené predevsim k lokalizaci obli¢eju.

2) Holisticky pfristup — pfistup zaloZeny na porovnavani vstupniho

obrazu s ur€itym vzorem. Metody dale délime:

a)

b)

Metody zalozené na srovnavani Sablon (Template
matching methods) — tato metoda vyuziva pfredem vytvorené
Sablony obli€eje nebo jeho <¢asti a jejich korelace se
vstupnim obrazem. Sablony mohou byt ruéné vytvofeny, coz je
velice pracné a Casoveé naroCné, nebo jsou parametrizovany
vhodnou funkci.

Metody zalozené na zjevu (Appearance-based methods) —

metody pracujici na podobném principu, jako metody zaloZené
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na srovnavani Sablon, ale modely obliCeje jsou ziskavany
uCenim z trénovacich obrazu. Detekce probiha stejné jako

v pfedchozi metodé srovnavanim obrazu s modelem obliCeje.

Dale se bude prace zabyvat pouze dvéma metodami, které v souCasnosti
vykazuji nejlepSi vysledky a jsou tudiz nejvyuzivangjsi. Jedna se o jednu
metodu od kazdého pfistupu. Ze strukturalniho pfistupu jde o metody zaloZené

na invariantnich rysech a z holistického pfistupu o metody zalozené na zjevu.



3 Metody zalozené na invariantnich rysech

Pavodni mysSlenka téchto metod byla, ze musi existovat urcité shodné
znaky pro v8echny obliCeje, na jejichz zakladé jsou rozpoznavany CElovékem.
DalSi nutnou vlastnosti byla stalost ryst pfi zméné uhlu pohledu a svételnych
podminek. Zakladnim neménnym znakem je pfitomnost o€i, nosu a ust a jejich
podobna poloha v obli¢eji u vSech osob. Barva kuze, obocCi, textura a tvar
obliCeje mohou byt dalSimi invariantnimi znaky vyuZitelnymi pro detekci
oblieje. Nékteré metody mohou tyto pfistupy kombinovat. Napfiklad nejdfive
dojde k detekci barvy kiize a poté se podle pozice o¢i Ci ust ur€i, kde prfesné se
oblicej nachazi. SpoleCnym problémem pro tyto metody je velka citlivost na
deformaci obrazu Sumem, pfili§ velkym jasem a zakryti detekovaného objektu.
[25] [20].

3.1 Obli¢ejova textura
Technika vyuzivajici poznatku, Ze obli€ej ma v porovnani s pfedméty
v nasem okoli specifickou strukturu (texturu). Na zakladé tohoto poznatku
mohou byt obli¢eje od okoli separovany. Této metody se ale vyuziva spise

u slozitéjSich realizaci [28] [25].

3.2 Oblicejové rysy

Technika zamérfujici se na vyhledavani zakladnich rysi obli¢eje, jako
jsou oc€i, oboci, nos a usta. Tyto rysy jsou z obrazu ziskany pomoci rdznych
filtracnich metod, hranovych detektort, morfologickych operaci nebo prahovani.
PokrocilejSi techniky dosahuji rychlejSi detekce diky znalosti polohy jednotlivych
rysi na obliCeji, jako napfiklad, Zze nos se nachazi mezi o€ima a usty. Pokud
tyto podminky nejsou splnény, objekt nemuze byt klasifikovan jako oblicej.
Problémy nastavaji v prostfedich s velkym poétem hran, které mohou zpusobit

velké mnozstvi chybné pozitivnich detekci hranového detektoru [10] [20].

3.3 Barva obli¢eje
Pro svoji jednoduchost, rychlost a odolnost vi¢i zménam natoceni
obli¢eje, stinlm, CasteCnym zakrytim a komplexnim prostfedim je tato technika
hojné vyuzivana v mnoha detektorech. Vedle detekce obliCeje byla vyuZita

napfiklad pro detekci nahych lidi, sledovani pohybu rukou ad. Zasadni otazkou



pfi detekci barvy obliCeje, je vybér barevného prostoru. Barevnych prostorl bylo
vyzkouSeno mnoho, napfiklad RGB, normalizovany RGB, HSV, HLS, YCbCr
a YlQ. Ktery z modelu je vSak ten nejvhodnéjsi, nelze jednoznacné urcit kvuli
odlisnému chovani klasifikatoru u kazdého barevného modelu (viz obr. 3.1) [16]

[28] [8].

a) b)

Obr 3.1: Podprostor barvy kiize v barevném prostoru a) RGB b) YCbCr [25]

Po vybéru barevného modelu je kazdy pixel v obraze porovnavan se
zvolenymi kritérii a oznacen jako obli¢ejovy nebo neobliCejovy. Tato kritéria
predstavuiji vétSinou vzdalenost barvy ur€ovaného pixelu k barvé kize. Kritéria

mohou byt volena nasledujicimi zpUsoby [26]:

1) Explicitné definovana oblast — interval podprostoru barvy kize je
jasné definovany. Interval je uren na zakladé rozlozeni barev
v predlozené Sabloné (viz obr. 3.2). Klasifikator neni flexibilni pfi
nahlych zménach podminek osvétleni.

2) Neparametricky model — vtomto pfipadé neni podprostor barvy

kize striktné dany intervalem, ale je urCen pravdépodobnostni

mapou. Kazdému pixelu je nasledné pfifazena hodnota

pravdépodobnosti, Ze se jedna o kuzi. Pravdépodobnostni mapy jsou
opét urCovany na zakladé rozlozeni barev v trénovacich Sablonach.

Mezi neparametrické metody patfi napfiklad Normalizovana tabulka
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Lookup Table, Bayeslv klasifikator, nebo metoda zaloZzena na
Kohonenovych neuronovych sitich.

3) Parametricky model — interval podprostoru barvy kuze je uréen na
zakladé matematického modelu, jehoz parametry jsou ziskavany
z trénovacich Sablon. Ve vétsiné modeld ma tento podprostor
elipticky tvar a normalni rozlozeni. Oproti neparametrickym modelim
jsou schopné interpolovat chybéjici data trénovaci Sablony.

Nevyhodou je vétSi vypoc€etni narocnost.

Obr 3.2: Sablona barvy kiize [26]

Pfi detekci barvy kize nam detektor najde veSkerou kizi v obraze
a pfipadné i nékteré odstiny barvy dfeva, coz je samoziejmé nezadouci.
Drobnéjsi nechténé detekce je mozné odstranit pomoci morfologickych operaci,
avSak u vétsich ploch nastavaji problémy. Proto vétSina systému pro detekci
obliCeje vyuziva kombinaci detekce barvy klUze s detekci obli¢ejovych rysu,

pfipadné jeho textury

3.4 Vicenasobné rysy
Tyto metody jsou kombinaci metod uvedenych v pfedchozich kapitolach.
Nejdfive jsou na zakladé detekce barvy kuze a znalosti tvaru obli¢eje urCeny
kandidatni oblasti, a poté je ovéfena spravnost nalezenych kandidatnich oblasti

pomoci detekce obli¢ejovych rysa.
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4  Metody zalozené na zjevu

Na rozdil od metod zalozenych na srovnavani Sablon, kde jsou Sablony
definovany na zakladé expertnich znalosti, je klasifikace obrazu realizovana
pomoci strojového uc€eni a statistické analyzy. Klasifikator uruje, zda se ve
vybrané oblasti obrazu vyskytuje obliCej Ci ne. Klasifikace probiha formou
porovnavani vstupniho obrazu s nauCenym modelem obliCeje, ktery je
uchovavan ve formé diskriminantnich funkci nebo pravdépodobnostnich
modell. S témito modely je spojena snaha o redukci dimenzi pfiznakového

prostoru za ucelem zvySeni ucinnosti vypoctu a tim i samotné detekce [28].

4.1 Extrakce priznaku

4.1.1 PCA (Principal Component Analysis)

Technika analyzy hlavnich komponent je statistickd metoda redukce
dimenze pfiznakového prostoru se snahou o co nejmenS$i ztratu informace.
Hlavni mysSlenkou této metody je extrakce pfiznakl ze vstupni sady dat, jejich
nasledné promitnuti do vytvoreného podprostoru a porovnani s jiz promitnutou
trénovaci databazi. V matematické terminologii lze mySlenku shrnout jako
snahu o nalezeni vlastnich vektord kovarianéni matice vytvofené ze sady
trénovacich obrazd. Tyto vlastni vektory predstavuji soubor vlastnosti
charakterizujicich odliSnosti jednotlivych obliCeju, a protoze jsou podobné
obrazum oblieje, fika se jim eigenfaces.

Rozpoznavani obli¢ejd metodou PCA se sklada ze ftfi &asti. Prvnim
krokem je vytvofeni podprostoru PCA, dale pak promitnuti trénovaci sady dat

do vytvofeného podprostoru a nasledné rozpoznavani testovanych obrazkd.

1) Vytvoreni podprostoru

V prvni fazi jsou nejdfive vSechny obrazky trénovaci sady dat pfevedeny

na fadkové vektory X; a je z nich slozena matice o poctu fadki N (pocet

obrazkd v trénovaci sadé) a poctu sloupcd n =W X H (rozmér jednoho

obrazku).
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P WxH -
¢l =x;—M
o, «[ I N <:|
c=X".X
A4
vlastni vektory
WxH
vlastni €isla
3884012,5
—> 2473187,8
Wi H 2274800,0

Obr 4.1: Vypocet podprostoru PCA

Podle vztahu 4.1 je vypocCitan primérny obrazek ve vektorovém tvaru,
kde M je radkovy vektor o podtu sloupct n. Tento vektor je reprezentaci
prumérné tvare z trénovaci sady dat a od kazdého trénovaciho obrazku je
odecéten (viz rovnice 4.2), ¢imz vznikne sada vektord ¢;, pficemz i=

[1,2, ..., N].

N
1
M= Nz X; (4.1)
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¢, =x;— M (4.2)

Témito operacemi vznikne matice X, jejiz kazdy z N radkl obsahuje

jeden vektor ¢; délky n. Z matice X je podle vztahu vypoctena

N
1
S=XxXT= NZ ¢, ;" (4.3)
i=1

kovarian¢ni matice S o rozméru N X N.

Jak bylo zminéno na zacatku této pod kapitoly, ukolem je najit vlastni

vektory kovarianéni matice. Hledané vlastni vektory vSak nejsou z vySe

uvedené kovarian¢ni matice S, ale z kovarian¢ni matice C, ktera vznikne

prohozenim nasobenych matic X, tedy
c=X".X (4.4)

Tato kovarian¢ni matice ma vSak rozmér n X n a je pro vypocty kvili své
velikosti naprosto nevhodna. K vypoctu vilastnich vektorl této kovarianéni
matice je mozné dojit i pomoci kovarianéni matice S, a to nasledujicim

zplsobem. Z kovarianéni matice S vypocitat pomoci vztahu
Ai.vi = S.v; (4.5)

vlastni vektory v; a vlastni Cisla A;. Vlastni ¢isla jsou pro matice S i C shodna

[21]. Dale je mozné podle [21] odvodit nasledujici vztah mezi vlastnimi Cisly

obou kovarianénich matic:
u; = Vi.X (4.6)

Kde u; je i-ty vlastni vektor kovarian¢ni matice C o rozméru 1 X n a v; je i-ty

vlastni vektor kovarian¢éni matice S o rozméru 1 X N. Vypoctené vektory u; je

dale nutné sefadit podle velikosti vlastnich Cisel od nejvétSiho po nejmensi

a normalizovat podle rovnice 4.7 na jednotkovou velikost.
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u;
u. =
gl

4.7)

Podle hodnot vlastnich Cisel A; (eigenvalues) jednotlivych vlastnich
vektorl u; (eigenvectors) je poznat, nakolik dany vektor pfispiva k popisu
odchylek mezi obrazky. Mala vlastni Cisla je proto mozné ignorovat a ponechat
pouze k vybranych vlastnich vektor(. Timto je dosazeno potfebné redukce z n-
dimenzionalniho prostoru do prostoru k-dimenzionalniho. SloZzenim v8ech
vektorl u; po Fadcich do matice je ziskdna hledana matice vlastnich vektord

U o rozméru N X n. Jak jiz bylo feceno, tyto jednotlivé vektory jsou nazyvany

eigenfaces a slouzi jako baze hledaného podprostoru PCA, takzvaného
eigenspace [4] [9] [21] [3].

2) Promitnuti trénovaci sady
Je-li vytvofen podprostor PCA s redukovanou dimenzi, nic nebrani

promitnuti trénovacich obrazkd do tohoto podprostoru. Od promitaného

obrazku X; je nejdfive odecten primérny obrazek M a nasledné je vynasoben

transponovanou matici vlastnich vektort UT viz rovnice 4.8.
Z;, = (Xi — M) UT (4.8)

Vysledkem téchto operaci je matice Z, jejiz kazdy radek obsahuje vektor
zZ;orozméru 1 Xk, pficemz i=1][12,..,N]. Kazdy =ztéchto vektorl

reprezentuje jeden z trénovacich obrazku a obvykle byva nazyvany jako vektor

tvaru vah [3]. Jednotlivé sloupce kazdého vektoru predstavuji pfispévek daného

k-tého vlastniho vektoru pro reprezentaci i-tého trénovaciho obrazku [9] [21]

3].

3) Rozpoznavani testovanych obrazu

V zavérec€né fazi je mozné pristoupit k samotnému procesu rozpoznavani

neznamych obli¢eju o poctu M. Prvni kroky jsou totozné s kroky pfi promitani

trénovaci sady obrazku. Nejdfive je od kazdého rozpoznavaného obrazku y;,
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kde j = [1,2, ..., M], odecten primérny obrazek M a nasledné je vynasoben
s transponovanou matici UT, obdobné jak je uvedeno v rovnici 4.8. Takto
vzniklé vektory p; o rozméru 1 X k jsou poskladany do matice P o rozméru
M X k.

Nyni je nutné nalézt minimalni vzdalenost mezi projekci

p; rozpoznavaného obrazku y; a promitnutymi trénovacimi obrazky z; v matici

Z. Pro vypocet minimalni vzdalenosti Ize vyuzit naptiklad vzorec pro

Euklidovskou vzdalenost (rov. 4.9), Hammingovu vzdalenost (rov. 4.10), nebo

vzdalenost na Sachovnici (rov. 4.11) [14].

k—1

D.(pj z;) = Z(pj[l] — zi[l])2 (4.9)
=0
k-1

Du(®;,70) = ) [yl =71l (310
=0

Dg(pj, ;) = max |p;[I] — z[1]| (4.11)

Podle nalezené minimalni vzdalenosti je urCen obliCej x; z trénovaci
sady nejlépe odpovidajici rozpoznavanému obliceji y;. Aby bylo co
nejefektivnéji pfedchazeno chybnému rozpoznani obliCeje, je nutné porovnat
nalezenou hodnotu minimalni vzdalenosti s hodnotou prahu T. Pokud plati, Ze

hodnota D < T, pak je mozné predpokladat, Ze hledany obli¢ej byl natrénovan

a s nejvétsi pravdépodobnosti i spravné rozpoznan. Pokud vSak nalezena
minimalni vzdalenost nesplhuje tuto podminku, je vysoce pravdépodobné

chybné rozpoznani, a proto je dany obliCej oznaceny jako ,neznamy* [9] [21] [3].
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Obr 4.2: Ukazka eigenfaces trénovaci sady [15]

4.1.2 LDA (Linear Discriminant Analysis)

Tato statistickd metoda, na rozdil od metody PCA, béhem transformace
maximalizuje rozptyl dat mezi jednotlivymi tfidami (rizné osoby) a minimalizuje
rozptyl dat uvnitf danych tfid (stejna osoba).

Vstupem je sada N obrazkd, které se daji rozdélit podle rGznych
vlastnosti do L tfid. Tato vstupni sada dat je, stejné jako u metody PCA,

prevedena na N jednorozmérnych vektorll. Dale jsou vypodteny primeérné

obrazky jednotlivych tfid M; a celkovy prumérny obrazek M, vSe ve vektorovém

tvaru:
J
1
M, = 72 Xy, j (4.12)
j=1
L
M= z Pi- Ml (4.13)
=1
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Hodnota /| udava mnozstvi obrazka v dané tfidé [, x; je j-ty vektor

z tfidy | a p; udava pravdépodobnost vyskytu tfidy [. Matice rozptylu mezi

tfidami je definovana:

L
1
S, = ZE(MZ — M) (M, — M)T 4.14)
=1

A matice rozptylu uvnitf tfid:
1 L
T
SW = Ez E(Xl’j — Ml) (Xl,j - Ml) (4.15)

Pozadovaného efektu je dosazeno maximalizaci poméru determinantu
matice S, a determinantu matice S,,, pfi€emz matice S,, musi byt regularni

(Ctvercova matice s nenulovym determinantem a linearné nezavislymi fadky

a sloupci). Maximalizace poméru determinantll je realizovana matici

ortonormalnich vektord W,

wTs,w
Wope = argmax ey = [Wy, Wy, ... Wy ] (4.16)

ktera znazorfiuje optimalni projekci, w; je mnozina vlastnich vektoru
(eigenvectors) Sp a S,, a matice W obsahuje vlastni vektory ziskané

z trénovaci sady metodou PCA. Z matic W'S, W a W'S,, W jsou vypodteny

zobecnéné vlastni vektory, které se nasledné sestupné sefadi. Projekce
trénovacich a testovacich dat je prevedena do této mnoziny vektord a po
klasifikaci je obdobné jako u metody PCA vypocita nejkratSi vzdalenost.

LDA dosahuje lepSich vysledku nez PCA napfiklad pfi drastickych

zménach osvétleni a vyrazu tvare [9] [16] [12].
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4.2 Klasifikatory
Jednd se o algoritmy hodnotici pravdépodobnost, s jakou se ve
vstupnich datech vyskytuje hledany objekt, a nasledné tato data rozfadi do
predem definovanych kategorii. NejCastéji vyuzivané klasifikatory jsou binarni,
jejichz vystupem je pouze informace, zda se ve vstupu hledany objekt nachazi
Ci ne. Vicestupnové klasifikatory rozdéluji data podle miry pravdépodobnosti

vyskytu hledaného objektu.

4.2.1 Neuronové sité
Jednim z oblibenych klasifikatord jsou neuronové sité. Jedna se
o paralelni systém vyvinuty na zakladé znalosti chovani biologickych

neuronovych siti. Umély neuron je postaven na stejném principu jako neuron
biologicky (viz obr. 4.3). Sklada se z N vstupl (dendridd) oznacenych xy,
sumy (jadra), vystupu Y (axonu), synaptickych vah wy, vahy ovliviiujici prah
rozhodovani 8 a prenosové funkce neuronu S(x) [13].

Neuronova sit' je tvofena mnozstvim vzajemné propojenych neurond,

které vytvareji tfi druhy vrstev:

a) Vstupni vrstva — neurony pfijimajici vstupni data ke zpracovani
b) Skryté vrstvy — neurony spojujici vstupni a vystupni vrstvu

c) Vystupni vrstva — neurony vysilajici zpracovana data

a) b)

Dendrites

Myeolin Shoath

Cell Body \b

Obr 4.3: a) Biologicky neuron a b) umély neuron [13]
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Samotné neuronové sité se déli podle zpusobu propojeni vyse

zminénych vrstev na [10]:

a) Dopredné sité — vtéchto sitich se data Sifi pfimo ze vstupu na
vystup, neexistuji zde smycky. NejjednodussSim typem je napfiklad
jednovrstvy perceptron

b) Rekurentni sité¢ — zde se jiz mohou vyskytovat smyCky a zpétné
vazby, data se tudiz nemusi pohybovat pouze ze vstupu na vystup.

Prikladem je Hopfieldova sit.

Trénovani neuronovych siti probiha formou upravy jednotlivych vah
neuronu tak, aby bylo dosazeno co nejlepSich vysledkd. V oboru rozpoznavani
tvari je asi nejznaméjSi trénovaci technika Back-propagation ve spojeni s PCA
[11].

4.2.2 SVM (Support Vector Machine)

DalSim Casto vyuzivanym klasifikatorem je SVM. Jedna se o metodu
klasifikace linearnich dat, ktera pracuje na principu co nejlepsiho rozdéleni n-
rozmérnych dat pomoci n-1 rozmérné hyperplochy.

Na obrazku 4.4 je zobrazen pfiklad rozdéleni dat do dvou tfid pomoci
SVM. Plnou c&arou je zobrazena délici hyperplocha, ktera maximalizuje
vzdalenost jednotlivych tfid. PferuSovanou &arou jsou znazornéné Support
Vectory, které dokazuji, ze podminka maximalni vzdalenosti délici hyperplochy

od nejblizSich dat jednotlivych tfid je splnéna [9].

Obr 4.4: Separace metodou SVM
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Dnes je jiz mozné metodu SVM vyuzit i pro klasifikaci linearné
neseparovatelnych dat. Tato data je nejdfive nutné transformovat do prostoru

s vySSi dimenzi a nasledné provést jejich separaci [10].

4.2.3 Nejblizsi soused
Metoda nejblizSiho souseda, oznaCovana jako k-NN (Nearest neighbor),
je neparametricka klasifikacni metoda. Vstupem jsou trénovaci data, ktera se
porovnavaji s testovanym obrazkem. Klasifikace se provadi na zakladé
nalezeni k nejblizSich sousedl. Vysledna tfida je zvolena takova, do které patfi
vétSina z nalezenych sousedu. Pro ur€eni nejblizSich sousedl se nejCastéji
vyuziva vypocCet pro Euklidovskou (rov. 4.9) nebo Hammingovu (rov. 4.10)

vzdalenost.

Obr 4.5: Hledani nejblizSiho souseda (1-NN)

NejcastéjSi klasifikaci je pfipad 1-NN, tedy Kklasifikace podle jednoho
souseda (viz obr. 4.5). Nejdfive je zjisténa vzdalenost vSech prvka od
testovaného, nasledné je vybran jemu nejblizsi, a testovany prvek pfifazen do

stejné tfidy [6].
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5 Detektor Viola & Jones

Tento objektovy detektor pochazi od autorl Paula Violy a Michaela
Jonese a byl jimi uvefejnén roku 2001 v dokumentu [23]. Detektor se stal
uspésnym pro svou rychlost, spolehlivost a znacnou nezavislost na osvétleni.

Téchto vlastnosti je dosazeno pomoci tfech zakladnich ¢asti:

a) AdaBoost klasifikani algoritmus
b) Haarovy pfiznaky

c) Integralni obraz

5.1 Haarovy priznaky
Haarovy pfiznaky jsou vyuzity jako vstup do klasifikacniho algoritmu.

Jedna se o obdélnikové oblasti, které se pfikladaji na vstupni obraz. Hodnota

pfiznaku je nasledné ziskana odeétenim sumy intenzit i pixeld obrazu pod

¢ernou casti (x(b)) oblasti od sumy intenzit j pixeld obrazu pod bilou ¢asti

(x(w)):

i J
fx)= ) x(w)— ) x(b) (5.1)

Haarovych pfiznaku je velka fada a déli se do nasledujicich tfech skupin
(viz obr. 5.1). Zde jsou uvedeny nejvyuzivanéjSi druhy z kazdé skupiny, ostatni

druhy jsou vytvofeny pomoci jejich rotace.

|:I : Hranové ptiznaky
|:I:| E Cérové ptiznaky

H Diagondlni ptiznaky

Obr 5.1: Haarovy pfiznaky [9]
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5.2 Integralni obraz
Pro zjednoduSeni vypoCtu pfiznakd vstupniho obrazu se vyuziva
integralniho obrazu. Jedna se o reprezentaci vstupniho obrazu, ve které jsou
kumulativné secteny hodnoty intenzit pixell ve vSech fadcich a sloupcich
nalevo od pozice aktualniho pixelu. Z toho plyne, Ze pixel umistény v pravém

dolnim rohu nese hodnotu souctu intenzit vSech pixelu v obraze.

A B
a b
@ o
C D
c d
@ o

Obr 5.2: Oblast pro vypocet z rov. 5.2

ZjednodusSeni spociva ve vypoctu hodnot intenzit pixelll v obdélniku

uvnitf obrazu, jak je vidét na obrazku 5.2. Hodnota integralniho obrazu v bodu
a odpovida soudétu intenzit pixelt v obdélniku A. Hodnota v bodu b odpovida
pixelim v A+B, v bodu ¢ pixeldm v A+C a v bodu d pixelim v A+B+C+D. Pro

vypocCet hodnoty integralniho obrazu v obdélniku D staci pouze dvé operace

scitani a jedna operace odcitani [24]:
Ip=d+a—(b+c) (5.2)

5.3 AdaBoost
Jako Klasifikaéni algoritmus je v detektoru Viola & Jones vyuzit
algoritmus AdaBoost (Adaprive Boosting). Ugelem algoritmu je co nejvétsi
zesileni (boosting) klasifikace, tedy vybér nejvhodnéjsich pfiznaku pro vytvoreni

klasifikatoru. Vstupem pro algoritmus jsou jednotlivé pfiznaky z trénovaci
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mnoziny sparované s informaci o tfidé pfiznaku. Nasledné jsou vSem
pfiznakim rovnomérné nastaveny vahy. Timto vzniknou tzv. slabé klasifikatory
h(x;) (viz obr. 5.3a), jejichz pfesnost je jen o néco malo vys§i nez presnost
odhadu, coz je pfes 50%. V kazdé nasledujici iteraci je vybran klasifikator
s nejmensi chybou, ktera ovSem nesmi pfesahnout hodnotu 0,5, a podle néj
nastaveny vahy ostatnich tak, aby klasifikator s nejvétSi chybou mél nejvétsi
vahu. Timto je dosazeno toho, ze v dalSim kroku bude hledan takovy slaby

klasifikator, ktery bude lépe klasifikovat chybna méfeni [16]. Pozadované
efektivity je dosazeno naslednou kombinaci téchto k slabych klasifikatord,
z ¢ehoz vznikne silny klasifikator s poZadovanou pfesnosti (viz obr. 5.3b).

Hodnota silného klasifikatoru H(x) je rovna souctu v§ech slabych klasifikatort

h(x;), které zahrnuje, vynasobenych jejich vahami w(x;) (viz rov. 5.3) [10].

a) b)

Obr 5.3: a) Slabé klasifikatory b) silny klasifikator

k
H(x) = Z h(x).w(x;) 5.3

5.4 Kaskadové zapojeni klasifikatort
Podstatného zefektivnéni prace detektoru Viola & Jones je dosazeno
kaskadovym zapojenim jednotlivych klasifikatord (viz obr. 5.4). Vzhledem
k tomu, Ze se obraz nezpracovava jako celek, ale po dilCich obdélnikovych
oblastech, bylo by zbyte¢né dale pracovat s oblastmi, ve kterych hledany objekt

nebyl nalezen.
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1. stupeni o 2-stwpen | > n. stupen Pozitivni
> kaskady 1 kaskady kaskady vzor

\ 4 A4 A 4

N
[ Negativni vzor

Obr 5.4: Kaskadové zapojeni klasifikatort [16]
Jednodus$si a rychlejsi klasifikatory jsou vétSinou umistény na zacCatku

Vv,

zbyte€né zabyvat oblastmi bez hledaného objektu. Kazdy z kaskadnich
klasifikatorll je trénovan samostatné pomoci vySe popsaného algoritmu
AdaBoost.

Priklad Prah
160 185 140 1 1
150 142 138 -
130 110 145 0 0

l

(10010011), = 147

Pfiznak

Obr 5.5: LBP pfiznak

5.5 LBP pfiznaky
Ve snaze zpfistupnit algoritmy detekce a rozpoznavani obliejli i méné
vykonnym zafizenim vznikla alternativa k Haarovym pfiznakim ve formé
pfiznakl LBP (Local Binary Pattern). LBP pfiznak je ziskan pomoci prahovani

hodnot 8-okoli stfedovou hodnotou, jak je ukdzano na obrazku 5.5. V prvnim
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kroku jsou okolni hodnoty vyprahovany podle hodnoty stfedu a vznikla
posloupnost je pfepsana do 8-bitoveho kddu, ktery je odezvou priznaku. Pfepis
posloupnosti za¢ina hornim polickem vlevo, které nasledné tvofi LSB ve
vzniklém kodu. Nasledné jsou hodnoty pfrepisovany po sméru hodinovych
ruCiCek. Oproti vypoltu Haarovych pfiznakl je tento proces mnohem méné

vypocetné narocny [7].
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6 Implementace rozpoznavani obliceju

V této kapitole budou popsany vilastni praktické vysledky diplomové
prace, tedy aplikace pro rozpoznavani obli¢eju v obraze a ve videosekvencich.
V prvni Casti kapitoly budou kratce pfiblizeny vlastnosti implementacniho
prostiedi balicku OpenCV a dale jednotlivé bloky aplikace tak, jak jdou za
sebou ve vyvojovém diagramu na obr. 6.2. Pfi psani aplikace byla snaha
o dosazeni detekce a rozpoznavani obliCejl ve videosekvenci v realném Case.
Metoda PCA, ktera je v aplikaci vyuzita k rozpoznavani, patfi k zakladnim

metodam a je podrobné rozebrana v kapitole 4.1.1

6.1 OpenCV

Aplikace je napsana v jazyce C++ za pomoci nejnovéjSi verze balicku
OpenCV (Open Source Computer Vision Library), coz je knihovna funkci
ur€enych pro praci s obrazem a videem. Oficialni vyvoj této knihovny zahajila
v roce 1999 firma Intel, s jejimiz Cipy byl také chod celé knihovny v pocatcich
spjat. Postupem Casu byla tato zavislost odbourana a nyni je knihovna OpenCV
zcela volné dostupna kazdému zgjemci, jelikoZ se jedna o BSD-licencovany
software, stejné jako napfiklad operacni systém Unix.

Aktualni verze, se kterou bylo pracovano, je verze 2.4.0, konkrétné pak
jeji C++ APIL. OpenCV se sklada z nékolika nasledujicich modull [14]:

a) core — modul definujici zakladni datové struktury a funkce, které jsou
v OpenCV k dispozici, pfedevSim vicedimensionalni pole Mat.

b) imgproc — modul pro praci s obrazem obsahujici napfiklad funkce
pro linearni a nelinearni filtraci obrazu, geometrické transformace,
praci s histogramem, konverze mezi barevnymi prostory a dalSi

c) video — modul pro analyzu videa podporujici funkce pro odhad
pohybu, extrakci pozadi a sledovani objektl ve videosekvencich.

d) calib3d — algoritmy pro kalibraci kamery, odhad pozice objektu, 3D
rekonstrukce a dalSi

e) features2d — modul obsahujici napfiklad algoritmy pro detekci hran,

extrakci pfiznaku a dalSi
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f) objdetect — detekce rlznych preddefinovanych objektl (napf. tvafi,
oci, lidi, aut)

g) highgui — jednoduché rozhrani pro zachytavani videa, kodeky pro
obraz a video a dalSi funkce pro uzivatelska rozhrani

h) gpu — algoritmy vyuzivajici GPU akceleraci

Jak je vidél z kratkého popisu grafické knihovny OpenCV, jedna se
o velice prakticky nastroj, v souCasnosti hojné vyuzivany predevsim k vyukovym

ucelim.

6.2 Vlastni aplikace
Pro lepsi pfedstavu o funkénosti aplikace je uveden vyvojovy diagram na
obr. 6.2. Jsou zde vyobrazeny veSkeré bloky, ze kterych se aplikace sklada,
a jejich vzajemna provazanost. DalSi podkapitoly se budou postupné vénovat
samostatné kazdému bloku a na obrazcich budou uvedeny Casti kodu, které se
k danému bloku vztahuji. Pro spravnou funkénost programu je zapotfebi mit
k dispozici prfedevSim sadu trénovacich obrazkl obsahujicich podoby

hledanych osob (viz obr. 6.1).

Obr 6.1: Sada trénovacich obrazkud pro jednu osobu

Dale pak *.csv soubor obsahujici cesty k danym trénovacim obrazkim a k nim
pfidélené znacky (viz obr. 6.3), testovaci video a *.xml soubor s natrénovanou
kaskadou klasifikatora pro detektor obliCeju. Pfi seznamovani se s prostfedim
balicku OpenCV a pfi psani aplikace byly Cerpany nékteré dulezité poznatky
z projektd [27] a [5]. Kvuli pfehlednosti uvadénych koéda z nich byly umazany

podminky oSetfujici vyjimecné stavy.
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Nagteni trénovacich
obrazku a znacek
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PCA

v
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do podprostoru PCA
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obliceja
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Obr 6.2: Vyvojovy diagram aplikace
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1 training_photos\Ol_l.jpg;vaclav
2 training_photos\Ol_Z.jpg;vaclav
3 train‘ng_photos\01_3.jpg;vaclav

4 training_photos\01_4.jpg;vaclad

Obr 6.3: Trénovaci *.csv soubor

6.2.1 Nacteni trénovacich obrazku a znacek
Prvnim dulezitym blokem aplikace je nacteni trénovacich obrazku a jejich
prislusnych znacCek ze vstupniho souboru *.csv (viz kéd 6.1). Vstupnim udajem
funkce je jednak nazev csv souboru, vektor matic typu Mat pro ulozeni
trénovacich obrazkl (facelmages) a vektor typu string pro ulozeni znagek

(faceLabels).

loadFaceImages ()

void loadFaceImages (const string& filename, vector<Mat>& facelmages,
vector<string>& facelabels)

1

2

3

4 string row, path, label;
5

6 ifstream file (filename, ifstream::in); //nocteni souboru
7

8

while (getline(file, row))

9 {

10 stringstream Face (row); //nacteni celeho radku

11 getline(Face, path, ';'); //nacteni cesty

12 getline(Face, label); //nacteni znacky (text za strednikem)
13 faceImages.push_back(imread(path, @)); //nocteni obrazku
14 facelabels.push_back(label); //nocteni znocek

15 3}

16 }

17

Kéd 6.1: Funkce loadFaceImages ()

Po nacteni celého souboru pomoci funkce std::ifstream() probiha
nacitani jednotlivych fadkd a do proménnych path a label jsou ukladany
informace o cesté k obrazku a znacka. Rozliseni znaCky a cesty je zajiSténo
jejich oddélenim pomoci stfedniku (viz obr. 6.3), na kterém se zastavi nacitani
cesty (fadek 11). Radky 13 a 14 zajistuji uloZzeni obrazkG a znadek do

pFipravenych vektor(.
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6.2.2 Vypocet podprostoru PCA

Cely postup vypoctu podprostoru PCA byl podrobné popsan v kapitole
4.1.1, zde je uvedeno, jak je zvoleny postup feSen v aplikaci. Na vstupu
druhého bloku aplikace je matice trénovacich obrazku, které jsou prevedeny
z vektoru matic do jediné matice pomoci funkce createRowMatrix () (viz kéd
6.2). V této vysledné matici reprezentuje kazdy fadek jeden trénovaci obrazek.
V prvni fazi funkce zjisti pozadované rozméry vysledné matice a nasledné ve
druhé fazi bere postupné vstupni obrazky a pomoci funkce cv: :reshape ()

Z nich vytvafri jednotlivé Fadky vystupni matice.

createRowMatrix ()

1 Mat createRowMatrix (const vector<Mat>& facelmages, int type)
251

3 int x = facelmages.size(); //pocet obraozku (pozadovone radky)
4 int y = facelmages[®].total(); //pocet hodnot obrazku (pozadovane sloupce)
5 Mat matice(x,y,type); //vystupni matice

6

7 //prevod z vector<Mat> do Mat struktury

8 for(int 1 = 8; i<x; i++)

=)
10 Mat templ, temp2 = matice.row(i);
11 faceImages[i].assignTo(templ, type);

12 templ.reshape(1l,1).copyTo(temp2);
13}
14 return matice;
15 )
16

Kéd 6.2: Funkce createRowMatrix ()

Dale je nutné zjistit, jaky je pocet trénovacich obrazkul, podle ¢ehoz se pfi
vypodtu podprostoru PCA urc¢uje hodnota k. Podle [19] vzdy zélezi na dané
Uloze, ale vétSinou se hodnota k uréuje tak, aby kumulativni soucet vlastnich
Cisel odpovidajicich danym vektordm daval 65-90% ze souctu vlastnich Cisel.
Proto je volena hodnotu o jednu mensi, nez je pocet trénovacich obrazkl (viz
kod 6.3). Pro samotny vypocet podprostoru PCA je vyuZito jiz zabudovanych
funkci v OpenCV. Jednéa se o funkci PCA: :operator (), na jejimz vystupu je

jednak pramérny obrazek M (avgTrainimg), matice vlastnich vektord

U (eigenvectors) a matice vlastnich &isel A (eigenvalues). Na vstupu této

zabudované funkce musi byt udano, zda jsou vstupni data uspofadana do
vektoru fadkovych (CV_PCA_DATA_AS_ROW), Ci sloupcovych
(CV_PCA_DATA _AS_COL). Funkci Ize nalézt v modulu core v souboru
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matmul.cpp od Fadku 2813. Pro vypocet kovarianéni matice aplikace vyuziva

OpenCV funkci cv::calcCovarMatrix () (soubor matmul.cpp, fadek

2138

) a pro vypocet vlastnich Cisel a vektorl funkci cv::eigen () (soubor

lapack.cpp, fadek 1429).

train ()

23 }

ector<Mat> train (const Mat& facelmages)

vector<Mat> faceProjections; //vektor pro projekce obrozku
Mat temp;

int faceNum_train = facelmages.rows; //pocet trenovacich tvari

//vypocet podprostoru PCA

PCA doPCA (facelmages,Mat(),CV_PCA_DATA_AS_ROW, faceNum_train-1);
avgTrainImg = doPCA.mean; //prumerny obrozek "M"
eigenVectors = doPCA.eigenvectors; //viastni vektory "U”
eigenValues = doPCA.eigenvalues; //vlastni ¢isla "Laombda”

//projekce
for (int i
{

temp = projectFaces(faceImages.row(i));

faceProjections.push_back(temp); //ulozeni vypocitonych projekci do vektoru

hy

trenovacich obrazku do podprostoru PCA
= @; 1 < faceNum_train; i++)

return faceProjections;

Koéd 6.3: Funcke train ()

6.2.3 Promitnuti obrazki do podprostoru PCA

Jakmile je podprostor PCA vytvofen, mohou se do néj zacit promitat

vstupni trénovaci obrazky, coZ se déje pomoci funkce projectFaces(),

nachazejici se v kodu 6.4.

projectFaces ()

Mat projectFaces (const Mat& facelmage)

Mat P, P_final;

1

2

3

4

5 //fodecteni vektoru prumerne tvare (P=faceImage-M)
6 subtract(faceImage, avgTrainImg.reshape(1,1), P);
7

3

9

//vypocet eigenface (P_final = P*V)
gemm(P, eigenVectors.t(), 1, Mat(), @, P_final);
18
11 return P_final;
12 }
13

Kod 6.4: Funkce projectFaces ()
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Promitané obrazky jsou do funkce posilany jeden po druhém a postupné

promitany podle vztahu 4.8. Pomoci funkce cv: :subtract () je realizovano

odedteni pramérného obrazku M od obrazku promitaného a nasledné probéhne

vynasobeni transponovanou matici vlastnich vektorl UT. Nasobeni matic

zajistuje funkce cv::gemm (). Vysledky promitani, coz jsou vektory Z; jsou

postupné ukladany do vektoru matic faceProjections (viz fadek 19 v kédu

6.3).

Tato funkce bude dale vyuzita i pro promitnuti rozpoznavanych obrazki

v pozdéjsi fazi algoritmu.

faceDetect ()

v
{
CascadeClassifier face_cascade;

Mat facelmageGray;
vector<Mat> faceROI;

face_cascade.load(faceCascadeName); //nacteni natrenovone kaskady

//prevod obrazku do odstinu sedi a ekvalizace histogramu
cvtColor(faceIlmage, facelmageGray, CV_BGR2GRAY);
equalizeHist(faceImageGray, facelmageGray);

//detekce obliceju

1
2
3
4
5
6
7
8
9
1@
11
12
13
14
15
16
17 //ulozeni nalezenych obliceju do vektoru
18 for (int 1 = 8; 1 < faces.size(); i++)
19 {

20 Mat temp = facelmageGray(faces[i]);

21 faceROI.push_back(temp);

9% 3

23

24

25

26

27

28

29

30

31

//zmeno rozmeru nalezenych obliceju na 100x126 pixelu
for (int a = @; a < faceROI.size(); a++)
{

resize(faceRQI[a],faceR0I[a], Size(lee, 128),8, 8, 1);
b

return faceROI;

¥

ector<Mat> faceDetect (const string& faceCascadeName, const Mat& facelmage)

face_cascade.detectMultiScale(facelmageGray, faces, 1.1, 2, 8, Size(38, 38));

Kdéd 6.5: Funkce faceDetect ()

6.2.4 Detekce obliceju

DalSim velice zasadnim blokem je blok detekce obliCeju v obraze.

Vstupem funkce faceDetect () muze byt bud obrazek nebo jeden snimek
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(frame) z videosekvence. DalSi informaci na vstupu je nazev souboru
s natrénovanou kaskadou klasifikatoru.

Po nacteni klasifikatorl dochazi ke zpracovani vstupniho snimku (Fadky
11 a 12). Nejprve je snimek pfeveden do odstinu Sedi, a nasledné dochazi
k ekvalizaci jeho histogramu. Ekvalizace histogramu je operace vyrovnani
histogramu na plny rozsah intervalu <0, 255>, coz ma za nasledek zvyseni jeho
kontrastu. V dalSim kroku je vstupni snimek odeslan do detektoru
obli¢eja, ktery je realizovan pomoci funkce cv::CascadeClassifier::
detectMultiscale (). Funkce na vstupu vyzaduje jednak zpracovany
vstupni snimek (faceImageGray), vektor obdélnikl pro ulozeni pozic
nalezenych obli¢eju (vect<Rect> faces) a hodnotu scaleFactor, COZ je
hodnota, o kterou je zvétSovan prohledavany prostor obrazku. V tomto pfipadé
je to hodnota 1.1, tedy zvétSeni o 10%. DalSi vstupni proménnou je hodnota
minNeighbors, kterd udava hodnotu, kolikrat musi byt dana oblast uréena
jako obli¢ej, aby mohla byt za obli¢ej skute¢né povazovana. Hodnota flags neni
v novéjSich klasifikatorech vyuzivana [14] a posledni hodnota udava minimalni
velikost nalezeného objektu, veSkeré mensi objekty jsou ignorovany.

Vystupem detektoru jsou soufadnice obdélniku, ve kterych byl detekovan
obliCej. Tyto soufadnice jsou uloZeny ve vektoru faces, vyfiznuty ze vstupniho
snimku a nasledné uloZeny do vektoru matic faceROT (fadky 18 — 22).

Jelikoz jednim z hlavnich pozadavkl pro rozpoznavani obli¢eju pomoci
metody PCA, je zachovani shodnych rozmérl trénovacich i testovacich
obrazkl, musi byt vSechny detekované obli¢eje pfevedeny na rozmér 100x120

pixeld. Tento prevod zajistuje funkce cv: :resize ().

6.2.5 Nalezeni nejkratsi vzdalenosti
V tomto bloku jiz probiha samotné rozpoznavani, pro které jsou nutné
nasledujici vstupni hodnoty. Jednak obliCeje nalezené pomoci detektoru
(faceImages), dale projekce trénovacich obrazkl (faceProjections), vuci
kterym budou testované obrazky porovnany, a znacky trénovacich obrazku
(faceLabels), které budou pfifazovany k rozpoznanym obli¢ejam.
Na vstupu funkce recognize () (viz kéd 6.6) jsou obrazky opét

prevedeny pomoci funkce createRowMatrix () (viz kdd 6.2) z vektoru matic
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do jedné matice, v niz kazdy radek reprezentuje jeden obrazek. Vstupni
obrazky jsou nacitany po jednom a promitany do podprostoru PCA, coz

zajistuje funkce projectFaces () (viz kdd 6.4).

recognize ()
1 vector<string> recognize (const Mat& facelmages, const vector<Mat>&
2 faceProjections, const vector<string>& facelabels)
3 {
4 int faceNum_test = facelmages.rows; //pocet testovacich tvari
5 vector<string> recognizelabels; //vektor pro rozpoznone znacky
6
7 for (int a = 8; a < faceNum_test; a++)
8 {
9 int threshold = 1560; //proh pro urceni identity
18
11 //projekce testovaciho cbrazku do podprostoru PCA
12 Mat testFaceProjection = projectFaces(facelmages.row(a));
13
14 double leastDist = DBL_MAX;
15 string iNearest;
16
17 //zjisteni vzdalenosti k trenovacim oblicejum
13 for (int i = @; 1 < faceProjections.size(); i++)
19 {
20 //vypocet oktualni vzdalenosti
21 double currentDist = norm(faceProjections[i], testFaceProjection,
22 NORM_INF);
23 //vyber nejkrotsi vzdalenosti
24 if (currentDist < leastDist)
25 {
26 leastDist = currentDist;
27
28 if (leastDist < threshold) //uplatneni praohu
29 {
30 iNearest = facelabels[i];
31 }
32 else
33 {
34 iNearest = "neznamy";
35 }
36 }
37 }
38 recognizelabels.push_back(iNearest); //ulozeni rozpoznanych znaocek
39 1}
49 return recognizelabels;
41 }

Kod 6.6: Funkce recognize ()

Nyni je vSe pfipraveno k procesu rozpoznavani, ktery probiha na fadcich
18 — 37. Vtomto for cyklu je pocCitana prostorova vzdalenost mezi projekci
aktualné rozpoznavaného obrazku a vSemi projekcemi trénovacich obrazki.
VypoCet vzdalenosti zajiStuje funkce cv::norm(), ktera nabizi tfi druhy

vypoCtu vzdalenosti. NORM L1 vyuziva vypoCet Hammingovy vzdalenosti
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(rovnice 4.10), NORM L2 vypocCet Euklidovské vzdalenosti (rovnice 4.9)
a v aplikaci vyuzita NORM INF pro vypocCet vzdalenosti na Sachovnici (rovnice
4.11).

Po vypoctu kazdé vzdalenosti je pomoci jednoduché podminky zjiténo,
zda je aktualni vzdalenost menSi nez prede$lé nalezené. Pokud ano, dalSi
podminka porovnava vzdalenost se stanovenou prahovou hodnotou, jejiz
urCeni je popsano v kapitole 7.2. Pokud je hodnota aktualné nejmensi
vzdalenosti niZ8i, nez hodnota prahu, je k rozpoznavanému obrazku pfifazena
znaCka odpovidajici nalezenému trénovacimu obrazku. V opacném pfipadé je
rozpoznavanému obrazku pfifazena znacka ,neznamy”.

Takto jsou nalezeny znacky pro vSechny rozpoznavané obrazky

a postupné ukladany do vektoru recognizeLabels.

displayFaces ()

1 void dispalyFaces (Mat frame, const vector<string>& recognizelabels,

2 const string wantedPerson)

=k

4 for (int a = @; a < recognizelabels.size(); a++)

22 1

6 //pokud potri oblLicej hledone osobe je oznacen cervenou elipsou g jmenem
7 if (recognizelabels[a] == wantedPerson)

8 {

9 Point center(faces[a].x + faces[a].width*8.5, faces[a].y +

10 faces[a].height*8.5);

11 ellipse(frame, center, Size (faces[a].width*@.5, faces[a].height*8.5),
12 @, 8, 368, Scalar(e, @, 255), 4, 8, @);

13 putText(frame, recognizelabels[a], Point(faces[a].x, faces[a].y +

14 faces[a].height*1.5 ), FONT_HERSHEY_COMPLEX_SMALL, .8,
15 Scalar(20@,200,258), 1, CV_AA);
16 }
17
18 //pokud oblicej nepatri hledane osobe je oznacen modrou elispou
19 else
20 {
21 Point center(faces[a].x + faces[a].width*8.5, faces[a]l.y +
22 faces[a].height*8.5);
23 ellipse(frame, center, Size (faces[a].width*@.5, faces[a].height*8.5),
24 8, @, 368, Scalar(255, @, @), 4, 8, 8);
25 }
26}
27 imshow ("video", frame); //zobraezeni snimku
28 }

Kdéd 6.8: Funkce displayFaces ()

6.2.6 Zobrazeni
Poslednim krokem aplikace je zobrazeni nalezenych obli¢eju a jejich

pojmenovani pfimo v aktualnim snimku videa. Ddulezitou vstupni hodnotou
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funkce displayFaces () je jméno hledané osoby uloZzené v proménné
wantedPerson. Toto jméno je nutné aplikaci zadat pfed jejim spusténim.
DalSimi vstupnimi hodnotami jsou informace o rozpoznanych obliCejich ve
formé& vektoru nalezenych znaek recognizelabels a aktualni snimek
frame.

V aktualnim snimku se mohou objevit dva druhy zobrazeni obliCeje, a to
Cervena elipsa se jménem, pokud se pfifazena znacka shoduje s hledanym
jménem, nebo modra elipsa bez jména v pfipadé ostatnich znacek. Elipsy jsou
vykreslovany pomoci funkce cv::ellipse a jejich poloha je ur¢ena pomoci
globalni  proménné faces ziskané pfi detekci obliceju  funkci
faceDetect () (viz kdd 6.5).

V prvnim kroku (fadky 9,10 a 21,22) je urCen stfed vykreslované elipsy
ve stfedu daného obdélniku z vektoru faces. Dale je vykreslena samotna
elipsa (fadky 11,12 a 23,24) s polomérem faces[a].width*0.5 na ose
xa faces[a].height*0.5 na ose y. V pfipadé, ze se pfifazena znacCka
shoduje s hledanym jménem, je obliCej pojmenovan funkci cv::putText
(fFadek 13 — 15). Nakonec je aktualni snimek zobrazen v okné s nazvem video
(fadek 27).

multipleOf2 ()
bool multipleQf2 (int numActFrame)
{

1

2

3 int multiple = numActFrame;
4 while (numActFrame > @)
=

6 multiple = multiple%2;
7 if (multiple == @)

8 return true;

9
2]
1

return false;
1
J

1
J

Kéd 6.9: Funkce multipleO£f2 ()

6.2.7 Optimalizace detekce
Jak bude zminéno dale v kapitole 7.1, nejnaroCnéjSi ukon procesu
rozpoznavani je detekce. Ve snaze optimalizovat béh celé aplikace je pomoci

funkce multipleOf2 posilan do detektoru pouze kazdy druhy snimek (viz kdd
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6.9). Filtrovani snimkd probiha pomoci matematické operace modulo 2, tedy
celoCiselny zbytek po déleni dvéma. Vstupem funkce je pofadi aktualniho
snimku a vystupem hodnota true nebo false, a to podle toho, zda se jedna
o lichy nebo sudy snimek. P¥i testovani aplikace vSak tato funkce vyuZzita

nebyla, aby bylo k dispozici co nejvice vysledku.
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7 Testovani aplikace

7.1 Detektor obliceju

K testovani detektoru byla vyuzZita testovaci databaze fotografii ze
stranky institutu The Vision and Autonomous Systems Center [2]. OpenCV
nabizi pro detekci obli¢eju kaskady klasifikatord natrénované dvéma druhy
pFiznakd, a to jednak haarovymi pfiznaky, nebo LBP pfiznaky.

Pro detekci byly vyuZity klasifikatory natrénované pomoci LBP pfiznakd,
i pfes jejich nizSi uspésSnost detekce obliCeja v porovnani s klasifikatory
natrénovanymi pomoci Haarovych pfiznakl. Rozhodnuti vyuzit tyto klasifikatory
ovlivnila pfedev8im znacné& vysSi rychlost detekce (viz tabulka 7.1), coz byl
vzhledem ke snaze dosahnout rozpoznavani obli¢eji v realném case
rozhodujici faktor. Srovnani kaskad z tabulky 7.1 probihalo na videosekvenci
dlouhé 15 sekund, podle vysledkl je tedy ziejmé, Zze aplikace nebézi zcela

v realném Case, ale pfi porovnani dosahovanych ¢asu je LBP jasnym vitézem.

Tab 7.1: Srovnani kaskad

xml soubor €as [min:s.ms] | ms/snimek | FPS [ true positive| true negative
haarcascade_frontalface_alt.xml 02:07.14 282,5 3,5 368 82
haarcascade_frontalface_alt2.xml 01:50.36 245,2 4,1 374 76
Ibpcascade_frontalface.xml 00:26.73 59,4 16,8 350 100

Vyuzity soubor s natrénovanou kaskadou klasifikatord je urCen pro
detekci obliCeje z pfimého pohledu, s ¢imz nema detektor problém ani pfi
nékolikanasobné detekci (viz obr. 7.2). Uspésna detekce obliteje prob&hne

napfiklad i pfi vyuziti filmové masky nebo u nakresleného obli¢eje (viz obr. 7.1).

Obr 7.1: Detekce upravenych oblicejl
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Problém vSak nastava pfi natoCeni obli¢eje. V takovych pfipadech

detektor zcela selhava i pfi pfimém pohledu na dany oblicej (viz obr. 7.3).

Obr 7.2: Nékolikanasobna detekce obliceje

Obr 7.3: NelUspésna detekce
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Veskeré znazornéné testy probihaly se shodnym nastavenim detektoru,
jak je uvedeno v kédu 6.5. Pfi snaze o lepSi detekci u obr. 7.3 bylo testovano
snizeni hodnoty minNeighbors na 1 (viz obr 7.4). Detektor v tomto nastaveni
zdetekuje o 2 oblasti vice, ale vysledek stale neni nijak uspokojivy, tudiz je

mozné dojit k zavéru, Ze Ize uspésné detekovat pouze obliCeje bez natoceni.

Obr 7.4: Neuspésna detekce

Nasledné byl proveden test na prvni videosekvenci (viz tabulka 7.2). Tato
videosekvence ma celkem 450 snimkl a v kazdém snimku je jeden obliCej.
Celkem probéhlo 15 méfeni, pfi kterych bylo zjistovano, kolik nastane
uspésSnych detekci (true positive), kolik chybnych (false positive), jako
vicenasobné detekce nebo detekce mimoobliCejového prostoru, kolikrat
detekce neprobéhne (true negative) a jak dlouho detekce trva. Pfi jednotlivych
méfenich byly ménény hodnoty parametrl scaleFactor a minNeighbors.

Podle dosazenych vysledkl tohoto méfeni bylo vybrano vychozi
nastaveni pro proces rozpoznavani. Vzhledem k dosazenym vysledkdm v poctu
true positive detekci, nulové hodnoté false positive detekci a relativné dobrému

dosazenému €asu bylo zvoleno méfeni Cislo 7.
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Tab 7.2: Méfeni na videosekvenci

. false true

# | scaleFactor | minNeigh cas tr'u'e true positive fa'l s,e positive tru? negative
positive [%] positive 1%] negative 1%]
1 1,05 1 00:41.95 474 105,3 72 15,2 48 10,7
2 1,1 1 00:27.05 369 82,0 13 3,5 94 20,9
3 1,15 1 00:21.64 368 81,8 13 3,5 95 21,1
4 1,2 1 00:20.15 358 79,6 4 1,1 96 21,3
5 1,25 1 00:18.84 308 68,4 3 1,0 145 32,2
6 1,05 2 00:41.30 384 85,3 14 3,6 83 18,4

[7] 21 T 2 Toozens| 350 [ 778 [ o [ oo [ 100 [ 222 |

8 1,15 2 00:22.0 338 75,1 1 0,3 113 25,1
9 1,2 2 00:19.61 330 73,3 2 0,6 122 27,1
10 1,25 2 00:18.11 276 61,3 0 0,0 174 38,7
11 1,05 3 00:41.37 359 79,8 2 0,6 93 20,7
12 1,1 3 00:26.49 338 75,1 0 0,0 112 24,9
13 1,15 3 00:21.54 328 72,9 0 0,0 122 27,1
14 1,2 3 00:19.48 213 47,3 1 0,5 139 30,9
15 1,25 3 00:18.14 256 56,9 0 0,0 194 43,1

Obr 7.5: Pozitivni detekce

Obr 7.6: Chybné detekce
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7.2 Volba prahové hodnoty pfi rozpoznavani obliceju

Hodnota prahu je pfi rozpoznavani obli€eju zasadni pfi snaze snizit pocet
chybné rozpoznanych obli¢ejl. Uplatnéni tohoto prahu probiha po zjisténi
nejmensi vzdalenosti promitnutého rozpoznavaného obrazku vuci promitnutym
trénovacim obrazkdm (viz kap. 6.2.5).

Srostouci hodnotou nalezené minimalni vzdalenosti roste také
pravdépodobnost chybného rozpoznani. U metody PCA mulze byt tento
problém zpusoben napfiklad rozdilnymi svételnymi podminkami mezi
rozpoznavanym a trénovacim obrazkem. Proto je vhodnéjSi obrazek oznacit
jako neznamy a predejit tak chybnému oznaceni.

Ke zjistovani co nejlepSi prahové hodnoty byla vyuzita testovaci
databaze obliceju spolecnosti AT&T uréena pravé k rozpoznavani [1]. Databaze
obsahuje série 10-ti fotografii od celkem 40-ti osob, tedy dohromady 400
testovacich fotografii.

Vlastni test probihal ve tfech méfenich, pfi kterych bylo vyuzito prvnich
20 testovacich osob. Jednotliva méfeni se od sebe liSi poltem trénovacich
obrazkl od kazdé osoby. V prvnim méreni byl pro kazdou osobu vyuzit pouze
jeden trénovaci obrazek, ve druhém méfeni dva a ve tfetim tfi. S rostoucim
poctem trénovacich obrazku se snizoval poCet nové UspésSné rozpoznanych az
k takové hodnoté, ktera se témér rovnala poctu nové pfidanych trénovacich
obrazkul. Proto jiz dalSi méfeni s vice trénovacimi obrazky nebyly provendeny.

Vysledkem kazdého méfeni byl vypis obsahujici informace
o rozpoznanych osobach a nalezenych vzdalenostech. V tabulce 7.3 je vypis
rozdélen do skupin podle minimalnich vzdalenosti odstupfiovanych po
nasobcich 100 (1. sloupec tabulky 7.3). Kazdé méfeni obsahuje v tabulce dva
sloupce. V prvnim sloupci je pocCet true positive a false positive rozpoznani a ve
druhém procentualné vycislena hodnota uspésnosti true positive rozpoznani.
Pfi volbé prahu bylo v kazdém méfeni vychazeno zhodnot procentualni
uspésnosti, konkrétné byly hledany dvé po sobé nasledujici skupiny kdy pocet
false positive pfevySi hodnotu true positive, tedy kdy hodnota uspésnosti
rozpoznavani klesne pod 50%.

V prvnim méfeni této podmince odpovidaji skupiny 1400, 1500,
v druhém méfeni skupiny 1500, 1600 a v tfetim méfeni podminka spinéna

nebyla. Z téchto dvou skupin byla jako prahova hodnota vybrana ta, ktera
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odpovida niz8i hodnoté minimalni vzdalenosti. Vzhledem k tomu, Ze vétSinou je

k trénovani vyuzit vice nez jeden obrazek, byla zvolena hodnota z druhého

méreni, tedy 1500.

Tab 7.3: Ur€ovani hodnoty prahu

hodnota 1.méfeni 2.méreni 3.méreni
vzdalenosti | TP/FP | Gspésnost[%] | TP/FP | aspésnost [%] | TP/FP | uspésnost [%]

200 19/0 100,0 38/0 100,0 57/0 100,0
300 1/0 100,0 2/0 100,0 2/0 100,0
400 4/0 100,0 4/0 100,0 5/0 100,0
500 4/0 100,0 10/0 100,0 8/0 100,0
600 9/0 100,0 8/0 100,0 18/0 100,0
700 11/0 100,0 12/0 100,0 15/0 100,0
800 10/0 100,0 15/0 100,0 18/1 94,7
900 8/0 100,0 22/1 95,7 19/2 90,5
1000 11/0 100,0 8/2 80,0 8/3 72,7
1100 10/0 100,0 7/7 50,0 3/6 33,3
1200 8/6 57,1 10/4 71,4 5/3 62,5
1300 9/9 50,0 6/9 40,0 4/3 57,0
1400 8/14 7/6 53,8 3/1 75,0
1500 6/8 42,9 1/4 0/3 0,0
1600 2/12 14,3 2/4 33,3 1/1 50,0
1700 4/10 28,6 0/1 0,0
1800 1/0 100,0 0/1 0,0
1900 1/3 25,0
2000 1/1 50,0

celkem 127/63 66,8 152/38 80,0 166/24 87,4

7.3 Testovaci videosekvence

7.3.1 Prvni videosekvence

K testovani aplikace byly k dispozici celkem dvé videosekvence. Prvni
obsahuje pouze jedinou osobu a slouzila k otestovani funkénosti detektoru
a k jednoduchému rozpoznavani. Pfi pofizovani videosekvence byly shodné
svételné podminky jako pfi ziskavani trénovaci sekvence obrazku.
Videosekvence byla pfinosna v tom, Ze byl znam pfesny pocet tvafi, které mél
detektor nalézt k nasledné identifikaci, jelikoz tento pocet odpovida poctu
snimkuU videosekvence.

Vstupni trénovaci sekvence obsahuje 4 snimky z rlznych uhlG pohledu
(viz obr. 7.7). Na obrazku 7.8 je prumérny obrazek a vlastni vektory, tzv.
eigenfaces, ziskané ze vstupni trénovaci sekvence pfi vypoctu podprostoru

PCA.
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Obr 7.7: Vstupni trénovaci série videosekvence 1

Obr 7.8: Prlimérny obrazek a vlastni vektory

Na obrazku 7.9 je vidét vystup z detektoru oblieju a nasledné pozitivni
rozpoznani obliCeje ve videosekvenci. Kdezto na obrazku 7.10 je obliCej
identifikovany jako neznamy, jelikoz vypocitana minimalni vzdalenost byla vyssi

nez zvolena prahova hodnota.

vaclav

Obr 7.9: Detekce s UspéSnym rozpoznanim

Je mozné zde pozorovat, Ze i v pfipadé zahrnuti bo¢niho pohledu na
obli¢ej v trénovaci sekvenci jsou hodnoty nalezenych vzdalenosti tak vysoké, ze
je obliej oznaCen jako neznamy. Jak lze vycist z tabulky 7.2, toto trénovaci
video obsahuje celkem 450 obli¢eju, z nichz 350 je UspéSné zdetekovanych.
Z téchto uspésné zdetekovanych obli€eju je pfi vyuziti zvolené prahové hodnoty

1500 uspésné rozpoznano 192 obli€eji a 158 oznacenych jako neznamych.
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Naprosta vétSina rozpoznanych obliCeju je z pfimého pohledu. Primérné
hodnoty vypocitanych vzdalenosti a uplatnénych trénovacich obrazku jsou vidét
v tabulce 7.4.

Obr 7.10: Detekce s neuspéSnym rozpoznanim

Tab 7.4: Vzdalenosti a trénovaci obrazky

pozice ve pridmérna | vétSinové uplatnény
videu vzdalenost trénovaci obrazek
pfimy pohled 800-950 pfimy pohled
levy profil 2400-2800 |levy profil
pravy profil 2000-2400 |pfimy pohled
nadhled 1200-1500 |pfimy pohled

Podle informaci ztabulky lze vyvodit, Ze hlavnim problémem bude

sekvence trénovacich obrazk(. Trénovaci obrazek z pfimého pohledu
a z levého profilu jsou uplatnény spravné, ale trénovaci obrazky z pravého
profilu az nadhledu nejsou uplatnény vubec. | pfes spravné uplatnéni
trénovaciho obrazku zlevého profilu, je vypo€itana hodnota minimalni
vzdalenosti tak vysoka, Ze je uplatnén prah a obliej oznaCen jako neznamy.
Resenim by tedy mohla byt bohatsi trénovaci sekvence a pfipadné zvyseni

prahové hodnoty.

7.3.2 Druha videosekvence
V druhé videosekvenci se vyskytuje celkem 6 osob a ukolem aplikace
bylo vzdy spravné identifikovat jednu z nich. V prvni casti videosekvence

jednotlivé osoby pfechazeji po scéné a vdruhé Casti se vSechny osoby
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shluknou pfed kamerou khromadnému zabéru. Na obrazku 7.11 jsou
vyobrazeny jednotlivé osoby a souCasné stejné obrazky slouzi jako trénovaci
sekvence pro rozpoznavani. Pro identifikaci osob slouZzi tabulka 7.5, kde jsou
k jednotlivym osobam pfifazeny odpovidajici znacky v aplikaci. Na obrazku 7.12

je prumérny obrazek a vlastni vektory ze vstupni trénovaci sady z obr. 7.11.

b) c) d) e) f)

Obr 7.11: Vstupni trénovaci série videosekvence 2

Tab 7.5: Jména a znacky

# znacka v aplikaci
a) osobal
b) osoba2
c) osoba3
d) osobad
e) osoba5
f) osobab

Obr 7.12: Primérny obrazek a vlastni vektory

Druha videosekvence je jiz plnohodnotnou zatéZzkavaci zkouskou vzniklé
aplikace. Testovani a pozdéjsi statistické zpracovani vysledk bylo rozdéleno
do dvou kroku. Nejdfive bylo provedeno mérfeni Uspésnosti aplikace v prvni
poloviné videosekvence, kde jsou jednotlivé osoby v zabérech samotné.
V druhém kroku byla analyzovana druha cast videosekvence, kde jsou vSechny

osoby pohromadeé.
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Prvni méreni

Vysledky prvniho méfeni jsou v tabulkach 7.6, 7.7 a 7.8. Dosazené

vysledky jsou velice nestejnomérné, prakticky jsou zastoupeny vesSkeré pfipady.

Naprosto nulova uspésnost v pfipadé osoby?2, kterou si aplikace nejvice pletla

s osobou4 (14x) a osoboul (5x), kontrastovala s velice solidni uspésnosti

osobyl, kterou si aplikace spletla pouze dvakrat, a to s osobou4. Stoprocentni

chybovost rozpoznani u osoby?2 je také dana velice nizkym poc¢tem detekci.

Naopak osoba3 zaznamenala nejvySSi pocCet detekci, ale souCasné také

nejvyssi pocCet Spatnych rozpoznani (osobal 29x, osobad4 14x, osobab5 24x

a osobab 1x).

Tab 7.6: Usp&$nost rozpoznavani (1. &ast)

snatka prah detek?‘\'la-r:y'ch spravné | neznameé Spatné ; uspésnost | chybovost
obliceju rozpoznané rozpoznané [%] [%]
osobal 1000 49 13 36 26,5 0,0
osoba2 1000 19 0 12 7 0,0 36,8
osoba3 1000 82 1 73 8 1,2 9,8
osoba4 1000 38 2 36 0 5,3 0,0
osoba5s 1000 79 0 76 3 0,0 3,8
osobab 1000 19 0 19 0 0,0 0,0
osobal 1500 49 44 5 0 89,8 0,0
osoba2 1500 19 0} 19 0,0 100,0
osoba3 1500 82 11 20 51 13,4 62,2
osoba4 1500 38 20 11 52,6 18,4
osoba5s 1500 79 72 0,0 8,9
osobab 1500 19 15 21,1 0,0
osobal 1800 49 47 0 2 95,9 4,1
osoba2 1800 19 0] 0] 19 0,0 100,0
osoba3 1800 82 14 0 68 17,1 82,9
osoba4d 1800 38 23 0 15 60,5 39,5
osoba5s 1800 79 11 51 17 13,9 21,5
osobab 1800 19 11 8 0 57,9 0,0
osobal 2500 49 47 0 2 95,9 4,1
osoba2 2500 19 0] 0 19 0,0 100,0
osoba3 2500 82 14 0 68 17,1 82,9
osoba4d 2500 38 23 0 15 60,5 39,5
osoba5s 2500 79 50 0] 29 63,3 36,7
osobab 2500 19 19 0 0 100,0 0,0
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Tab 7.7: Uspé&$nost prahovych hodnot (1. 84st)

prah uspésnost | chybovost
1000 5,5 8,4
1500 29,5 31,6
1800 40,9 41,3
2500 56,1 43,9

NejCastéji si aplikace spletla nékterou z osob s osoboul, a to celkem
55x, coz muze svédcCit o vysoké podobnosti rysl, pfedevSim pak tvare bez
vousU. Dobrého vysledku aplikace dosahla u osoby6, kterou poznala témér
v poloviné pfipadl a ani jednou ji neidentifikovala jako jinou osobu, coz by
mohlo byt pfipisovano vousum. O to pfekvapujici je ale vysledek rozpoznavani
osoby5, kterou i pfes nejvyraznéjsi vousy, zaCala aplikace spravné rozpoznavat
az pfi prahové hodnoté 1800 a byla chybné identifikovana celkem 29x (osoba1

6X, osoba4 15x a osobab6 8x).

Tab 7.8: Usp&$nost osob (1. &ast)

znacka | uspésnost | chybovost
osobal 77,0 2,0
osoba?2 0,0 84,2
osoba3 12,2 59,5
osoba4d 44,7 24,3
osoba5 19,3 17,7
osohab 44,7 0,0

Jako nejvétsi problém se jevi proménlivé svételné podminky v prostredi
nataCeni videosekvence a zaroven odliSné podminky, ve kterych byla pofizena
trénovaci sekvence obrazku, coz vSak bylo u€inéno zamérné kvali testovani.
Jak je vidét, v celé videosekvenci zprava dopada na osoby svétlo, které jim
osvétluje jednu Cast obliCeje a na druhou vrha stin. Témto stinGm je mozné
pripisovat znac¢né vysoké Cislo chybnych rozpoznani pfedevSim u osoby3,
kterou celkem 24x aplikace oznacila za osobu5. Pfi usmévu se ji vytvari v dolni

Casti obliCeje vyrazny stin, ktery muze byt aplikaci vyhodnocen jako vousy.

Druhé méreni
Vysledky druhého méfeni jsou v tabulkach 7.9, 7.10 a 7.11. Mé&feni
probihalo obdobnym zpuisobem jako u prvni ¢asti, oproti které se ale vysledky
ponékud liSi. Jednak aplikaci pusobila problémy pfitomnost nékolika osob pro

identifikaci, ¢imz se znané zpomalil jeji chod, a za druhé se potvrdilo tvrzeni
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ohledné problematiky

rdznorodého osvétleni

scény. Oproti

prvni

casti

videosekvence zde byly osoby rozmistény rovhomérné v celém zabéru. Toto

rozmisténi se pozitivné projevilo napfiklad u osoby2, ktera oproti pfedchozi

nejhorSi uspésnosti tentokrat dosahla uspésnosti nejvysSi. Toto muize byt

zpusobeno skuteCnosti, Zze najeji pozici jsou svételné podminky znacné

podobné podminkam pfi pofizovani trénovaci sekvence, ktera byla pofizena

v jiné Casti mistnosti nez videosekvence. Osoba3 se v druhé €asti nachazi ve

stejném prostoru jako v prvni €asti, Cemuz také odpovidaji pfiblizné stejné

vysledky uspésnosti i chybovosti.

Tab 7.9: Uspé&8$nost rozpoznavani (2. &ast)

snatka préh detekt.nya.r:y'ch spravné | nezname Spatné ; uspésnost | chybovost
obliceju rozpoznané rozpoznané [%] [%]
osobal 1000 168 0 168 0 0,0 0,0
osoba?2 1000 91 50 40 1 54,9 1,1
osoba3 1000 138 0 125 13 0,0 9,4
osoba4 1000 199 18 133 48 9,0 24,1
osoba5 1000 187 5 181 1 2,7 0,5
osobab 1000 143 0 142 1 0,0 0,7
osobal 1500 168 3 165 0 1,8 0,0
osoba?2 1500 91 83 1 7 91,2 7,7
osoba3 1500 138 12 80 46 8,7 33,3
osoba4 1500 199 42 0 157 21,1 78,9
osoba5s 1500 187 54 46 87 28,9 46,5
osobab 1500 143 5 81 57 3,5 39,9
osobal 1800 168 13 155 0 7,7 0,0
osoba?2 1800 91 84 0 7 92,3 7,7
osoba3 1800 138 14 12 112 10,1 81,2
osoba4 1800 199 42 0 157 21,1 78,9
osoba5 1800 187 60 12 115 32,1 61,5
osobab 1800 143 29 19 95 20,3 66,4
osobal 2500 168 74 1 93 44,0 55,4
osoba?2 2500 91 84 0 7 92,3 7,7
osoba3 2500 138 14 0 124 10,1 89,9
osoba4 2500 199 42 0 157 21,1 78,9
osoba5 2500 187 60 0 127 32,1 67,9
osobab 2500 143 40 0 103 28,0 72,0

Tab 7.10: Uspé&$nost prahovych hodnot (2. &ast)

prah uspésnost | chybovost
1000 11,1 6,0
1500 25,9 34,4
1800 30,6 49,3
2500 37,9 62,0
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V pfipadé osoby4 jsou vysledky z poCatku druhé casti dosti slusne, ale
jakmile se ocitne v pozadi vSech ostatnich, rozpoznavani naprosto selhava
a hodnota chybovosti za€ina narustat.

V prubéhu videosekvence dochazi k lehkému rozostfeni videa, kdyz se
fotoaparat snazi preostfit scénu. Tato situace ma také na vysledek neblahy vliv,

ale soucasné muze slouzit jako dalSi z prvku realné situace.

Tab 7.11: Usp&§nost osob (2. &ast)

znacka | uspésnost | chybovost
osobal 13,4 13,8
osoba?2 82,7 6,0
osoba3 7,2 53,4
osoba4 18,1 65,2
osoba5 23,9 44,1
osobab 12,9 44,8

Tab 7.12: Usp&$nost rozpoznavani 2 (1. &ast)

snatka préh detekt.)ya.r:y’ch spravné | neznameé Spatné ; uspésnost | chybovost
obliceju rozpoznané rozpoznané [%] [%]
osobal 1000 49 27 19 3 55,1 6,1
osoba2 1000 19 14 5 0 73,7 0,0
osoba3 1000 82 36 46 0 43,9 0,0
osoba4 1000 38 31 0 81,6 0,0
osoba5 1000 79 76 1 96,2 1,3
osoba6 | 1000 19 12 7 0 63,2 0,0
osobal 1500 49 31 11 7 63,3 14,3
osoba?2 1500 19 15 4 0 78,9 0,0
osoba3 1500 82 52 24 6 63,4 7,3
osoba4 1500 38 34 0 4 89,5 10,5
osoba5 1500 79 76 2 1 96,2 1,3
osobab 1500 19 13 4 2 68,4 10,5
osobal 1800 49 32 0] 17 65,3 34,7
osoba?2 1800 19 15 4 0 78,9 0,0
osoba3 1800 82 62 11 9 75,6 11,0
osoba4 1800 38 34 0 4 89,5 10,5
osoba5 1800 79 78 0 1 98,7 1,3
osobab 1800 19 16 0 3 84,2 15,8
osobal 2500 49 32 0 17 65,3 34,7
osoba2 2500 19 15 1 3 78,9 15,8
osoba3 2500 82 67 3 12 81,7 14,6
osoba4 2500 38 34 0 4 89,5 10,5
osoba5s 2500 79 78 0 98,7 1,3
osobab 2500 19 16 0 3 84,2 15,8
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Treti méreni
Posledni test, ktery byl stouto videosekvenci proveden, slouzi
k potvrzeni domnénky o vlivu rozdilnych svételnych podminek pfi pofizovani
trénovaci sekvence obrazkul a testovaci videosekvence. Pro kazdou osobu bylo
pfimo z videa ziskano 6 trénovacich obrazku, které byly nasledné vyuzity pfi
analyze prvni ¢asti videa. Vysledky posledniho testu jsou v tabulkach 7.12, 7.13
a’r.l14.

Tab 7.13: Uspé&$nost prahovych hodnot 2 (1. &ast)

prah uspésnost | chybovost
1000 68,9 1,2
1500 76,6 7,3
1800 82,0 12,2
2500 83,1 15,4

Tab 7.14: Uspé&$nost osob 2 (1. &ast)

znacka | uspésnost | chybovost
osobal 62,2 22,4
osoba?2 77,6 3,9
osoba3 66,2 8,2
osoba4 87,5 7,9
osoba5s 97,5 1,3
osobab 75,0 10,5

Pro lepSi porovnani s vysledky prvniho testu slouzi nasledujici grafy
uspésnosti rozpoznavani jednotlivych osob v zavislosti na vyuzité prahové

hodnoté.

100,0
90,0
80,0
70,0
60,0
50,0
40,0
30,0
20,0
O O e Ht e Bt

0,0

t [%]

== original

spésnos

—>¢=videosekv

]

1000 1500 1800 2500

hodnota prahu

Graf 7.1: Uspé8nost rozpoznavani osobyl
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Graf 7.2: Uspé$nost rozpoznavani osoby?2
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Graf 7.3: Uspé&snost rozpoznavani osoby3
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Graf 7.4: Uspésnost rozpoznavani osoby4
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Graf 7.5: Uspé&snost rozpoznavani osoby5
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Graf 7.6: Uspé&snost rozpoznavani osoby6

Jak je vidét z grafd, téméF u vSech osob bylo rozpoznavani uspésnéjsi pfi
vyuziti trénovaci série pofizené pfimo z videosekvence. Rlznorodost pribéhu
je zpusobena rdznorodosti trénovacich snimku jednotlivych osob. Snaha byla
sice pofidit snimky pfiblizné ve stejnych mistech videosekvence, ale pokazdé
se to nepodafilo. Jedinou vyjimkou je osobal, jejiz uspésSnost pri vyuziti
pavodni trénovaci sekvence je lepSi nez se sérii pofizenou pfimo
z videosekvence. Aplikace si pfi vyuziti trénovacich obrazkd z videosekvence,
spletla osobul s osobou2 a osobou3, jejichZz uspésnosti ve tietim testu znacné
stoupla. Tyto tfi osoby si aplikace pletla i v pfedchozich testech, coz je

zpusobeno jejich vzajemnou podobnosti obliCeji.
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8 Rozpoznavani obli¢eji v OpenCV 2.4.0

Od verze 2.4.0 jsou v balicku OpenCV implementovany celkem 3 metody
pro rozpoznavani obli¢eju. Jedna se o metody PCA (viz kap. 4.1.1), LDA (viz
kap. 4.1.2) a LBPH (Local Binary Patterns Histograms). V této zavére¢né
kapitole bude srovnana uspésnost rozpoznavani jednotlivych metod na
databazi obliceju AT&T [1].

Metody jsou spustitelné pfes soubor facerec demo.cpp' (viz kéd 8.1),
ktery je umistény na nasledujici cesté: ..\opencv\samples\cpp\. Na fadku 3

je nutné zadat nazev *.csv souboru obsahujicimu cesty k trénovacim obrazkim

facerec demo.cpp

1 int main(int argc, const char *argv[]) {

2 // path to your CSV

3 string fn_csv = string(argv[1]);

4 // images and corresponding labels

5 vector<Mat> images;

6 vector<int> labels;

7 // read in the data

8 read_csv(fn_csv, images, labels);

9 // get width and height

10 //int width = images[@].cols;

11 int height = images[@].rows;

12 // get test instances

13 Mat testSample = images[images.size() - 1];

14 int testlabel = labels[labels.size() - 1];

15 // ... and delete Last element

16 images.pop_back();

17 labels.pop_back();
18 // build the PCA/LDA/LBPH model

19 Ptr<FaceRecognizer> model = createEigenFaceRecognizer();
20 //Ptr<FaceRecognizer> model = createFisherFaceRecognizer();
21 //Ptr<FaceRecognizer> model = createlBPHFaceRecognizer();
22 model->train(images, labels);
23 // test model
24 int predicted = model->predict(testSample);
25 cout << "predicted class = " << predicted << endl;
26 cout << "actual class = " << testlabel << endl;
27 }
28 waitKey(@);
29 return @;
30 }

Kdd 8.1: Soubor facerec demo.cpp

a znacky (viz obr. 6.3). Tyto nacCtené obrazky jsou vyuzité jako trénovaci

sekvence kromé posledniho, ktery je na fadcich 13 a 14 nastaven jako

! Ve verzi platné ke dni 20. 5. 2012 je v souboru chyba. Funkéni soubor je dostupny na odkazu:
http://bytefish.de/dev/cpp/facerec_demo.cpp
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testovaci a nasledné na rfadcich 16 a 17 je odebran z trénovaci sekvence. Na
19. fadku

createEigenFaceRecognizer () pro metodu PCA, createFisherFace-

probiha volba vyuzité metody rozpoznavani.

Recognizer () metodé LDA a createLBPHFaceRecognizer () metodé
LBPH. (Fadek 22)

a rozpoznavani (fadek 24). Na zavér je do konzole vypsana znacka, kterou byl

Po wvybéru metody nasleduje proces trénovani
oznacen testovaci obrazek pfi procesu rozpoznavani (fadek 25), a znacka

pridélena k obrazku v *.csv souboru (fadek 26).

Tab 8.1: Uspé&3nost metody PCA

PCA
méreni 1. méreni 2. méreni 3. méreni
true false true false true false
osoba positive positive positive positive positive positive

[%] [%] [%] [%] [%] [%]
1 50,0 50,0 80,0 20,0 100,0 0,0
2 90,0 10,0 100,0 0,0 100,0 0,0
3 70,0 30,0 100,0 0,0 100,0 0,0
4 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
5 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
6 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
7 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
8 90,0 10,0 100,0 0,0 100,0 0,0
9 70,0 30,0 90,0 10,0 90,0 10,0
10 80,0 20,0 90,0 10,0 90,0 10,0
11 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
12 100,0 0,0 90,0 10,0 100,0 0,0
13 90,0 10,0 90,0 10,0 90,0 10,0
14 50,0 50,0 50,0 50,0 100,0 0,0
15 40,0 60,0 40,0 60,0 40,0 60,0
16 30,0 70,0 100,0 0,0 100,0 0,0
17 60,0 40,0 70,0 30,0 100,0 0,0
18 80,0 20,0 90,0 10,0 90,0 10,0
19 80,0 20,0 60,0 40,0 100,0 0,0
20 0,0 100,0 100,0 0,0 100,0 0,0

Pfi testovani bylo vyuzito celkem 20 osob z databaze, pfiCemz u kazdé
testované osoby se jednalo o 10 obrazku. Kazda metoda prosla celkem tfemi
méfenimi a stejné jako pfi testovani v kapitole 7.2 se jednotliva méreni liSila

v poCtu trénovacich obrazkd k jednotlivym osobam. V prvnim méfeni byl ke
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kazdé osobé pouze jeden trénovaci obrazek, ve druhém méreni dva obrazky

a ve tretim tfi.

Tab 8.2: Usp&$nost metody LDA

Vysledky

jednotlivych  metod

jsou dobré,

LDA
méreni 1. méreni 2. méreni 3. méreni
true false true false true false
osoba positive positive positive positive positive positive

[%] [%] [%] [%] [%] [%]
1 50,0 50,0 70,0 30,0 100,0 0,0
2 90,0 10,0 100,0 0,0 100,0 0,0
3 80,0 20,0 100,0 0,0 90,0 10,0
4 100,0 0,0 90,0 10,0 100,0 0,0
5 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
6 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
7 90,0 10,0 100,0 0,0 100,0 0,0
8 80,0 20,0 100,0 0,0 90,0 10,0
9 50,0 50,0 80,0 20,0 100,0 0,0
10 90,0 10,0 80,0 20,0 80,0 20,0
11 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
12 80,0 20,0 80,0 20,0 100,0 0,0
13 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
14 50,0 50,0 50,0 50,0 100,0 0,0
15 30,0 70,0 50,0 50,0 70,0 30,0
16 70,0 30,0 70,0 30,0 90,0 10,0
17 50,0 50,0 70,0 30,0 100,0 0,0
18 60,0 40,0 90,0 10,0 90,0 10,0
19 70,0 30,0 60,0 40,0 100,0 0,0
20 0,0 100,0 100,0 0,0 100,0 0,0

zadna znich vyrazné

neprevysuje ostatni. Procentualné nejlepSiho vysledku dosazenych rozpoznani

true positive dosahla metoda PCA (viz tab. 8.4). Stejné méfeni bylo také

provedeno na aplikaci vytvofené spolu s touto praci. Vysledek je uveden

v v

metod, ale rozdil neni nijak zasadni.

v v
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Tab 8.3: Usp&$nost metody LBPH

LBPH
méreni 1. méreni 2. méreni 3. méreni
true false true false true false
osoba positive positive positive positive positive positive

[%] [%] [%] [%] [%] [%]
1 40,0 60,0 60,0 40,0 100,0 0,0
2 90,0 10,0 100,0 0,0 100,0 0,0
3 30,0 70,0 90,0 10,0 90,0 10,0
4 60,0 60,0 60,0 40,0 60,0 40,0
5 70,0 30,0 100,0 0,0 100,0 0,0
6 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
7 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
8 70,0 30,0 80,0 20,0 80,0 20,0
9 40,0 60,0 80,0 20,0 90,0 10,0
10 80,0 20,0 100,0 0,0 100,0 0,0
11 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
12 60,0 40,0 80,0 20,0 100,0 0,0
13 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
14 50,0 50,0 50,0 50,0 100,0 0,0
15 70,0 30,0 60,0 40,0 50,0 50,0
16 30,0 70,0 80,0 20,0 80,0 20,0
17 40,0 60,0 30,0 70,0 80,0 20,0
18 100,0 0,0 100,0 0,0 100,0 0,0
19 70,0 30,0 60,0 40,0 100,0 0,0
20 0,0 100,0 90,0 10,0 90,0 10,0

celkem

Tab 8.4: Prlmérné uspésSnosti

$
metoda | primérna tspésnost [%]
PCA 85,5
LDA 84
LBPH 79
PCA 78




Zaver

Tématem diplomové prace bylo Rozpoznavani obli¢eju v obraze.
Hlavnim dkolem bylo podrobné seznameni s biometrickym odvétvim detekce
a identifikace Clovéka na zakladé obliCeje. V tomto odvétvi bylo vytvofeno
mnoho ruznych metod, které byly v praci shrnuty, nékteré stru¢né, jiné
podrobnéji. NejvétsSi prostor byl vénovan metodé PCA (Principal Component
Analysis) (viz kap. 4.1.1), jejiz funkénost byla nasledné vyzkouSena
v realizované aplikaci pro rozpoznavani obliceju.

Pro uspésnou realizaci rozpoznavani je dulezitym predpokladem kvalitni
databaze trénovacich obrazku, detektor obli¢eji a vybrana metoda pro samotné
rozpoznavani. Pro detekci byl vyuzit detektor Viola & Jones (viz kap. 5), ktery je
zabudovany v balicku OpenCV. Detektor byl testovan v kapitole 7.1. | pfes nizSi
uspésnost pfi  detekci bylo rozhodnuto detektor realizovat s vyuzitim
klasifikatorl natrénovanych pomoci LBP pfiznaku, kvali vyS$Si rychlosti detekce
(viz tab. 7.1).

K rozpoznavani byla vyuzita metoda analyzy hlavnich komponent, tedy
PCA. Metoda byla testovana na videosekvencich v kapitole 7.3 a jeji uspésnost
vySla primérna. Uspésnost rozpoznavani jednotlivych testovanych osob byla
individualni, ¢asto dochazelo k chybnému rozpoznani nebo k uplatnéni prahove
hodnoty. Jak bylo testem potvrzeno, metoda je velice citliva na svételné
podminky. Nejvétsi problém zplsobovaly odliSné svételné podminky pfi
pofizovani trénovaci sekvence obrazkl a videosekvence.

Jako Casové nejnaroCnéjSi ukon aplikace se ukazal proces detekce,
proto byla snaha tento proces co nejvice optimalizovat pro praci v realném
Case. Dobré plynulosti videosekvence bylo docileno jednak vyuZzitim LBP
pfiznakl a také detekci v kazdém druhém snimku. Veskeré testy v kapitole 7
v8ak probihaly na vSech snimcich videosekvence. Ve vysledku se bohuzel
rozpoznavani v realném case dosahnout nepodafilo.

V zavéreCné Kkapitole byly porovnany vysledky vzniklé aplikace
s vysledky rozpoznavacich algoritmd zabudovanych v nejaktualngjsi verzi

OpenCV. Dosazené vysledky v tomto srovnavacim testu byly uspokojivé.
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Problematika detekce a rozpoznavani obliCejd v obraze byla
prostudovana teoreticky i prakticky s vyuZzitim jedné ze zakladnich metod.
Vyuziti této metody v praxi je mozné pouze u systému, které kladou mensi

dUraz na presnost. Vyhodou metody PCA muze byt pak jeji rychlost.
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FN
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HSV
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Application Programming Interface
Berkeley Software Distribution

False Positive

False Negative
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Barevny model (Hue, Lightness, Saturation)
Barevny model (Hue, Saturation, Value)
Local Binary Patterns
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Linear Discriminant Analysis
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Open Source Computer Vision Library
Principal Component Analysis
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Support Vector Machine

True Positive
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Priloha: Obsah pfilozeného CD

Zdrojové soubory aplikace pro rozpoznavani obliCejl ve videosekvenci:

trenovaci_sekvence (umisténi trénovacich sekvenci)
Ibpcascade_frontalface.xml

main.cpp

OpenCV_Debug.props?

OpenCV_Release.props

train_original.csv (plvodni trénovaci sekvence)
train_videosekvence.csv (trénovaci sekvence z videosekvence)
vhauser_projekt.vcxproj

vhauser_projekt.vcxproj.filters

vhauser_projekt.vcxproj.user

video.avi

Diplomova prace:

VHauser-DP.pdf

2 Cesty k OpenCV jsou nastaveny pro umisténi C:\OpenCV\opencv a C:\OpenCV\build



