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Abstrakt

V této bakalaiské praci lze nalézt piehled klasifikacnich algoritmii a jejich pouziti zejména pro
prohledavani obrazovych dat a detekci tvafi. V prvni ¢asti je nastinén uvod do rozpoznavani obraz,
je popsano teoretické pozadi téchto algoritm@ a zplsob jejich trénovani. Predstaveny jsou i dalsi
pouzité prvky (naptiklad Kalmantv filtr nebo knihovna OpenCV). V druhé ¢asti se se nachazi popis
implementace a vystavby aplikace, kterd vyuziva téchto technologii pro vyhledavani, sledovani
a anonymizaci lidskych obli¢ejii ve video vstupu.
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Abstract

In this bachelor thesis you can find an overview of classification algorithms and their usage especially
for searching image data and face detection. First part contains a brief introduction to a pattern
recognition, a theoretical background of these algorithms and ways of training them. Other used
components are also presented (e.g. Kalman filter or OpenCV library). Second part covers an
implementation of the application which uses these technologies for searching, tracking and
anononymization of human faces in a video stream.
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1 Uvod

Pocitacové vidéni a automaticka analyza obrazu jsou dnes jedny z nejaktualnéjSich témat. Tato oblast
je — v porovnani s ostatnimi odvétvimi informacnich technologii — také pomémé mlada. Podléha
neustalému vyvoji a jsou na ni zaméteny znacné lidské i financni zdroje, nebot’ se u ni o¢ekava velka
budoucnost a slibné vysledky. VSe se odvijelo od dostupné techniky, nebot’ zpracovani velkych
objemti obrazovych dat je i znacné¢ vypocetné¢ narocné. K vétSimu rozvoji doslo tedy az koncem
sedmdesatych let dvacatého stoleti.

V dnesni dobé€, kdy mame dohledové kamerové systémy ve vétsin€ velkych mést na kazdém
druhém rohu, se mnoho spolecnosti ¢i vladnich organizaci zabyva zpracovanim jejich vystupt
a pokud mozno co nejvetsi automatizaci téchto ukont z divodu efektivity a rychlosti. I na akade-
mické pudé vznikaji neustale zajimavé a prospé$né projekty. Jedna se vétSinou a detekci ruznych
objektd v obrazovych zaznamech. Tyto projekty pak slouzi hlavné na vefejnych prostranstvich —
napt. v metrech, kde hledaji podezielé pfedméty nebo nezddouci chovani (cestovani s kolem, pteska-
kovani turniketi, apod.). Po takovychto aplikacich je velka poptavka.

I tato bakalai'skd prace se zabyva pocitacovym vidénim. Ne vSak z divodu néciho odhaleni,
nybrz naopak skryti a anonymizace. Proto si myslim, Ze je to zajimavy protiproud v dne$ni dob¢, kdy
se skoro na kazdém kroku setkavame s nékym nebo nécim, co nas chce identifikovat, urcit kdo jsme,
kam smétujeme a co délame. Je to pomyslny ostriivek soukromi v dneSnim svéte, ktery se v nadne-
seném slova smyslu za¢ina podobat tomu z romanu G. Orwella.

Prace je rozdelena na dvé hlavni Casti. V té prvni je nastinéna potiebna teorie a problematika tohoto
oboru, v dal$i nasleduje jiz popis implementace. Z teorie je popsano na jakych principech funguje
rozpoznavani obrazli, vybrané druhy klasifikatort, dale ptiznaky v obrazu pouzivané pii klasifikaci
a dals$i vyuzité technologie jako napt. Kalmaniv filtr. V implementacni ¢asti je popsan piistup pii
navrhu a nasledna realizace samotného programu a problémy, kterym bylo nutné celit.

Program dokaze ve video vstupu nalézt lidské tvafe a na vyzadani je bud’to rozmazat nebo
knihovnu OpenCV a je z &asti zaloZen na praci Ustavu poéitadové grafiky a multimédii (UPGM) na
FIT VUT v Brné a jejich oblicejovém detektoru. Pokud bychom se zamysleli nad realnym vyuzitim
podobné aplikace, 1ze pfijit s nékolika moznymi sméry uplatnéni:

- rozhovory s dilezitymi svedky, jejichz identita nesmi byt prozrazena
+ anonymizace osob na videozaznamech, kde autor nema svoleni k potizeni obrazového mate-
rialu danych osob
- skryti identity lidi ve videozaznamech, kde byl zdznam urcen pouze k statistickému sledovani
pohybu osob v daném miste
« aktudlné citlivé téma s radarovym méfenim a kamerovym zaznamem projizdé&jicich vozi
+ anonymizace osob v zaznamu, ktery je volné dostupny a mohl by poskodit né¢i soukromi ¢i
narusit osobni Zivot
Jak ale bude zminéno hned v uvodu nésledujici kapitoly, uspésnost pocitacového vidéni v soucasnosti
zavisi na nékolika klicovych faktorech, tudiz by nasazeni takovéto aplikace do ostrého provozu bylo
limitovano n¢kolika faktory, které jsou zminény v samotném zavéru prace.



2 Rozpoznavani obrazu

Klasickou otazkou pocitacového vidéni je, zda-li obrazova data obsahuji urcity objekt, vlastnost nebo
¢innost. Pro nalezeni odpovédi dnes existuje mnoho metod, které ov§em fesi tento problém pouze pro
specifické objekty, jako napf. jednoduché geometrické utvary, lidské obliCeje, tisténé nebo rukou
psané pismo, automobily a dalsi. Dale je tieba pfiznivych podminek — dostate¢né nasviceni scény,
vhodné pozadi a vhodné poloha a natoceni objektu vici kameie. Rizné pfistupy v rozpoznavani jsou
citlivé na odlisné faktory.
Rozpoznavani se tedy zabyva otazkou, jak pro zvoleny popis objektu nejlépe navrhnout
vhodny klasifikator, jaké priznaky vyhledavat a jak je spravné ohodnotit.
Celkovée bychom tuto problematiku mohli rozd¢lit na 3 hlavni odvétvi:
« Rozpoznavani — rozpoznavame jeden nebo vice objektu ¢i objektovych tiid.
« Identifikace — jednoznacna instance objektu, napt. identifikace obliceje urcité osoby, otisku
prstu, konkrétniho automobilu.
«  Detekce — obrazova data jsou zkoumana na specifickou podminku, napt. detekce na shluky
nadorovych bunck v Iékarskych snimcich. Tyto oblasti obrazu nalezené jednoduchymi
a rychlymi vypocty se dale postoupi vice komplexnim algoritmiim pro hlubsi analyzu.

2.1 Klasifikace

Klasifikace obrazu je proces, pii kterém specidlni funkce nebo modul hodnoti s jakou pravdeé-
podobnosti se na daném misté nachazi hledany objekt. Klasifikaci mizeme rozdélit na:

«  Binarni — vraci hodnotu ,,ano* nebo ,,ne* v zavislosti na vysledku hodnoceni.

»  Vicehodnotovou — vraci hodnotu v urcitém rozsahu, ktery predstavuje pravdépodobnost,

s jakou se hledany objekt nachazi na daném miste.

Klasifikatory nejcasteji hodnoti mnozinu tzv. ptiznakd, jez miizeme povazovat za elementarni popisy
dané casti dat (v nasem piipad¢ obrazovych), a jejichz spravné vyhodnoceni zodpovi otazku, zda-li
vybrana data spadaji do tfidy objektu ¢i nikoliv. Pfedmét nebo jev, ktery ma byt klasifikovan, je tedy
nejprve vhodné popsan. To znamend, ze na predmétu (jevu) je vybrana mnozina pfiznakd, jejichz
zpusob ziskavani je apriorné znam. Klasifikdtor ma danou vstupni n-tici v podob€ poctu piiznaku
a jeden vystup, ktery rozdeluje klasifikovany predmét do ttid.

Zatim neexistuje obecnd metoda, ktera by dokazala urcit, jaké pfiznaky na daném piredmétu
nebo jevu méfit. Priznaky musi volit konstruktér klasifikatoru naptiklad na zékladé¢ konzultace
s odbornikem z dané problémové oblasti. Teoreticky by §lo problém volby vhodnych ptiznakii fesit
tak, Ze na pfedmétu budeme métit vSechny piedstavitelné vlastnosti, protoze ¢im vice pfiznakll na
predmétu zméfime, tim vice informace bude klasifikator mit a tim ptesnéji bude rozhodovat. Bohuzel
tento pristup je nerealny, protoze s rostoucim poétem ptiznakti se znacné komplikuje technicka
realizace klasifikatort.

Trénovani klasifikatoru
Tato podkapitola byla ¢astecné prevzata a preformulovana z [4]. Existuje n¢kolik zpisobl trénovani
klasifikatord — uceni bez ucitele, kdy déleni vzort dat do tfid probihd na zakladé zadaného kritéria



kvality (téz clustering) nebo uceni s ucitelem, kde on rozhoduje o rozdéleni do tfid. Obycejné se
trénovani provadi pravé ucenim s ucitelem. V principu mame riizné vzorky dat, u nichz vime, do jaké
tiidy patfi a jejich cilenym predkladanim klasifikatoru jej nauc¢ime piedpovédét tiidu klasifikace pro
neznama data — tedy generalizovat. Pfi trénovani se snazime vyuzit co nejlepsi moznou sadu trénova-
cich dat. Samoziejmé neni mozné pii uceni obsahnout vSechny mozné varianty vstupu, uceni nebude
nikdy dokonalé a vysledek bude mit tedy urcitou chybu, kterd zavisi prave na kvalité trénovaci sady.
Komplexni klasifikatory maji chybu mensi, ale tomu odpovida i delsi cas potiebny na natrénovani
a vyhodnoceni.

Pii trénovani se obycejné pouzivaji dvé sady vzorkli — trénovaci a testovaci. Na trénovaci sad¢
se uci klasifikace a na testovaci se ovéfuje jeji chyba. Trénovaci data obsahuji obrazy objektl a jejich
rozdé€leni do tfid. Vezméme napiiklad Glohu detekce oblicejt, v niz jsou data rozdélena na dvé tiidy —
oblicej a pozadi. Ve tfid€ oblicej se nachdzi obrazky riiznych obli¢ejii za riznych podminek. Ve tfidé
pozadi je vSe, co nemd klasifikator povazovat za hledany objekt. Pfed zapocetim trénovani jsou ze
vstupnich dat extrahovany ptiznaky a vytvoren ptiznakovy vektor.

Dale si predstavime nékteré nékteré z druhti béznych klasifikatorti, z nichz nekteré jsou pouzity
1V této bakalaiské praci.

2.2  Gaussovské modely

V nékterych piipadech se pro klasifikaci pouziva Gaussiiv model, ktery je ur€en pro statistické rozpo-
znavani vzort a zalozen na piedpokladu, Ze objekty z jedné tfidy budou mit navzajem podobné urcité
statistické vlastnosti. Jedna se tedy o uceni bez ucitele — clustering.

Jednou ze statistickych technik je modelovani hledanych tiid pomoci smési gaussovskych
funkci ve vektorovém prostoru ptiznakti (Gaussian Mixture Models — GMM). Tato technika se Casto
pouziva naptiklad ve zpracovani feci pro detekci fenomént a obecné je jeji pouziti velmi Siroké. Ve
zpracovani obrazu se obvykle vyuziva k detekci ¢asti lidského téla na zéklade barvy kiize — rozdéluje
¢asti obrazu do tiid skin-color nebo background.
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Obrazek 2.1: Normalni rozlozeni pri riiznych hodnotach
stredu a rozptylu, zdroj: Wikipedie



Normalni rozlozeni v jednorozmérném prostoru je definovano svym stfedem u a rozptylem o.
Na obrazku 2.1 je znadzornéno nékolik moznych vysledki pii riznych hodnotach téchto veli¢in. Timto
zpusobem lze modelovat pravdépodobnost, Ze n¢jaky jev hodnotou svého priznaku x nalezi do mode-
lované tfidy (rovnice 2.1). Pokud mame vektor pfiznakdi o rozmérech n, je tieba rovnéz piejit do
n-rozmérného prostoru. Pak Ize modelovat pravdépodobnost Gaussovym rozlozenim, jehoz para-
metry jsou vektor stfednich hodnot i matice rozptyld 2 (rovnice 2.2).

N(x;op)=——c¢ > 2.1

- o 1 x
NG )= 2.2)
2

Blizsi vysvétleni pouziti rovnic je pfevzato z [4]:

Vztah (2.2) pro vypocet pravdépodobnosti je potieba pouzit pouze v piipade€, Zze hodnoty
pfiznaki jsou korelované a distribuce tedy mize byt v prostoru libovolné natocena.
Takova distribuce ma plnou kovariancni matici. Na druhou stranu rozlozeni, které je
zarovnano rovnobézné¢ s osami prostoru ma definované rozptyly pouze ve sméru
jednotlivych os — jen na diagonale matice. Vypocet pravdépodobnosti 1ze v takovém
pfipad¢ zjednodusit na nasobeni jednorozmérnych distribuci (2.3). Timto 1ze podstatné
urychlit vypocCet pravdépodobnosti za cenu, Ze piiznaky je pifed vypoctem
pravdépodobnosti nutné dekorelovat napiiklad pomoci DCT (diskrétni kosinova
transformace).

N(XJ.H:6)=HN<xi’.ui’O-i) (23)

V praxi data modelujeme souctem vice Gaussovych distribuci. Jejich pocet se odviji od slozi-
tosti rozmisténi piiznakti v prostoru. S poctem pouzitych distribuci roste ¢as potfebny ke trénovani,
ale v zavislosti na tom i piesnost vysledného klasifikatoru.

2.3 Klasifikatory trénované pomoci neuron. siti

Uméla neuronova sit’ je paralelni systém, ktery se pouzivda na modelovani vztahu mezi vstupy
a vystupy nebo na porovnavani pomoci vzoru. Funguje na zpusob ,,Cerné skiinky*, kde minimalni
pocet vstupti i vystupil je 1. Z nazvu vyplyva, ze je mySlenka principu fungovani téchto klasifikatora
nasla inspiraci v chovani lidského mozku, coz je pfistup vhodny zejména tehdy, pokud je matema-
tické tfeSeni prili§ slozité. Jedine¢na vlastnost té€chto siti je odolnost viici porucham. I kdyZ prestane
fungovat nékolik neurond, celkova funkce sité ziistane v podstaté nezménéna a mize dal vykonavat
(a¢ uz s urcitou nepiesnosti) svou ¢innost.
Cinnost neuronové sité je podle [10] charakterizovana funkci:

f:X-Y (2.4)

Sit’ se sklada z jednotlivych ¢asti zvanych neurony nebo uzly. Neuron pfijima N vstupu a vraci
M vystupt. Definujeme tfi typy neuronti:



»  Vstupni — neurony, jejichZ vstupy jsou signaly z okolniho prostiedi.

«  Vystupni — neurony, jejichz vystup vede do okolniho prostredi.

«  Skryté — spojovaci mezic¢lanky mezi ostatnimi neurony.
Je popsana cela fada modelti neuront. Od téch velmi jednoduchych, pouzivajicich nespojité preno-
sové funkce, az po velmi slozité, které popisujici kazdy detail chovani neuronu zivého organismu.
Jednim z nejuzivanéjSich je model vytvoteny McCullochem a Pittsem a popsany v [12]:

N
Y=S(Z (w,x,)—0) (2.5
i=1
kde: Y je vystup neuronu
X; jsou vstupy neuronu
w; jsou synaptické vahy
¢ je prah
S() je prenosova funkce neuronu (n€kdy aktivacni funkce)

Samotna neuronova sit mize byt rozdélena do vice vrstev, ¢ehoz se vyuziva pfi vétsi slozitosti
feSeného problému a vhodné tim rozdélime simulaci do vice skupin. V zavislosti na toku dat je
mozné rozdélit neuronové sité do dvou kategorii:
«  Dopiedné (feed-forward)— signal se §iti pouze od vstupnich neuronti pres skryté k vystupnim
neuronim, piiklad na obrazku 2.2 (A)
«  Rekurzivni (recurrent)— signal se mize pohybovat prakticky vSemi sméry, piiklad na
obrazku 2.2 (B)

A skryté B

vstupy

vystupy

v

Obrazek 2.2: A - dopredna neuronova sit' s dvéma vstupy, tremi skrytymi a jednim vystupnim
uzlem. Obsahuje 3 vrstvy. B - rekurentni neuronova sit, jejiz neurony jsou zaroven vstupnimi
i vystupnimi. Neobsahuje skryté neurony a ani nejsou organizovany ve vrstvach.

Podstatnou vlastnosti neuronovych siti je schopnost ucit se. Uceni je dulezita faze, kterou musi
obsahovat kazdy proces tvorby sité. V této fazi se upravuji jednotlivé vahy spojeni neuroni tak, aby
se dosahly pozadované vysledky, nebo se k nim vystup aspon co nejvice priblizil. Spravnym
naucenim se zabyva oblast umélé inteligence strojové uceni (podrobnosti je mozné nalézt v [11]).
Vyuziti neuronovych siti je mnohem SirSi nez oblast rozpozndvani vzord a klasifikace. V oblasti
detekce tvafe se vyuziva napf. metoda zpétného Sifeni chyby (back-propagation). Ptiklad klasifika-
toru vytvofen¢ho pomoci neuronové sité je v [5] popsan napft. takto:



Obsahuje 3 typy skrytych uzli: 4-krat typ, ktery zkouma oblasti 10x10 pixelil, 16-krat
typ, ktery zkouma oblasti 5x5 pixell a 6-krat typ, ktery zkouma piekryvajici se 20x5
pixelové horizontalni pruhy. Horizontalni pruhy umoznuji skrytym neurontim detekovat
rysy jako jsou usta nebo par oci, zatimco skryté neurony Cétvercového typu mohou
detekovat rysy tvaie jako jednotlivé oci, nos nebo koutky tst.

2.4  Klasifikatory trénované pomoci SVM

Support Vector Machine (dale jen SVM) je metoda klasifikace linearnich dat (pfi klasifikaci neline-
arnich dat je mozné data transformovat do prostoru s vyssi dimenzi a klasifikovat je jako linearni).
Velmi Casto se pouziva napiiklad v aplikacich pro vyhledavani obrazii. SVM metoda je postavena
tak, aby mohla co nejlépe generalizovat informaci pii trénovani. Samotné trénovani je vSak ¢asoveé
1 pamétove narocné.

Podstatou trénovani s SVM je vytvofeni hyperroviny, ktera ze stupnich dat vytvoii 2 sady
vektord v n-rozmeérném prostoru. Pro kazdou sadu se potom vytvoii takovato hyperrovina, kterd se
znovu pouzije jako vstupni sada. Data, kterd neni mozné separovat linedrn€ mohou byt nejprve trans-
formovana do prostoru s vyssi dimenzi pomoci jadra (kernel).

Vysvétleni SVM Kklasifikatoru se nachazi v [6]. V tomto dokumentu je popsén jednoduchy
priklad, kde se nachazi 2 spojené mnoziny, které jsou linearn¢ oddélitelné. Cilem SVM je ve vstupni
sad¢ D={(X,,»,)].,, kde y€(—1,1), nalézt optimalni linearni feSeni na zakladé minimalizace
rizika. ReSenim je hyperrovina, kterd nechava mezi témito tiidami co nejvétsi okraj. Okraj roviny je
definovan jako soucet vzdalenosti hyperroviny od nejblizsiho bodu obou tiid. Ukazka fungovani
SVM je na obrazku 2.3. Objekty, které byly ohodnoceny -1 patii do jedné skupiny, zatimco objekty
v té druhé maji SVM klasifikatorem danou vystupni hodnotu 1. Nevyhodou SVM je, ze parametry je
nutné pro konkrétni ulohu volit rucné.

Obrazek 2.3: Ukazka maximalizované vzdalenosti pri déleni
dat do dvou trid



2.5 Klasifikatory trénované pomoci AdaBoost

Nazev metody je zkracenim Adaptive Boosting. Adaptabilni se nazyva z divodu vyuzivani vice
slabych klasifikator a schopnosti pfi uceni vyuzivat mnozinu ptedesle Spatné zarazenych objektti na
natrénovani slabych klasifikatord. AdaBoost algoritmus pracuje iterativnim zptisobem. V kazdé
iteraci méni dllezitost (vahy) jednotlivych vstupnich vzorki a vybird ze vSech jednoduchych
klasifikatort ty, které vykazuji nejlepsi vysledky a vzajemné se vhodné doplnuji. Jeho vysledkem je
jeden silny klasifikator, sestaveny jako vazena kombinace vybranych jednoduchych klasifikatord.

Vytvéatime tedy silny klasifikator H(x) pro klasifikaci dat x; jako kombinaci slabych klasifika-
tort A(x;), které t€Z miizeme chapat jako priznaky.

h(x,)e{-1,1] (2.6)
N
H(x)=signz o h(x;) 2.7
i=1

kde a; je vaha, kterou nastavujeme trénovanim. Pti detekci objektii v obraze AdaBoost rozhoduje, jak
vybrat z filtrii. Vstupem jsou piiklady objektti a ne-objektl (trénovaci data). Algoritmus je uveden
nize. Konstrukce silného klasifikatoru f{x) tvofeného linearni kombinaci

T
f(x)=2 &h,(x) (23)
t=1
jednotlivych slabych klasifikatora /,(x).

Vstup: sekvence vstupt {(x, »,),....(x,,»,)), kdex,€X ,y,€Y ={—1,+1]
a1 .
Inicializace: Dl(l)=g,kd€l=1,..., m

Pro: t=1.T
1. spocti chybu pro et pro kazdy filtr

Et=zwt,i[ht(xi)¢yi] (2.9

vyber filtr s nejmensi chybou
3. nastav a,

I 2.10

«,=—In .

t 2 Et ( )

4. ptevaz priklady (boosting), aby Spatné zatazena data méla vétsi vahu
Wt+1,i=wt,ie_u’y’h’(x’) (2.11)

5. pftidej slaby filtr s vahou at
Vystup: vahové ohodnoceni slabych klasifikatori

N
H(x)=sign2(xih(xi) (2.12)

i=1



2.6 WaldBoost

Nevyhodou AdaBoostu je, Ze neni mozné rozhodnout, zda dana prohledavana oblast patii nebo
nepatii do urcité skupiny diive, nez se propocitaji hodnoty ze vSech slabych klasifikatort, i kdyz je
vysledek zfejmy jiz béhem propoctu jen jejich urCité Casti. Na feSeni tohoto nedostatku vznikla
modifikace AdaBoostu s nazvem WaldBoost. Klasifikator natrénovany pomoci WaldBoostu nemusi
byt vyhodnocen cely. V pfipadé€, ze se béhem vyhodnocovani slabym klasifikatorem piekroci urcita
spodni nebo horni hranice, oblast je zatazena do dané skupiny. V opacném piipad¢ se oblast preda
nasledujicimu klasifikatoru. Tato vyhoda umoziuje pouziti klasifikatoru v real-time aplikacich, od
kterych pozadujeme okamzité zpracovani dat bez zpozdéni.

2.7  Haarovy priznaky

Pti klasifikaci obrazu mizeme pouzit nékolik ptistupti. Jednim z nich je vykonavat klasifikaci pfimo
na zéklad¢ hodnot intenzit klasifikovaného obrazu. Jinym pristupem je klasifikace pomoci ptiznakd.
Vyhoda spociva v tom, Ze pfiznaky v sobé obsahuji informaci o charakteru vybrané oblasti obrazu.
Paklize se tato informace da vyjadiit jednoduchym zptisobem, dostavame velmi rychlé metody.

Haarovy pftiznaky jsou jednoduché obdélnikoveé oblasti (obrazek 2.8), jejichz hodnota se vypo-
¢itava z intenzity obrazu pod danou plochou. Vypocet piiznaku se provadi tak, ze se od sumy bilych
oblasti odecte suma téch ¢ernych:

f(x)=2 x(w)=2 x(b) (2.13)
wew beB

kde pixel o intenzité x nachdzejici se v oblasti zkoumaného Haarova ptiznaku patii do skupiny W
v ptipadé, Ze se nachazi v bilé oblasti. V opacném piipadé, lezi-li v ¢erné oblasti, patii do skupiny B.
Haarovy pfiznaky jsou zalozeny na sumach obdélnikovych oblasti. Tento vypocet miizeme vykonavat
prostym scitanim, které je citlivé na velikost s¢itané oblasti, nebo mizeme na vypocet pouzit tzv.
integralni obraz.

Haarovy piiznaky nejsou jediné, které 1ze pouzit pfi trénovani AdaBoost ¢i WaldBoost. Exis-
tuje celd fada priznakli, naptiklad spojitych — Gaborovy vinky nebo diskrétnich — Local Binary
Patterns, Local Range Differences (popsany v 2.12), a dalsi.

2.8 Integralni obraz

Integralni obraz mtize vyrazné urychlit sumarizaci obdélnikovych oblasti. Jeho hlavni funkci je
v konstantnim ¢ase vypocitat libovolné velky a jakkoliv umistény obdélnikovy vyfez obrazu. Vlastni
hodnoty integralniho obrazu /I jsou souctem hodnot intenzit pixelli obrazu / nalevo a nahoru od
pozice pixelu v obraze (obrazek 2.4 A). Z toho vyplyva, Ze pozice pro vypocet umisténa v pravém
dolnim rohu obrazu ndm je souctem intenzit v celém obrazu, zatimco prvni sloupec a fadek maji
hodnotu 0.

X

I (x,y)=) 1(i,]) (2.14)

i,

<

~



Pokud tedy zname pozici rohovych bodd obdélniku, znacenych jako A, B, C, D, mizeme
pomoci jednoduché rovnice 2.15 vypocitat intenzitu obdélnikové oblasti (obrazek 2.4 B).

1, =A—B—C+D 2.15)

A B

® L

L
A

o L
C D
A B

Obrazek 2.4: Integralni obraz: A) Hodnota bodu A predstavuje Sedou oblast. B) Oblast vypoctena

rovnici Ly

2.9 Kaskadové zapojeni

Ve snaze snizeni chybovosti a zvysSeni efektivity se zacalo vyuzivat kaskadového zapojeni.

Stupné kaskady jsou natrénovany pomoci AdaBoostu, pficemz kazdy stupen je schopen rychle
rozhodnout zda-li je dany vyiez obrazu hledany objekt ¢i ne. Tyto klasifikatory nemusi dosahovat
vysoké bezchybnosti. Vstupni vyfez je nejdiive zkouméan jednim klasifikdtorem a pokud jej ten
oznaci za oblast, kde se objekt nenachazi, se tato hodnota vrati. V opacném piipadé se preda dalSimu
stupni kaskady — dal$imu klasifikatoru. Pokud se zkoumana oblast dostane az k poslednimu klasifika-
toru, miizeme rozhodnout, zda se v daném vyifezu opravdu nachazi to, co hledame. Postup je
schematicky znazornén na obrazku 2.5.

Vyhodou tohoto pfistupu je vyfazeni oblasti, které neobsahuji objekt jiz na zac¢atku, kdy mohou

ey ee

vetsi slozitost. Pravé diky tomu se Setii Cas potfebny na detekei.

Zkoumana oblast

nejedna se o tvar

Obrazek 2.5: Schematické zobrazeni kaskadového zapojeni
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2.10 Kalmanuv filtr

Kalmantv filtr je soubor matematickych rovnic, ktery poskytuje efektivni vypocetni (rekurzivni)
prostiedky pro odhad stavu systému, a to zpiisobem, ktery minimalizuje pramér kvadratické chyby.
Tento filtr je velmi silny v nékolika ohledech — umozZiiuje odhady minulosti, pfitomnosti
i budoucnosti a jeho schopen tak Cinit dokonce i v pfipad€, kdy nezndme ptesnou povahu daného
modelovaného systému.

Kalmantv filtr se zabyva obecnym problémem snahy odhadnout stav procesu béZziciho
v diskrétnim Case, ktery se fidi linearni stochastickou diferencialni rovnici

X, =Ax,_+Bu, ,+w,_, (2.16)

s mé&fitelnym vystupem systému z&€R™, ktery je

z,=Hx, +v, (2.17)

Néhodné proménné wy a v, predstavuji stavovy bily Sum v rovnici méfeni. Jsou na sobé
nezavislé a s normalnim rozlozenim pravdépodobnosti:

p(w)~N(0,0)

p(v)~N (0,R) (-18)

V praxi to znamena, Ze matice kovariance stavového a méfeného Sumu se mohou ménit s kazdym
casovym krokem nebo métenim, nicméné zde se predpoklada, Ze jsou konstantni.

Matice 4 nxn v diferencialni rovnici v tvodu této kapitoly pfedstavuje vztah mezi predeslym
k - I a aktualnim ¢asovym krokem £, pti neuvazovani fidici funkce nebo procesniho Sumu. V praxi je
tfeba si uvédomit, Ze se matice 4 mize meénit v kazdém kroku, zde ji ale povazujeme za konstantni.
Matice B nxI ptedstavuje volitelny kontrolni vstup u#€R’' systému ve stavu x. Matice H mxn
rovnice méteni se opét v praxi mize ménit v kazdém kroku, pokladame ji ale za konstantni.

Kalmanuv filtr predvida svij stav za uziti zp€tné vazby. Filtr odhadne stav procesu v urcitém
Case a nasledn¢ obdrzi zpétnou vazbu v podobé méfeni (se Sumem). Z tohoto divodu rozdélujeme
rovnice Kalmanova filtru do dvou hlavnich skupin: aktualizacni éasové a aktualizacni mérici. Casové
rovnice spolu s kovarianci chyb jsou zodpovédné za promitani souc¢asného stavu vpied po ¢asové ose
a apriorni odhad dalSiho kroku. M¢ftici naopak zodpovidaji za zpétnou vazbu, tedy za zavedeni
nového meéteni do apriorniho odhadu, ¢imz ziskame jiz korigovany odhad.

Tyto dvé skupiny rovnic mtizeme oznacit téz jako predikcni a korekcni a jejich vzajemna inter-
akce v algoritmu pro feSeni numerickych problémi je zndzornéna na obrazku 2.6.

Aktualizace méfenim
Korekce

Aktualizace v ¢ase
Predikce

Obrazek 2.6.: Cyklus diskrétniho Kalmanova filtru. Predikce
odhadne zménu aktudalniho stavu v dalsim casovém kroku. Korekce

tento projektovany odhad zkoriguje pomoci viastnich hodnot
nameérenych v daném case.
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Dalsi a podrobngjsi popis Kalmanova filtru, ktery by byl jiz nad ramec této bakalarské prace, lze
nalézt v [8].

2.11 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je multiplatformni knihovna funkci orientovanych na poci-
taCové vidéni, ptivodné vyvinuta spolecnosti Intel. Dokéze pracovat na systémech Windows, Linux
1 MacOS. Knihovna je zaméfena zejména na zpracovani obrazu v realném case a obsahuje k tomuto
ucelu pestrou skalu funkei.

V programové Casti této bakalarské prace je vyuzivana zejména na zachytavani videa, jedno-
duchou praci s obrazem (anonymizacni efekty) a zobrazovani vysledkl. Vét$i prostor dostala
v doplnkovych funkcich pro predikci pohybu obli¢eje v obraze pomoci Kalmanova filtru a zpracovani
Haar-kaskad pti detekcei oCi v oblicejové Casti.

2.12 UPGM detektor a OpenCV detektor

Tato bakalaiska prace stavi velkou mérou na obli¢ejovém klasifikatoru, ktery byl vyvinut v Ustavu
pocitacové grafiky a multimédii FIT VUT v Brné (dale jen UPGM). Ten byl natrénovan pomoci
knihovny vyuzivajici metody WaldBoost a tzv. Local Range Difference (dale LDR). Tuto knihovnu
je mozné stdhnout na strankach http:/www.fit.vutbr.cz/research/prod/index.php?id=43&notitle=1

a jeji zevrubny popis zni:

Softwarova knihovna napsanad v C/C++, kterd provadi efektivni dvouttidni klasifikaci
pomoci klasifikatorti trénovanych metodou WaldBoost zalozenych na Haarovych
priznacich. Klasifikator je ulozen jako XML soubor, ktery definuje pozice a parametry
jednotlivych obrazovych pfiznakd, které je potieba vyhodnotit pro vypocet odezvy
klasifikatoru. Knihovna nabizi klasifikaci jednotlivych obrazku a také skenovani obrazu
pro ziskani odezvy klasifikatoru na vSechna podokna obrazu. Dale knihovna nabizi
generovani jednoduché pyramidalni struktury obrazu a tedy podporu detekce rtzné
velikych objektt.

Local Rank Differences
Tato podkapitola je pievzata z [1]. Pfedpokladejme skalarni obraz /(x,y)— R . V takovémto
obraze mizeme definovat nasledujici vzorkovaci funkci

m—1n—1
S™= Z I(x+m(u—1)+i, y+n(v—1)+) (2.19)

0 j=0

Tato funkce je parametrizovana vzorkovacim blokem o rozmérech m, n a pozici vzorku (x, y), coz je
pixel v obraze. Na zaklad¢ této funkce lze definovat ctvercovou masku
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ST(L1) 8T7(2,1) S (w,1)
anwh= Sxy('l,Z) Sxy( 5 ) Sxy( 72) (220)

xy

S (LA) ST(2,h) - ST(w,h)

Maska ma rozméry w, & a je parametrizovana stejn¢ jako vzorkovaci funkce S, tedy rozméry m xn
a pixelem v obraze o soufadnicich x, y. Dle [2] experimenty prokazaly, ze vzhledem k detekci meto-
dami AdaBoost a WaldBoost, jsou zcela dostacujici masky o rozmérech 3 %3 (w = 3, A = 3). Pro
ruzné klasifikatory je potieba blokl riznych rozméra: pro oblicejovy detektor operujici nad ctver-
covymi obrazovymi okny o rozmérech strany 24 pixelt, jsou vhodné vzorkovaci rozméry 1x1, 2x2,
2%x4,4%2.
Pro kazdou pozici v masce mtze byt definovan rank
h

R )= Y, LhdESTL <8 (u,v) (2.21)
i=1 j=t  0,ostatni

to jest, rank je poradim daného ¢lenu masky v jeji postupné sefazené mnozin€. Tato hodnota je
nezavisla na lokalni intenzité obrazu, coz je dilezita vlastnost pro chovani LRD, které definujeme:

mnwh — pmnwh mnwh
LRD™ (u, v, k,1)=R"™ (u,v)— Ry™ (k1) (2.22)

Tento zapis mizeme zéasti zjednodusit vektorizaci matice M — zfetézenim jejich fadku (je pouze
nepsanou konvenci, Ze se fetézi fadky a ne sloupce):

mnwh — mn mn mn
vort=lsy (L) ST2,L) e S (w, b)) (2.23)

Pozice ¢lenu ve vektoru je tedy dna ( V:;"Wh (i) znaéi i-ty &len vektoru):

wXh

v oy mawh (. mnwh
R:t;twh(a)=z l,kdyZ ny (l)< ny (a) (224)
i=1  0,ostatni
LDR dvou pozic a, b v ramci vektoru je pak:
LRD?™ (a,b)=R2"" (a)—R%"™(b) (2.25)

Pro zvyseni efektivity LDR hodnoceni mizeme piedpocitat funkci ST definovanou na

vstupnim obraze. Jak jiz bylo feceno, pro natrénovani objektového klasifikatoru je tieba pouze
malého poctu kombinaci m xn. Vstupni obraz mtize byt konvoluovan pomoci

hm=l1/4 1/4]

1/4 1/4

A =l1/8 1/8 1/8 1/8]

20 1/8 1/8 1/8 1/8 (2.26)
L/wh - 1/wh

hw><h=
1/wh - 1/wh

diky ¢emuz bude vysledny obraz na dané pozici (x, y) obsahovat hodnoty vzorkovaci funkce. Takové
predpocitani Ize provést velice efektivné pomoci paralelismu (platformy MMX, GPU, FPGA) a LRD
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vyhodnoceni se potom sestava pouze z 9 (v ptipadé¢ 3x3 LRD masky) nahlédnuti do vhodn¢ ptedpfi-
praveného obrazu a poté vyhodnoceni dvou prvkid masky.

Na obrazku 2.7 vidime zjednoduseny postup pii vyhodnocovani jednoho LRD klasifikatoru.
Detekce probihd v obrazovém okné (o rozmérech napi. 30x30 pixeld), na které umist'ujeme pravo-
thlou masku M’y (v tomto piipadé 3x3). Kazdé politko masky zabird nekolik pixeli, které je

tfeba konvoluovat.

obrazové okno o tabulka

B o,
miizka 3x3
> A o

ke luce N

onvo o,

U'0
o

index !

(XZ

Rank(A) - Rank(B) Oy

Obrazek 2.7: Pouziti LDR v klasifikatoru
Nésledn€ jsou vyhodnoceny ranky a jejich rozdil je pouzit jako index v alfa tabulce, kterd
rozhodne o vysledku daného ptiznaku. Vice se o LRD i jeho implementaci na platformé¢ MMX
muzeme docist napt. v [1].
Jelikoz LRD vyuziva WaldBoost, volime i ur€itou hranici (threshold), pti jejimz pfekroCeni je
dana oblast zatazena do vybrané skupiny. V opa¢ném piipad¢ je pfedana nasledujicimu klasifikatoru.

OpenCYV a Viola-Jones

Detektor v knihovné OpenCV je naproti tomu postaven na detekci Viola-Jones. Konkrétné jde tedy
o klasifikator vyuzivajici Haarovy ptiznaky zapojené v kaskade, ktery pro zrychleni detekce pfiznaki
pracuje nad integralnim obrazem. Klasifikdtor je natrénovan pomoci n€kolika stovek pozitivnich
(objekt se v obraze nachazi) i negativnich (objekt v obraze neni) piiklad, které jsou zpracovany
pomoci robustni metody AdaBoost.

Haarovy pfiznaky (2.7), jejich kaskadové zapojeni (2.9), integralni obraz (2.8) i metoda
AdaBoost (2.5) jiz byla popsana vySe. Metoda Viola-Jones tedy pouziva sérii slabych klasifikatora
zapojenych v fetézci (obrazek 2.5), pfi¢emz kazdy klasifikator predstavuje jeden Haartv ptiznak.
Priklady téch pouzitych v OpenCV vidime na obrazku 2.8.

Obrazek 2.8: Priklady Haarovych priznakii pouzitych v OpenCYV.
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Zpusob pouziti je zfejmy z obrazku 2.9, ktery zachycuje prvni dva ptiznaky ve Viola-Jones
kaskad¢. Vlevo vidime vstupni fotografii lidské tvaie. Prostfedni zachycuje horizontalni Haartv
ptiznak, kde dojde ke shod¢ diky tomu, ze licni ¢ast oblieje je ve vétsiné piipadl svétlejsi nez oci.
Vpravo je zase svétlejsi kofen nosu. Vyhodnoceni takovychto dvou situaci by uspeSné posunulo
klasifikaci v kaskadovém zapojeni blize k pozitivnimu vyhodnoceni a detekci obli¢eje v obraze.

‘ 4
Obrazek 2.9: Originalni snimek a prvni dva Haarovy priznaky

pouzivané metodou Viola-Jones

Detektor knihovny OpenCV poskytuje také né€kolik ladicich parametrti, diky nimz je mozné
omezit pocet falesnych detekci nebo pouzit zprimérovanou hranici pro oblast, v niz bylo u¢inéno
nékolik detekei velmi blizko sebe a tyto detekce se piekryvaji. Jelikoz je OpenCV Kklasifikator pouzit
v aplikaci na detekci o¢i v obli¢ejové Casti, jsou tyto vlastnosti podrobnéji popsany v druhé ¢ésti

prace v 3.4.
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3 Implementace programu

3.1  Pouzité klasifikatory

Pfi implementaci programu jsem pouzil dva klasifikatory:
« LRD Klasifikator (poskytnuty UPGM) — Natrénovan pro detekci obliceji celem ke kamere,
s vysledky trénovani uloZzenymi v souboru faces.h.
+  OpenCYV Klasifikator — Pouzil jsem jiz hotovy XML soubor haarcascadeeye.xml,
ktery byl vytvofen pomoci volné pfistupnych databazi snimku obliceji. Seznam téchto data-
bazi je uveden v priloze.

3.2  Vyhledani a ovéreni obliCeje

Protoze cilem aplikace bylo umoznit sledovat teoreticky neomezené mnozstvi oblicejii v obraze, bylo
nutné zvolit i vhodny zptisob, jak tyto obliceje v aplikaci udrzovat a efektivné aktualizovat jejich
polohu a velikost.

Logickym dusledkem bylo tedy vytvofit jednoduchy objektovy model, kde kazdy oblicej
v obraze vytvoii vlastni instanci a jejich mnozina bude uchovavana ve vhodném kontejneru. Dal§im
faktorem, ktery jsem chtél ovlivnit byly falesné a nevhodné detekce a chovani toho, ktera detekce ma
ovlivnit jaky obli¢ej. Navrhl jsem proto tfidu Face, kterd udrzuje zékladni atributy jako jsou
soufadnice, velikost obliceje a dale i dilezité statické parametry, které do zna¢né miry ovliviuji
vysledné chovani aplikace:

+ AGE LIMIT — Pocet snimki, po které musi byt v dané oblasti detekovéan klasifikatorem
oblicej, aby doslo k jeho potvrzeni a naslednému zobrazeni ve vystupnim obraze.

« TTL NEW — Time To Live pro nové detekovany oblicej, tedy pocet snimku, po nichZ jsou
uchovavany informace o novém potencionalnim obliceji v obraze a ¢eka se na naplnéni
AGE_LIMIT, aby se oblicej potvrdil a zobrazil.

« TTL CONFIRMED — Pocet snimku, po nichZ se jiZ potvrzeny obliej zobrazuje v obraze
a ¢eka se, nez bude definitivné odstranén, pokud v jeho oblasti nedojde k Zadné nové detekci;
tato hodnota je dle nastaveni nékolikanasobné vétSi nez TTL NEW.

Trida poskytuje funkce getRect (), getCenter (), isConfirmed (), jejichz ucel je ziejmy

.....

vvvvvv

o poloze a rozmérech objektu.

Nové detekce jsou ziskany od LRD Kklasifikatoru ve formé struktur typu CvRect, coz je
interpretace Ctyfuhelniku v OpenCV. V ptipadé novych a dosud neregistrovanych detekcei je vytvo-
fena nova instance tiidy Face a ulozena do C++ kontejneru typu vector. Ostatni detekce jsou
roztfidény mezi jiz registrované obliCeje a dale profiltrovany, jak je popsano v nasledujici kapitole.
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Po kazdém kompletnim prichodu klasifikatoru snimkem je navic vSem instancim odectena
jedna jednotka TTL, jsou odstranény zaniklé instance a pifipadn€ obliCeje, které se ptili§ prekryvaji
a jeden z nich mize byt tedy bez zavady na pfipadné anonymizaci zruSen.

3.3  Sledovani obliceje

Jak jsem zminil vySe, problémem pti dosazeni co nejlepsich vysledkd sledovani a anonymizace obli-
ceje byly falesné nebo znacné vychylené detekce. Jednou z moznosti by bylo takovouto situaci fesit
pozadavkem na minimalni pocet sousedicich detekci. Byl by nastaven prah, kolik detekci se musi
minimalné nachdzet v blizkém shluku, aby byla jejich skupina spojena a ohranicena v jedné detekci,
pfi¢emz ostatni shluky by byly zahozeny. Tento zplsob pouziva napt. detektor v OpenCV, jak je
popsano nize v 3.4. Ja jsem se rozhodl zvolit odlisny pfistup a vyuzit n€kolik filtrii na roztfidéni
detekei mezi jednotlivé obliceje a zahozeni téch nevhodnych.

Jiz v samotné hlavni smyc¢ce programu jsem vlozil prvni filtr podle pomérnych vzdalenosti,
ktery posle na aktualizaci jednotlivym obli¢ejim jen takové detekce, které sviij stfed maji vzdalen
maximalné do jedna nasobku rozmérti dané instance tiidy Face. Tim je zajiSténo to, ze detekce
ovlivituji pouze obliceje ve svém bezprostiednim okoli. Uvnitf funkce updateFace () je dile
dualezity medianovy filtr, ktery si pamatuje posledni pfedané rozmeéry a u potvrzenych obliceja odfil-
truje ty, které by rozmér zménily o vice jak jednu osminu vici vypoctenému medianu. Tak nedochazi
k prilis velké skokové zméné velikosti, coz nebyl zas takovy problém pii celoobli¢ejovém rozmazani,
ale Casto zptisoboval vychyleni ¢erné pasky z oblasti o¢i. Postupné jsem pridal i podobny filtr pro
velké skokové zmény polohy. Problémové detekce vznikaly nejcastéji v oblasti dolni ¢asti obliceje
a ust. Priklad je vidét na obrazku 3.1. Do budoucna by bylo vhodné uvazovat o piistupu nahrazovani
vSech prekryvajicich se detekci jednou spolecnou zprimeérovanou hranici, coz se mi ke konci
testovani jevilo jako pravdépodobné lepsi pristup, nez filtrovat detekce nevhodné.

&

'
»

Obrazek 3.1: Priklad typickych nevhodnych detekci, které jsou v
aplikaci odfiltrovany
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Po nalezeni a potvrzeni obli¢eje v obraze je vyhodné jeho polohu i pohyb upravovat jistym
korela¢nim prostiedkem, ¢imz mizeme ¢asteCné eliminovat nékteré vychylky od jeho realné polohy
a 1épe sledovat jeho pohyb. Timto prostfedkem je v aplikaci Kalmanutv filtr (2.10), ktery je nasazen
pro sledovani polohy stfedu obliceje.

Programova tiida obliCeje Face proto obsahuje 3 dulezité struktury (v prvnim ptipad¢ ukazatel
na ni): CvKalman, coz je samotny Kalmanuv filtr a dale 2 matice typu CvMat, v kterych se
uchovava meéteni z aktualni detekce a korigovany vysledek, ktery ptimo urcuje vysledné zobrazeni.
Pro jednoduchost je Kalmandv filtr vypoéitavan pro matematicky stfed oblic¢eje, tfida tedy obsahuje
bod CvPoint center.

Pii instanciaci objektu tfidy Face je volana vlastni funkce initKalman (), ktera inicializuje
Kalmanav filtr a jeho potfebné vnitini struktury. Pii kazdém volani funkce updateFace () je
poloha stfedu obli¢eje predikovana pomoci funkce cvKalmanPredict () anésledné korigovana
realnym méfenim uloZzenym v matici measurement a funkci cvKalmanCorrect (). Veskerou

funkcionalitu tykajici se Kalmanova filtru poskytuje knihovna OpenCV.

3.4  Vyhledani o€i v obraze

JelikoZ program ma umét i anonymizaci pomoci piekryti oci ¢ernou paskou, bylo nedilnou soucasti
realizace i spolehliva detekce oCi v nalezeném obliceji. Mym zamérem bylo minimalizovat nezbytné
nutné zatizeni pocitace, aby vyhledavani o¢i zbytecné nebrzdilo celou aplikaci a zaroveni umoznit
spolehlivé fungovani anonymizace i za pfedpokladu, Ze detekce skon¢i netspéchem.

Kli¢em k tomuto cili je vymezit prohledavanou oblast tak, aby zabirala co nejpravdépodobné;jsi
misto, v jehoz stiedu by se mélo nalézat oko — za ptredpokladu, ze se klasifikace provadi pro obé oci
zvlast’ a na obliceji natoceném ke kamete celem. Vzhledem k pozorovani chovani jiz implemen-
tovaného detektoru, prozkoumani nékolika sad fotek lidskych tvaii a naslednému ladéni programu,
jsem zvolil pro levé oko oblast 3/8 Sitky obli¢eje x 4/10 vysky obliceje, posunutou o 1/8 §irky od
levého okraje tvare (vzhledem k pozorovateli aplikace) a 1/10 vysky od horniho okraje. Pro pravé oko
se jedna o tutéz oblast tentokrate s rozdilem posunuti od pravého okraje. Nazorn¢€ jsou oblasti vyzna-
Ceny v obrazku 3.2.

Timto zptisobem je dosazeno vysledku, Ze pokud se oko nepodafi spolehlivé detekovat napf.
kvtli problematickému nasviceni jedné strany obli¢eje (mize byt pfili§ zastinéna), dojde k automa-
tickému umisténi nejpravdépodobnéjsi pozice oka do stfedu prohleddvané oblasti. Za kazdych
okolnosti tedy mame v oblic¢eji 2 body, které mizeme spojit cernou paskou. Bud’ se jedna o piimou
detekci nebo o odhad umisténi.

Detekce o¢i je realizovana pomoci knihovny OpenCV a jejiho klasifikatoru, ktery je zalozen na
metodé Viola-Jones, jak je jiz zminéno v (2.12). Detekci i pfipadnou anonymizaci o¢i ma v aplikaci
detekovaného obli¢eje a kaskadda Haarovych priznakd. Funkce se zaméti na jiz diive zminénou oblast
s pravdépodobnym vyskytem oka, nastavi tedy odpovidajici range of interest (oblast zajmu, déle jen
ROI). ROI oblast se pomoci funkce knihovny OpenCV cvHaarDetectObjects () prozkouma
a z ptipadného pozitivniho vysledku se uchova jeho stfed v bodu leftCenter pfipadné right-

Center, nebot’ klasifikace probiha zvlast pro levé i pravé oko.
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Obrazek 3.2: Oblasti, na které je omezeno detekovani oci pro
celkoveé urychleni vypoctu

Jednou z véci, se kterou je tieba poditat je, ze detektor po svém zavolani vyprodukuje velké
mnozstvi pozitivnich nalezu (ohrani¢enych ¢tverci), které prosly Haar-kaskadou. Oblast tésn¢€ kolem
samotného oka generuje jejich nejveétsi mnozstvi. Ty se z vétsi miry vzajemné prekryvaji. Osamocené
detekce nejcastéji predstavuji falesné nalezy, takZze je vhodné je zahodit. Naopak prekryvajici se
detekce se spoji do jedné, ktera ohranicuje cely jejich region. Knihovna OpenCV déla obé tyto véci
jesté pred vracenim seznamu finalnich detekei.

Mezi osamocenymi detekcemi a jejich velkymi seskupenimi jest¢ existuji shluky nékolika
detekci, kterou mohou ¢i nemusi byt ve skuteCnosti okem. Prah pro vyhodnoceni této skute¢nosti
predstavuje urcity pocet prekryvajicich se sousedll a nastavuje se parametrem min neighbors,
jehoz vychozi hodnota je 3. VSechna seskupeni s po¢tem detekci pod tento nastaveny limit jsou zaho-
zena. Kdybychom nastavili parametr na 0, funkce vrati kompletni seznam nefiltrovanych detekci
ziskanych Haar-kaskadou. V mém piipad¢ se mi osvédCily hodnoty v rozmezi 6-8.

Pro zajimavost ¢tvrty parametr funkce cvHaarDetectObjects () specifikuje, jak rychle
ma OpenCV s$kalovat velikost zkoumané oblasti obrazu s kazdym dal$im prichodem. Vychozi
hodnotou je 1.1, coz predstavuje zvétieni o 10% v kazdém prichodu. Sesty parametr se nastavuje
bud’ na 0 nebo na CV_HAAR DO CANNY PRUNING, ktery zptisobi, ze se obraz nejprve protdhne
hranovym detektorem a tim se vyfadi oblasti, které s nejvetsi pravdépodobnosti nemohou obsahovat
hledany objekt. Klasifikace je tak méné vypocetné narocnd, ovSem existuje riziko, Ze se nepodaii
zachytit nékteré objekty. Z tohoto divodu, a protoZze je oblast stejné relativné velmi mala, tuto
moznost nevyuzivam. Konecné poslednim a sedmym parametrem funkce je nejmensi mozné velikost
objektu, ktery hledame. Tento rozmér mizeme nastavit bud’ sami, nebo ponechat rozmér 0x0, coz
zpusobi pouziti vychozich hodnot z XML souboru ohrani¢enych znackou <size>.

Jadrem Kklasifikatoru je samoziejm¢ Haar-kaskada ulozena v XML souboru, ktery je naéten
v aplikaci. Dale je tieba zajistit pamétovy buffer, do kterého detektor bude ukladat nalezené
vysledky, a ktery se bude automaticky dle potieby rozsifovat. K tomuto ucelu knihovna OpenCV
poskytuje vhodny objekt CvMemStorage.
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Po probéhnuté klasifikaci nam zlstanou vyplnéné dva body ptedstavujici sttedy oci, staci je
tedy jiz jen bud’ oznacit v obraze nebo rovnou anonymizovat v zavislosti na odpovidajicim parametru
funkce detectEyes ().

Obrazek 3.3: Oc¢i detekované v oblicejové casti

3.5 Anonymizace

Dle zadani ma program umét celkové rozmazani obliceje a prekryti o¢i ¢ernym prouzkem. Zptisobil,
jak spolehlivé znemoznit identifikaci celého obliceje, je cela fada. Z televiznich obrazovek je urcité
nejznaméjsi "rozkostickovani” a dale rizné ¢erné geometrické utvary pres hlavu.

Nejdiive jsem uvazoval o Gaussovée rozostieni, ale z divodu subjektivné lepsich vysledkl jsem
nakonec zvolil dilata¢ni filtr, ktery poskytuje funkce cvDilate (). Nékolik prichodu tohoto filtru
spolehlivé rozmaze obraz a znemozni identifikaci ¢lovéka. Vysledek rozmazani je vidét v obrazku
3.4. Cerna paska pies o&i se da velice snadno realizovat diky jednoduché primitivé z knihovny
OpenCV — dostatecné silnou useckou vykreslenou pomoci funkce cvLine () — a spojuje dva body
ziskané funkci detectEyes (). Tloustka ¢ary se méni proporéné vuci velikosti obli¢eje (aktualne
nastavena na jeho jednu cCtvrtinu), ¢imz se vhodné prizplsobuje a zakryva pouze tu Cast, kde se
nachazi o¢i. Pfiklad je v obrazku 3.5.
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Obrazek 3.4: Rozmazani celého obliceje dilatacnim filtrem

Obrazek 3.5: Priklad anonymizace cernou paskou, ktera spojuje detekce oci v obliceji

a prizpusobuje svou SiFi jeho velikosti
Pfi samotné anonymizaci jsem se setkal s celou fadou problému, které jsem se snazil postupné

fesit a odstranovat. Co se tyCe samotné anonymizace, ta funguje spolehlivé pro relativné neomezené
mnozstvi obli¢ejii (ovlivnéno samoziejmée Sitkou zabéru kamery, jejich velikosti a vzajemnou vzda-
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lenosti). Podminkou je ovSem jejich frontalni natoCeni vici snimaci, aby aplikace mohla ziskavat
detekce od LRD klasifikatoru, ktery detekuje tento typ tvari. Problémem neni chvilkové natoceni
snimané osoby, nebot’ detekované obliceje setrvavaji jest¢ néjakou dobu na daném misté do vyprseni
TTL. Takovyto oblicej ale jiz neni mozné bohuzel danymi prostiedky sledovat a vhodny postup by
predstavoval kombinaci nékolika piistupi. Mozné feSeni jsem proto popsal a predstavil v zavéru této
prace. Mnozstvi ptedavanych detekci od oblic¢ejového klasifikatoru je ovlivnéno nastavenym prahem
(threshold) — viz 2.6 a 2.12, ktery 1ze ménit za béhu aplikace a tim do zna¢né miry i pozitivne ovlivnit
vysledny anonymizacni efekt.

3.6 Ovladani aplikace

Aplikace ma velmi jednoduché ovladani. Po ispéSném spusténi se rovnou zobrazi obraz snimany
kamerou a zac¢ne vyhledavani oblicejii, které jsou po uspé€sném nalezeni v obraze ohraniCeny c¢tverci
spolu s vyznacenymi kruznicemi kolem oci.

V aplikaci je mozné nastavit tzv. threshold, tedy hranici pro rozdélovani ¢asti obrazu do jednot-
livych tfid (2.6 a 2.12). Klavesami 'N' a 'M' se provadi sniZeni respektive zvysSeni této hranice.
Klavesa 'T' vypise jeji aktualni hodnotu. Kone¢né klavesa 'F' spousti anonymizaci vSech potvrzenych
obliceji a klavesa 'E' ma na starosti to samé pro o€i. Program se standardné ukoncuje klavesou 'Q'".
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4 Zavér
Jak jsem se v mé praci presvédcil, v principu Ize sledovat anonymizovany oblic¢ej snimek po snimku
pomoci detektord popsanych vyse. Pokud se oblicej jakkoliv vychyli z idealni polohy, napt. nakloni
k rameni nebo vytoCi vice z profilu, detektor nauceny na frontalnich obrazcich obli¢ejii prestane
fungovat. Reenim by samoziejmé bylo prochazet obraz nékolikrat a hledat riizné typy obli¢eji. To je
ovsem zbytecn¢ vypocetné narocné feSeni a myslim, ze existuji feseni lepsi. Jednim z nich je kombi-
nace piistupu realizovaného v této bakalarské praci s jinou metodikou sledovani, ktera nam oSetii
situace, kdy klasifikator ztrati prehled o pozici sledovaného objektu.
Pti reserSich a studovani dané problematiky jsem narazil na zajimavy pfistup sledovani obli-

Ceje, ktery vyuziva barevnou informaci v obraze a nespoléha pouze na barvu jedinou, ale sleduje
jejich celou skupinu. Jelikoz sleduje barvu, neni ovlivnén zménami orientace obliceje tam, kde jiné
detektory selhavaji. Jednu ze zajimavych implementaci podobného detektoru obsahuje i knihovna
OpenCV a je zjednodusené zalozena na nasledujicim principu:

1. Vytvoii barevny histogram reprezentujici oblast obliceje.

2. Vypocita pro kazdy pixel nasledujiciho snimku pravdépodobnost, ze nlezi pravé obliceji.

3. Zméni odpovidajicim zptisobem polohu ohranic¢eni obliceje v kazdém snimku.
Vytvoreni histogramu probihd pouze jednou z HSV barevného modelu a jeho jednotlivé sloupce
predstavuji udaj, kolik pixelii v obraze ma dany barevny ton. Pravdépodobnost toho, Ze pixel patii
obliceji, odpovida hodnoté, jiz ziskdme jako procentualni pomér z celkové vysky, kdyz sloupce
histogramu naskladame na sebe. Pravdépodobnostni ohodnoceni obrazu podle spravné vytvoieného
histogramu z obli¢ejové ¢asti je vidét na obrazku 4.1.

Obrazek 4.1: Pro jednotlivé pixely vypocitana pravdépodobnost, ze odpovidaji
svym barevaym ténem obliceji (kizi). Cerné — nejnizsi hodnota, bilé — nejvyssi.
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Jak jsem si ovéfil pfi testovani tohoto zptisobu sledovani, je velice rychly a spolehlivy. Samo-
ziejm& ma své nevyhody. Problémem je, ze je ovlivnén jakoukoliv jinou casti téla pokrytou kizi
a dale ma zna¢né problémy pii atypickém nebo slabém osvétleni. Také je tfeba pokazdé ruéné oznacit
¢ast obrazu (oblicej), z kterého chceme vypocitat sledovaci histogram a poté dtsledné rozliSovat mezi
vice potencionalnimi plochami, které obsahuji stejny barevny ton, aby se nam neslévaly do jedné,
apod. Nabizi se ovSem idealni kombinace s pfistupem pouzitym v mém anonymizatoru.

Dle mého néazoru feSenim a idealnim pokracovanim vyvoje by byla kombinace klasifikatoru
s doplitkovym sledovanim pomoci barevného modelu. Klasifikator by v obraze nasel obliceje, ¢imz
bychom ziskali ohrani¢ené oblasti pro vypocet histogramli a tento proces by se zautomatizoval.
Barevna informace by se pripojila k objektovému navrhu obli¢eje. Sledovani by mohlo probihat
pomoci barevného modelu, protoze je méné narocné a klasifikator by mohl byt vyuzivan jiz jen pro
vyhledavani novych obli¢eji ve volnych mistech obrazu, nebo pfi spornych situacich, kdy bychom si
pottebovali s jistotou ovéfit, ze sledovand osoba opustila obraz nebo pfi kifizeni trajektorii pohyb.
Jelikoz by klasifikatory byly vyuzivany v daleko mensi mife, nebyl by problém ptidat dalsi ohodno-
ceni pfiznaku i pro profily, obli¢eje z nadhledu i podhledu.

Konec¢né aktudlni vysledek mého anonymizéru si je mozné prohlédnout na obrazku 4.2. Pro
tento test byla pouzita staticka fotografie s velkym poctem obli¢eju. Pfi samotném anonymizovani
videa zpracovavaného v realném c¢ase dosahuji dobrych vysledkt, ale s omezenimi, ktera byla
zminéna. Vysledky dale napf. na obrazcich 3.4 a 3.5. Anonymizace obliCeji ve video vstupu
v realném cCase by musela v ostrém nasazeni zarucit dokonalé zpracovani kazdého snimku (staci byt
jen jeden na odhaleni identity) a k tomu by mohl dopomoci pravé navrzeny dalsi mozny vyvoj.

Obrazek 4.2: Vystup anonymizatoru pro slavnou fotografii nejmenované firmy z roku 1978,
zdroj Microsoft
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http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Artificial_neural_network&oldid=285933987
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=AdaBoost&oldid=290174411
http://www.cognotics.com/opencv/servo_2007_series/index.html

Seznam priloh

Ptiloha 1. CD - struktura:
« \src — zdrojové kody aplikace a dalsi potfebné soubory
« \bin — zkompilovany program (pod OS Windows)
- \poster — plakat prezentujici aplikaci
« \text — text prace v PDF a zdrojovém ODT
+ \install — instala¢ni soubory pro pouzité OpenCV

Ptiloha 2. Seznam volné pfistupnych databazi obrazkd:

«  http://vis-www.cs.umass.edu/lfw/

http://cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/valefacesB.html
«  http://cve.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html

»  http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/

«  http://www.bioid.com/downloads/facedb/index.php

+  http://vis-www.cs.umass.edu/~vidit/IndianFaceDatabase/
http://www.cs.cmu.edu/~cil/v-images.html
http://vision.ai.uiuc.edu/mhyang/face-detection-survey.html
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http://vision.ai.uiuc.edu/mhyang/face-detection-survey.html
http://www.cs.cmu.edu/~cil/v-images.html
http://vis-www.cs.umass.edu/~vidit/IndianFaceDatabase/
http://www.bioid.com/downloads/facedb/index.php
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/
http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html
http://cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB.html
http://vis-www.cs.umass.edu/lfw/
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