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Abstrakt

Diplomova prace je zamétena na metody ziskdvani rozsédhlého poctu snimkt lidskych oblicejt. Takto
vznikld databaze oblicejii by méla slouzit jako datova sada pro detekci a rozpoznani lidskych tvafi
pomoci strojového uceni s ucitelem. Prace se zabyva zakladnimi principy strojového uceni s ucitelem
a dostupnymi datovymi sadami pro toto uceni. Soucasti prace je navrh technik a implementace
algoritmil vhodnych pro extrahovani potencionalnich tvafi z videa a zpracovani pomoci uzivatelského
rozhrani pro poloautomatickou akceptaci a anotaci nalezenych snimkd.

Abstract

The project is focused on methods of obtaining large number of images of human faces. Such
database should then serve as a set of data for face detection and recognition by the means of
supervised machine learning. The work deals with the basic principles of supervised machine learning
and available data sets for this procedure. Project contains proposals of techniques and
implementation of algorithms suitable for acquiring images from video and a concept of user interface
for semi-automatic acceptation and annotation of located images.
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1 Uvod

Pti detekci a identifikaci lidskych oblicejii se v dnesni dobé pouzivaji predevsim metody
ume¢lé inteligence zaloZzené na strojovém uceni. Pro spravnou funk¢nost téchto algoritmi je jim tfeba
nejprve predkladat trénovaci data a nasledné zjistit kvalitu uceni na testovacich datech. Soucasti obou
téchto skupin dat je i mnozina lidskych obli¢ejt, ¢im vétsi a rozmanitejsi bude databaze obliceju, tim
je mozné kvalitn€j$i trénovani. K samotnému roztfidéni obliCeji a ostatnich dat je pro potieby
strojového ueni vhodna také anotace dileZitych ryst na obli¢eji (o¢i, usta, nos, usi atd.). Ziskani
takto rozsahlé databaze lidskych obliceji s anotaci nékterych rystt bez pomoci automatizovaného
postupu je ovSem Casove (tim i finan¢n¢) velmi narocné.

Tato prace ma za ukol pfiblizit strojové uceni s ucitelem, popsat dostupné datové sady
vhodné pro toto uceni a pfedevsim nastinit zptisob pro vytvoteni vlastni rozsadhlé databaze lidskych
oblieji. Pro vytvofeni této databdze je nutné ziskat vhodné snimky, nasledné¢ je maximalné
automaticky zpracovat a predlozit uzivateli k posouzeni (popf. Gpravu anotovanych ¢asti).

Druhé kapitola prace se zabyva strojovym ucenim a jeho vyuzitim pfi detekci a rozpoznani
lidské tvare, véetné dostupnych trénovacich dat pro toto uceni. Ve tfeti kapitole jsou nastinény nékte-
ré zpusoby ziskani snimkt lidskych tvari z obrazovych dat. Zpracovani téchto dat pro potteby
rozsahlé databize lidskych obliceji rozebirda ctvrta kapitola. Slouzi jako informace o pouzitych
metodach pii tvorbé aplikace generujici databazi. Pata kapitola se zabyva predev§im zplsobem
implementace tohoto programu, ktery by mé¢l umoznit vytvofit rozsahlou databazi lidskych obliceja s
co nejmensim podilem lidské prace. V Sesté kapitole je ¢tenai seznamen s vysledky praktické ¢asti
prace, jaké data se podafilo ziskat a jakou mérou pii jejich pofizeni musel prispivat uzivatel.



2 Strojové uceni

Pro detekci lidskych oblicejii se Casto pouzivaji metody strojového uceni. Myslenkou této
podoblasti umélé inteligence je moznost postupného zdokonalovani algoritmu na zékladé ziskanych
zkuSenosti. V zavislosti na Case systém zalozeny na strojovém uceni zvySuje pravdépodobnost
spravného rozhodovani [1]. V ptipad¢ lidskych obli¢eji je mozné vytvaret rizné systémy na samotné
rozpoznani tvari, natofeni hlavy, rozpoznani vyrazu obli¢eje apod. Podle pfistupu k ziskdvani
zkuSenosti (uceni) se d€li metody strojového uceni do dvou hlavnich skupin — strojové uceni bez
ucitele a strojové uceni s ucitelem. Prvni z téchto metod se pro rozpoznavani obliceji prili§
nepouziva. Uceni bez ucitele [2] zachycuje pravidelnosti ve vstupnich vektorech bez pfijimani
jakékoliv dalsi informace (nema informaci o pozadovanych hodnotach na vystupu). Vstupni vektory
jsou brany jako nahodné proménné, ve kterych se pomoci pravdépodobnostnich metod nebo pomoci
extrakce charakteristickych vlastnosti ziskavaji statistické zakonitosti. Pokud je redlna mozZnost ziskat
dostatecné mnozstvi vstupnich hodnot, ke kterym lze jednozna¢né pfifadit odpovidajici vystupni
hodnoty, je vhodné&jsi pouzit u€eni s ucitelem.

2.1 Uceni s ucitelem

Strojové uceni s ucitelem [3] vyuziva trénovacich dat tvofenych vstupnim vektorem ryst a
pozadovanym vystupem. Timto zpisobem si systém vytvaii klasifikator, ktery predpovida vystupni
hodnotu funkce pro kazdy platny vstupni vektor. Algoritmus se ucenim na trénovacich datech adap-
tuje na rozhodovani ur¢itého obecného problému. Miize potom s urcitou pravdépodobnosti roziazovat
data stejného typu, podle kterych byl trénovan. Trénovacimi daty mize byt skupina snimk, u kterych
je oznaceno zda se jedna o obli¢ej nebo ne. Obéma témto skupinam je pififazena urc¢ita hodnota (napf.
1 a-1), podle které si systém upravi svou vnitini strukturu rozhodovani.

Pro zjisténi kvality natrénovaného systému se pouziva testovaci sada dat, struktura téchto dat
by méla byt stejnd s trénovacimi daty. Casto jsou testovaci i trénovaci data na po¢atku pohromadé a
rozdéli se ndhodné na dve¢ skupiny, jedna skupina je pouzita k trénovéani a druha k naslednému
testovani. Pokud jsou trénovaci data malo rozmanita nebo pokud je trénovani pfili§ intenzivni, mize u
nékterych systému (neuronové sit¢) dojit k pretrénovani (pfeuceni). V takovém piipade systém ztraci
schopnost generalizace, jeho rozpoznavaci schopnost je zaméfena na konkrétni data z trénovaci
mnoziny a selhavé na testovaci mnoziné¢ dat.

2.2  Datové sady

Pro trénovani systémi zalozenych na strojovém uceni s ulitelem je nutné ziskat sadu
trénovacich i testovacich dat. V ptipade rozpoznavani lidskych obliceji je tedy potieba sada lidskych
tvari. Existuje celd fada zdroji nabizejici sady téchto dat (pfehled viz Tabulka 1, Tabulka 2). Jejich
potizenim se velmi Casto zabyvaji védecké tymy na univerzitach po celém svété, a tak je fada z nich
voln¢ dostupna pro védecké pouziti, u né€kterych je nutné registrace ¢i zadost o zptistupnéni, nékteré
jsou pln€ komercni a jejich ziskani je mozné pouze za poplatek. Problémem téchto dat mize byt
jejich izka zamétenost, databaze vétSinou vznikaly v ramci urcitého projektu, kterému se podridilo



jejich potizeni. Rada téchto databazi obsahuje snimky podobné dokladovym fotografiim, tedy &elni
pohled hlavy na homogennim pozadi, popf. natoCeni z profilu. Nékteré datové sady (napt. MIT-
CBCL Face Recognition Database) jiz pfimo obsahuji pfipravenad data pro uceni neuronovych siti,
vedle pivodnich snimku tvari davaji k dispozici i vyextrahované oblasti obli¢eje pievedené na velmi
malé rozliSeni (19 x 19 px) ve stupnich Sedi (viz Obr. 1). K dispozici jsou trénovaci i testovaci data
rozdélend na obliCeje a ostatni objekty. Data z téchto databazi uz dnes nemusi byt tolik zadana,
protoze na samotnou lokalizaci obliceje je jiz dostupna cela fada rozpoznavacich algoritmti. Nové;jsi
osvétleni oblic¢eje z rznych thli, zmeény obliceje (vousy, bryle apod.). V téchto ptipadech si i rozsah-
la databaze vétsinou vystaci s pomérné malym mnoZzstvim zaznamenanych osob. Ty jsou zazname-
navany opakované v ruznych polohach a situacich. Jinou variantou je snimani stejnych osob ve
vétsim Casovém intervalu (rok a vice), u tohoto postupu je pomerné obtizné udrzet jednotné prostredi
na vSech snimcich. Zvlastni skupinou jsou pak databidze zaméiené na rozpoznavani hlasek nebo
databaze vyuzivajici 3D snimki obli¢eji. Nevyhodou vSech téchto datovych sad je jejich laboratorni
pofizeni. Pfi trénovani systému na téchto datech hrozi v praktickém nasazeni systému riziko horsi
pravdépodobnosti rozpoznavani. Dal§i nevyhodou, kterda miZze ovlivnit trénovani je piiliSna
homogennost snimanych narodnosti a ras. Jednotlivé univerzity se zaméfuji na snimani lidi ze svého
prosttedi, vznikaji tak databaze napt. vyhradné indickych, ¢inskych aj. osob (bohuzel ani u dat z
evropsky databazi nejsou narodnosti rozmanitéjsi). Dalsi ukazky datovych sad jsou zobrazeny na Obr.
2 a Obr. 3.

Snimky pro databéazi se vétSinou pofizuji ruén€, kdy jsou vybrané osoby jednotlivé foto-
grafované. Urcitd snaha o automatizaci procesu se provadi u snimkt jedné osoby z vice pohledu.
Nekteré univerzity sestrojily konstrukce pro snimani hlavy z vice mist nékolika kamerami, nebo
otaceni snimané osoby pted kamerou.

Nekteré databaze obli¢eju jsou doplnény o anotaci zakladnich ryst tvare, nejcastéji se lokali-
zuje pozice oci a Ust, dale nosu popft. usi. Méné ¢asto se snimky dopliiuji informacemi o véku snima-
né osoby a o jejim vzhledu, v tomto ptipadé se uvadi zda ma osoba vousy, bryle apod. Pocet anoto-
vanych bodl opét zalezi na zplsobu pouziti trénovaného systému. Zatimco u lokalizace obliceje
postaci nékolik zakladnich bodii (pozice stiedi oci, koutky st atd.), pro slozité biometrické systémy
urcené k autentizaci osob je zapotiebi mnohondsobné vice boda v obliceji (tvar licnich kosti, o¢i a
nadoc¢nicovych oblouktl, celkovy obrys obliceje apod.). Specifikem nekterych databazi (Iranian Face
Database) mohou byt informace o vadach kize na obliceji nebo podrobnéjsi zaznamy o snimané
osob¢ (napf. vykonavané zaméestnani). Anotovani tvafe se v drtivé vetSin€ pripadl provadi rucné a je
tak dostupné predevs§im u méné rozsahlych datovych sad.

Pro trénovani novych systémi je potieba co nejrozmanitéjsi databaze tvari. V databazi by se
mély vyskytovat nejenom zcela jednoznac¢né snimky obliceju (Celni pohled), ale i snimky s riznymi
polohami obli¢ejil, vyraza tvare i riznym osvétlenim. Vhodnymi prvky takové databaze by mély byt i
Castecné zakryté a neuplné obliceje, popt. dalsi netypické snimky tvaii, na které nejsou trénované
bézné rozpoznédvaci systémy. Aby méla vznikld databaze néjaky pfinos, neni vhodné pii pofizovani
snimkl obliceji pouzivat detektory natrénované na soucasnych datovych sadach, které dokazi
detekovat piedevsim jasn¢ zietelné obliCeje a mizou vynechavat netypické polohy dalSich obliceji.
Datové sady zaméfené na tuto problematiku jsou ojediné€lé a vétsinou se spokoji pouze s dioptrickymi
brylemi nebo nékolika grimasy.



Zdroj databaze Poc¢. Roz. Anot. Dostupnost

The Color FERET Database, USA 14126 ? zadna . stahnutelné po e-mailové zadosti

(1199) . dfive rozesilani na DVD

http://www.face.nist.gov/colorferet/

. vytvofena v letech 1993 - 1996 . unifikované prostiedi (dokladové foto)

. stupné Sedi i barevna verze
SCface - Surveillance Cameras Face Database 4160 az o€i . piistupné pro v&decké tdely (na
http://www.scface.org/ (130) 2048 usta zadost zaméstnance, ne studenta)

X nos
3072

. ruznorodé vnitini prostiedi . 115 muza, 15 Zen, bélosi 20 — 75 let

© ruzné kvalitni kamery © informace o vzhledu (stafi, vousy, bryle )

o barevné a IR snimky © soucasti jsou snimky 130 predméta
Multi-PIE 750000 ? zadna e placend
http://www.multipie.org/ (337)

. rozsahla databaze mensiho poctu lidi . barevné snimky

. rizné vyrazy . foceny osoby v kiesle z 15 mist pfi 20 riznych

podminkach osvétleni

The Yale Face Database 165 320 x zadna . volng dostupné pro védecké tdely
http://cve.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.ht (15) 243 (nutné vyplnit formular)
ml

O 11 snimkd kazdé osoby za rizného osvétleni, vyrazu, s brylemi
O stupné Sedi (format GIF)

The Yale Face Database B 5760 640 o¢i . volné dostupné
http://cve.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB (10) X usta
.html 480
. stupné Sedi . snimky s jednobodového zdroje svétla (foceno pomoci
. nehomogenni pozadi plosiny, 9 poz se 64 blesky)
PIE Database, CMU 41368 ? ? . kontakt e-mailem

http://www.ri.cmu.edu/research_project detail.ht (68)
ml?project id=418&menu id=261

o u kazdé osoby 13 rtiznych poz, 4 vyrazy, 43 ruznych svételnych podminek
O barevné snimky

AT&T "The Database of Faces" 400 92 7adna . Volng dostupna
http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/fa (40) X
cedatabase.html 118

. stupné Sedi
. kazda osoba snimana 10x pii rizném osvétleni a s riznym vyrazem

Cohn-Kanade AU Coded Facial Expression 486 640 zadna . Podepsani dohody
Database sekvenci X
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/facial expres 97) 480

sion/index.html

o stupné Sedi
O video zaznam pievedeny na obrazky s uvedenym potradim snimku
o studenti (18-30 let), 65% zeny, 15% Afroameri¢ani, 3% Asiati a Hispanci

MIT-CBCL Face Recognition Database 60 az zadna . volng dostupné
http://cbcl.mit.edu/software- (10) 2048
datasets/heisele/facerecognition-database.html X

1536

. dvé trénovaci sady, krome klasickych fotografii (barevnych) tvaii 10 lidi z riznych pohledi je k dispozici 3240 vytvoienych
3D obliceju (ve stupnich Sedi) téchto lidi s riznym osvétlenim a natoenim tvare, pfiprava na strojové uceni

. 2000 trénovacich snimki (osoby s riznym natocenim hlavy a o¢i)

Poc¢.= Pocet snimkil v databazi (pocet osob), Roz. = Rozliseni [px], Anot.= Anotované rysy tvare

Tabulka 1: Prehled nékterych databazi obliceju


http://face.nist.gov/colorferet/
http://cbcl.mit.edu/software-datasets/heisele/facerecognition-database.html
http://cbcl.mit.edu/software-datasets/heisele/facerecognition-database.html
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/facial_expression/index.html
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/facial_expression/index.html
http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html
http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html
http://www.ri.cmu.edu/research_project_detail.html?project_id=418&menu_id=261
http://www.ri.cmu.edu/research_project_detail.html?project_id=418&menu_id=261
http://cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB.html
http://cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB.html
http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html
http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html
http://www.multipie.org/
http://www.scface.org/

Zdroj databaze Dostupnost

Iranian Face Database 3600 640 jiné . na pozadani védeckym osobam
(616) X (publikovany ¢lanek)
http://kiau.ac.ir/bastanfard/IFDB_index.htm 480 . podepsani dohody
. rozsahla databaze obyvatel stfedniho vychodu *  ukazdé osoby celni pohled a dva profily, popf. riizné
. osoby riznych vékovych kategorii (2-85 let) vyrazy nebo snimky s brylemi
. unifikované prostiedi (dokladové foto) osvétlené dennim * informace o zaméstnani, koZnich vadach apod.
svétlem . 487 muzu, 129 Zen
The Hong Kong Polytechnic University (PolyU) 34000 ? pohlavi . ziskéni hesla po schvaleni Zadosti
NIR Face Database (335) *  pro vyzkumnou innost
http://www4.comp.polyu.edu.hk/~biometrics/poly
udb_face.htm
O IR snimky o unifikovana pozice snimané osoby
O vyhradné asiaté O stejné osoby snimané v ¢asovém intervalu
The Hong Kong Polytechnic University (PolyU) 300 220 pohlavi . ziskani hesla po schvaleni zadosti
Hyperspectral Face Database (HSFD) (25) X zmény . pro vyzkumnou Einnost
180 vzhledu
http://www4.comp.polyu.edu.hk/~biometrics/hype oci
r_face.htm
. unifikované prostiedi (osvétleni, vzdalenost osoby) . 3D data lidskych hav
. snimané osoba postupné otac¢ena o 360° . 17 muzi, 8 Zen
. ¢ernobilé snimky (Celni a dva profiloveé) . snimani stejnych osob v ¢asovém intervalu (2007 - 2008)
Indian Face Database 560 640 pohlavi . voln& dostupna pro védecké ucely
htto://vi EY) 4X o vhodné informovat autory o
http://vis- o e uZivani databize
www.cs.umass.edu/~vidit/IndianFaceDatabase
O ¢ernobilé snimky osob indické narodnosti o ¢elni pohledy (7 snimkt pohledt, 7 snimki vyrazi)
Georgia Tech Face Database 750 640 pozice . volng dostupné
(50) X oblic¢eje
http://www.anefian.com/research/face_reco.htm 480
. riizné pozice hlavy (¢elni pohled, naklonéna hlava) . vyfezy obliceji (rozl. kolem 150x150 px)
. zmény osvétleni a vyrazy tvaie . ruéné anotovana pozice hlavy
Caltech Faces 450 896 zadna . volné dostupné
http://www.vision.caltech.edu/html- 27) X
files/archive.html 592
© pouze mladsi osoby © ruzné osvétleni, vyraz a pozadi
The UCD Colour Face Image Database for Face 720 rizné zadna . dostupna pro v&decké ugely po
Detection ovéfeni registrace
http://ee.ucd.ie/~prag/
. barevné snimky z nejruznéjsich zdroji . pivodni snimky a ruéné segmentované obliceje
(skenované, stahnuté z internetu, digitalni fotografie)
MoBio 1824 640 74dna e potvrzeni EULA
(152) X
http://www.idiap.ch/dataset/mobio 480
O video nahravky lidskych tvati z mobilniho telefonu O osoby snimané pii odpovédi na otazky (anglicky)
] 100 muza, 12 Zen U 12 sezeni s 32 otdzkami
Put Face Database 9971 2048 oci . emailovy kontakt
100) X usta . . . , A
. L P!
( volné dostupna pro vyzkumné
http://biometrics.cie.put.poznan.pl/ 1536 nos .
ucely
. unifikované pozadi (Castecné i osvétleni) . riizné pozice hlavy s neutralnim vyrazem (otaceni hlavy v
. ruéni anotace dat ptimém pohledu, se sklopenou a zvednutou hlavou,
pfikyvovani) a s uvolnénym vyrazem ¢i grimasou

Poc¢.= Pocet snimkil v databazi (pocet osob), Roz. = RozliSeni [px], Anot.= Anotované rysy tvare

Tabulka 2: Prehled nékterych databazi obliceju



http://cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB.html
http://www.multipie.org/
http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html
http://www.ri.cmu.edu/research_project_detail.html?project_id=418&menu_id=261
http://www.ri.cmu.edu/research_project_detail.html?project_id=418&menu_id=261
http://cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB.html
http://www.multipie.org/
http://www.multipie.org/
http://www.multipie.org/
http://www.multipie.org/
http://www.scface.org/
http://www.scface.org/
http://face.nist.gov/colorferet/
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3 Detekce oblicCeje

Datové sady pro strojové uceni s ucitelem obsahuji pouze snimky hlavy ¢lovéka, popt. jenom
samotné tvafe. K pofizeni téchto dat je tedy nutné detekovat v obraze s rtiznorodym okolim lidsky
obli¢ej. Z duvodu vétsi rozmanitosti nasbiranych dat je vhodnéjsi pouzit jednodussi detektory, které
rozpoznaji tval v obraze s mensi pravdépodobnosti. Vznikne tak vét§i mnozstvi snimkl na kterych
zadna tvar neni, ale dokazi zachytit i méné zietelné tvare, které by natrénovany detektor nedokazal
vyhodnotit jako lidsky oblic¢ej. Uzivatel pak musi projit snimky a vytfidit ty, na kterych neni zadny
oblice;j.

Pro pofizeni takto specifickych snimkid se pfili§ nehodi znalostni metody [9], které jsou
zalozené na popisu zakladnich rysa tvare (oci, nos, Usta) a jejich vztahy. Problémem téchto metod
mize byt detekovani obli¢ejl pii riznych vyrazech tvafe (pro kazdy vyraz by se musela specifikovat
vlastni pravidla).

Metody zaloZené na invariantnich rysech casto vyuzivaji hranovych detektori ke zvyraznéni
oblicejovych ryst, podle kterych detekuji oblicej (Casto podle oci a oboci) [7]. Pti Spatném osvétleni
muze naptiklad stin vytvofit velké mnozstvi ostrych hran a znemoznit tak spravnou detekci obliceje.
Do skupiny téchto metod spada i detekce obliceje podle barvy lidské kiize. Tato metoda neni
nachylnd na vyrazy tvare nebo natoceni obli¢eje. Barva lidské kiize je natolik specificka, ze neni
problém jeji jednoduché detekovani v rizném prostiedi. Vice tuto metodu popisuje kapitola 3.2.

Metody zalozené na porovnavani se Sablonou [6] maji vyhodu jednoduché implementace.
Vyuzivaji standardni vzor tvafe (ru¢né vytvorena Sablona, popt. skupina Sablon), ktery se porovnava s
danym vstupnim obrazem a nezavisle na sobé se pocitaji korelacni hodnoty pro obrys tvafte, oci, nosu
a ust. Detekce tvare zalezi na mife shody vstupniho obrazu se vzorovou Sablonou. Tento zpiisob ale
neni efektivni pro rizné rozméry oblidejii, jejich natodeni i tvar. Caste¢né lze tento problém
kompenzovat nékolika vzorovymi Sablonami, pfesto tato metoda neni vhodna k detekci Castecné
skrytych a netypicky umisténych oblicejt.

Metody zalozené na vzhledu [5] vyuzivaji pro detekci tvare strojového uceni (viz kap. 2),
pomoci kterého nachazi charakteristiky rozlisujici lidskou tvai od okoli. Tyto metody dobie detekuji
obli¢eje podobného razu, jaky byl v jejich trénovaci mnozing. Jelikoz je ucelem této prace vytvorit
podobnou mnozinu dat, neni vhodné pouzivat dobfe natrénovanych systémt na konkrétni podobu
tvari. Lze pouzit algoritmt zalozenych na propojenych jednoduchych klasifikatorech, u kterych
nehrozi pretrénovani a dokazi detekovat obliceje vice obecnéji (napt. metody zaloZzené na AdaBoost -
Viola-Jones).

3.1 Viola — Jones

Detektor Viola — Jones je obdobou algoritmu AdaBoost vhodny pro detekci obli¢eje. Nejlépe
funguje pfi detekci objekti nepodléhajicich velkym zménam [4]. U obliceje tak mize kvalitné
rozpoznavat napi. jenom Celni pohledy, na profilové a dal§i pohledy je vhodné natrénovat novy
detektor, popt. zahrnout do trénovaci mnoziny snimky tvaie v riznych polohach.

Obraz neni zpracovavan jako celek, ale pomoci posuvného okna jsou prochazeny jednotlivé
oblasti (okno meéni polohu i velikost). Pokud by se pln€ zpracovavalo kazdé okno byla by detekce



vypocetn¢ narocna. Proto se pouziva kaskada klasifikatord, které postupné odmitaji jednotlivé oblasti
bez hledaného objektu. Kaskada zamitne vétsinu oblasti (70 - 80%) uz v prvnim nebo druhém uzlu.
Hledané objekty by ale méla propoustét stale dal. Teprve projdou-li celou kaskadou jsou ptijaté.
Jednotlivé uzly kaskady musi mit maximalni pravdépodobnost spravného pfijeti (v praxi az 99,9%).
U oblasti neobsahujici hledany objekt nemusi byt klasifikatory zdaleka tak pfesné a miizou propoustét
az 50% oblasti, které hledany objekt neobsahuji. Pfi dostatecném mnozstvi klasifikatorti téchto
vlastnosti se miize mira spravné piijatych oblasti udrzet az na 98%, zatimco mira chybné pfijatych
klesne na zanedbatelné mnozstvi. Sada slabych klasifikatorti tak vytvaii silny a rychly algoritmus
detekce.

Klasifikatory pouzivaji pfiznaky podobné tzv. Haarovym vinkam [4]. K urychleni vypoctu se
vyuziva pfevedeni vstupu na integralni obraz. Nemusi se pak pocitat suma pixeld pro kazdy ptiznak.
Vyhodou této kombinace je rychld odezva jednotlivych klasifikatorti, ¢as odezvy je navic konstantni,
1 kdyz se méni velikost pouzitého priznaku. Nevyhodou integralniho obrazu mazou byt naroky na
ukladani dat u obrazli ve velkém rozliseni.

I e MH &

Hranové ptiznaky Carové priznaky  Diagonalni piiznak

Obr. 4: Priznaky podobné Haarové vince

3.2  Hledani pomoci barvy kiize

Metody detekce oblic¢eje zaloZené na barvé lidské ktize vyuzivaji podobnosti této vlastnosti u
velkého mnozstvi lidi. Metody vyuzivaji pievodu obrazu do vhodného barevného modelu. U
nékterych slozek téchto modeld je pak urcen interval ve kterém lezi barva klize. V praxi tento postup
muze uUspésné fungovat se stejnym intervalem vybéru u lidi rozli¢nych barev pleti. Vhodnym
barevnym modelem pro detekei lidské kiize je YC,C, (na Obr. 5 a Obr. 6 ukdzka vyuziti C, kanalu pfi
detekei lidské kiize u riznych pleti), vyhodou tohoto modelu je i snadny pievod z pouzivaného RGB,
Ize ale pouzit i dalSich modelt napt. HLS ¢i CIECAM [7].



Obr. 5: Histogram C, kandlu u osoby se svétlou pleti

- nahore barevna fotografie, jeji C. kandl a
zvyraznéni casti podle histogramu

- dole histogram C, kanalu s barevnym
vyznacenim urovni

Obr. 6: Histogram C. kandlu u osoby s tmavou pleti a
slozitym pozadim

— nahore barevna fotografie, jeji C, kanal a
zvyraznéni casti podle histogramu

— dole histogram C, kandlu s barevnym
vyznacenim urovni

3.2.1 Barevny model YC,C,

Tento barevny prostor je pfevazné vyuzivan v oblasti digitalniho videa a to z divodu jeho
kompresnich vlastnosti (vyuziva se i pro format JPEG). Hlavni vyhodou je to, Ze informace o barvé je
nesena pouze dvéma komponentami C, a C,. Komponenta C, urcuje rozdil mezi modrou slozkou a
referencni hodnotou, komponenta C, pak obdobné urcuje rozdil mezi cervenou slozkou a referen¢ni
hodnotou [8]. Komponenta Y obsahuje informaci o luminanci (luminance udava silu jasu). Jasova
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slozka je tedy reprezentovana pouze jedinou komponentou Y. Pfevod z nejbéznéjsiho modelu RGB je
zalozen na jednoduchém piepoctu slozek:

Y=0,299- R+0,587 G+ 0,114 - B (3.1)
Cb=-0,1687-R—0,3313 -G+ 0,5- B+ 128 (3.2)
Cr=0,5-R-0,4187-G—-0,0813 - B+ 128 (3.3)

E
[ 4
E

Obr. 7: Rozlozeni snimku obliceje na slozky RGB (nahore) a YC,C,

V barv¢ lidské kuze je pochopitelné malé zastoupeni modré barvy, proto jsou pii zobrazeni C,
kanalu oblasti s obli¢eji hodné tmavé. Naopak Cervena barva je zastoupena vyrazné a tak v zobrazeni
C, kanalu obliceje tvofi jasnéjsi oblasti. Intervalem hodnot z obou kanaltl (Cy 1 C,) I1ze automaticky
vybrat oblasti ve kterych se pravdépodobné nachazi barva lidské ktize. Interval musi byt zvolen
vhodng, aby eliminoval nejen mista s malym zastoupenim cCervené barvy, ale naopak i mista s pfili§
velkym podilem cervené (Cervené obleceni). Zaroven ale musi zohlednit co nejvétsi Skalu barev pleti.
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4 Zpracovani snimku

Ze ziskanych snimkl nelze pfimo sestavit databazi oblic¢eji; v databazi se nesmi vyskytovat
falesna data, ktera by mohla vést k chybnému strojovému uceni. Bohuzel neni mozné se spolehnout
na plné¢ automatické tfidéni chybnych snimkid z velkého mnozstvi zaznamenanych dat. Konecné
rozhodnuti o tom, zda se jedna o lidsky oblicej, stejn¢ jako anotace dilezitych bodil obliceje, bude na
uzivateli. Lidskou praci ale miize usnadnit automatické vytfazeni snimki, které sice naSly jedny
detektory, ale neodpovidaji kriteriim ostatnich detektorti. Napi. maji tvar i vyraz obliceje, ale
neobsahuji barvu lidské kiize (mtze se jednat o kreslené postavy, malované obrazy nebo tvary
pfipominajici obli¢ej). K filtrovani téchto snimkl Ize opét pouzit metody popsané v kapitole 3.2.
DalS$im urychlenim prace obsluhy je automatické nalezeni dulezitych rysi obliceje (umisténi oci, rti,
nosu apod.), aplikaci dalSich detektorti na rozeznavani objektt v lidské tvari. Mnohym detektorim je
vhodné upravit vstupni data pro kvalitnéj$i rozhodovani o umisténi jednotlivych ¢asti.

4.1 Predzpracovani obrazu

V mnoha ptipadech ziskanych snimki je vhodné pred detekci ¢asti obliCeje upravit vlastnosti
obrazu a tim zvysit pravdépodobnost uspésné lokalizace hledané oblasti v obraze. V situaci, kdy jsou
vstupni data pro ziskani snimka volena co nejkvalitnéjsi, neni pfedpokladana nutnost zbavovat obraz
chyb a Sumu. V tvahu ptichazi spiSe uprava kontrastu a jasu, poptf. doostieni a zvyraznéni hran. Tyto
upravy ovSem nepiinaseji do ziskaného snimku zadnou novou informaci (naopak nékteré ztraceji),
proto je nutné neprovadét tpravy snimkt v databazi, ale jen u aktualné zpracovavaného snimku pied
detekci ryst.

4.1.1  Uprava histogramu

Barevny histogram je reprezentaci rozlozeni barev v obrazu; vyjadfuje pomérné zastoupeni
poctu pixelll kazdého z danych barevnych rozsahd. Nejcastéji je prezentovan jako graf s osou x
rozdélenou na hodnoty od 0 do 255, na ose y je pak Cetnost jednotlivych odstinti v obraze (pocet
pixeld stejné barvy v jednom sloupci). U spravné exponovaného snimku by mély byt zastoupeny
vSechny odstiny a rozdil v zastoupeni mezi okolnimi odstiny by nemél byt velky. Normalizaci
histogramu 1ze roztahnout hodnoty odstinti po délce cel¢ho intervalu [10].

q=T(p)=(p_p0>.(Qk_q0)+q0 @1

(Pk_Po)

kde:

<P0,Pk> - ptivodni jasova stupnice histogramu, kde p=( Do P By
(49.9;) - nova jasové stupnice histogramu.
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stejnou Cetnosti. U obrazi s vysokym kontrastem umoznuje ekvalizace zvyraznit tézko rozpoznatelné
nizko kontrastni detaily [10].

949 < .
g=7(p)="1~ i;pOH(l)"‘% (4.2)
kde:
( Do, pk> - puvodni jasova stupnice histogramu, kde p =( Po. P k> ,
X,Y - rozméry obrazku
<q0’ q,) - nova jasova stupnice histogramu.

Obr. 8: Zpracovani histogramu

a - puvodni snimek
b - ekvalizace histogramu

¢ - normalizace histogramu

4.2 Detekce o¢i

Automatickd lokalizace oci opét vyuziva barevného modelu YC,C,, pro zpracovani se
vyuzivaji vSechny tii slozky modelu. Z jasového kanalu Y se pomoci Sedotéonové eroze a dilatace
vytvoii mapa EyeMapL, kanaly nesouci informaci o barvé se zpracuji do mapy EyeMapC [12].
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EyeMapC=%((Cb)2+(255—Cr)2+(%)) (4.3)

I

kde:
C, - barevna slozka modelu YC,C, nesouci informaci o modré barve
C, - barevna slozka modelu YC,C, nesouci informaci o ¢ervené barvé
S
| ® g
2
[ TR T,
C.
T
Obr. 9: Vytvoreni mapy EyeMapC
Y
Y(x,y)®g(x,y)+1
kde:
S - Sedoténova dilatace
® - edoténova eroze
Y(x,y) - obrazova funkce, na kterou jsou morfologické operace aplikované
g(x,y) - strukturalni element

Y eroze

Y dilatace

Obr. 10: Vytvoreni mapy EyeMapL
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Kombinaci obou vytvofenych map vznika vyslednd mapa EyeMap, kterd ma hodnoty
jednotlivych pixelti normalizované na hodnoty v intervalu <0.0;1.0>,

EyeMap=EyeMapC - EyEMapL (4.5)

Naslednym prahovanim s hodnotou prahu ziskanou analyzou histogramu se mapa EyeMap
pfevede na binarni obraz. Pro zvyraznéni piiznaktl o¢i je aplikovéana jesté dvojnasobna binarni
dilatace.

4.2.1 Sedoténova morfologie

Morfologie vychazi z podstaty Upravy obrazu pomoci bodovych mnozin [10]. Morfologicka
transformace je dana relaci mezi obrazem (reprezentovanym bodovou mnozinou) a strukturnim
elementem (mensi bodova mnozina). Tyto transformace se aplikuji pomoci systematického posunu
strukturniho elementu po obraze a vypoctem prislusné operace [11].

H(i, j)ER pro (i, j)EE’ (4.6)
kde:
H - strukturni element
R - mnozina realnych ¢isel
E’ - dvojrozmérny euklidovsky prostor
Dilatace

Sedoténova dilatace je definovana jako maximum z hodnot ziskanych sou¢tem hodnot
strukturniho elementu H s ptislusnymi hodnotami aktudlniho okna v obraze I, je definovana vztahem

[11]:

(I+H)(u,v)= max I (u+i,v+j)®H (i, j)

(i,j)ed *.7)
kde:
) - Sedotdnova dilatace
1 - aktualni podobraz
H - strukturni element
max - aritmeticka funkce pro vypocet maxima
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Obr. 11: Aplikace sedotonové

dilatace

Eroze
Sedoténova eroze je definovana jako minimum z hodnot ziskanych rozdilem piislugnych
hodnot aktualniho okna v obraze / a hodnot strukturniho elementu H, je definovana vztahem [11]:

(I®H)(u,v)= min I(u+i,v+j)—H(i, j) (4.8)
(i, j)eH )
kde:
® - Sedotdénova dilatace
1 - aktualni podobraz
H - strukturni element
max - aritmeticka funkce pro vypocet minima
! H I®H
713]6[8]2
5[4l7]4]5 111 2[2]1
9(8/6|7]2] @ L2 |="T12713]1
3[5[8]9]3 it 21411
487063
s .
4l3lel min 2
8175

Obr. 12: Aplikace Sedotonové

eroze

4.3 Detekce rtu

I detekce ust je zalozena na barevnych mapach. Vyuzit lze pfimo slozky RGB barevného
prostoru, popt. detektory zalozené opét na barevném model YC,C,. Stejné jako u detekce lidské ktize
se vychazi z ptfedpokladu, ze i oblast rti obsahuje vyrazné vétsi podil Cervené slozky oproti ostatnim
(modr¢ slozky, resp. i zelené). Samoziejmé se u jednotlivych lidi 1isi rozdil vyraznosti rti vici okolni
ktzi, proto detektory zalozené na tomto principu nemusi vykazovat konstantné dobré vysledky u
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velkého poctu zpracovavanych tvaii (detekci u Zen mize zlepsit pouzitd rténka, u muzi pak mohou
vousy pomoci k oddéleni rtii od kiize, ale i zakryt horni ret knirem).

4.3.1 Metody vyuzivajici RGB

Barevna transformace vyuzivajici Fisherovy linearni diskriminacni [13] analyzy, upted-
nostiluje cervenou slozku RGB, ktera se pohybuje u rtl v okoli hodnoty 150 (zbylé dvé slozky kolem
80). Okolni kiize ma zpravidla vétsi podil R slozky, ale vétsi podil G a B slozek ji zesvétluji do
nartizovélé podoby. Pro vytvofeni vysledné mapy se ziskané hodnoty prahuji, potencialni rty maji
zapornou hodnotu.

R
FLDA=[—0,289 0,379 0,038] |G (4.9)

B

Na stejném principu funguje i dalsi detekce, kterd urcuje podil Cervené slozky vici vSem
slozkdm RGB. Vychazi z rg transformace vyuzivajici normovanych slozek RGB prostoru:

c = p=—>D 5.0
(R+G+B) g_(R+G+B) " (R+G+B) (5.0)

Soucet téchto podilti musi byt vzdy roven jedné, proto je mozné posledni slozku vynechat, protoze
nenese zadnou informaci. Misto vyskytu rti 1ze tedy urcit pouze ze slozek r a g.

Tyto jednoduché postupy dokazi lokalizovat tsta zejména v menS$ich oblastech, kde je mozné
predpokladat rty na zaklad¢ piedchozi prace s obrazem (hranice obli¢eje, pozice oci atd.).

4.3.2 C. kanal z YC,C,

Detekovani st mize byt feSeno i pomoci kanalu C, nesouciho ¢ervenou barevnou slozku v
modelu YC,C,[12].

MouthMap=C? (5.1)

17



5 Navrh a implementace

Pro implementaci programu umoziujiciho pofizeni rozsahlé databaze lidskych oblicejii byl
zvolen programovaci jazyk Java s vyuZzitim knihovny OpenCV. Jazyk Java byl zvolen z divodu
snadné implementace uzivatelského rozhrani (vyuzivajici knihovny Java Swing) i moznosti prace s
obrazovymi daty. Knihovna OpenCV je pro Javu dostupna ve verzi 1.0, je zaméfend na praci s
obrazovymi daty, zejména na detekci lidi. Pro tyto ucely mé zpracované rozhrani umoznujici snadné
pouzivani webkamery, zpracovani snimkt a fadu detektort tykajicich se lidské postavy ¢i tvare. Tyto
detektory jsou zaloZeny na algoritmu Viola-Jones (viz kap. 3.1). V aplikaci je knihovna vyuzita pouze
pro detekovani obliceji z predlozenych snimkil, k zpracovani videa je pouzito JMF (Java Media
Framework), ktery je soucasti instalace JRE (Java Runtime Edition - programy a knihovny pottebné
pro béh programt vytvorenych v Jave).

Pofizeni databaze vzhledem ke zvolenému feSeni byla rozdélena na dvé ¢asti (viz diagram
navrhu feSeni Obr. 13). Jedna aplikace zajistuje ziskani snimk( s pravdépodobnym vyskytem
oblicejt, jejich lokalizace a extrahovani. Druha aplikace umoznuje zpracovani téchto snimkd a
detekce casti lidského obliceje za asistence uzivatele. Uzivatel by mél v tomto pripadé slouzit jako
kontrola vyhledanych dat a anotovanych oblasti tvaii. Detekce potencidlnich obliceji by méla
probihat pln¢ automaticky a uzivatel by mél jenom zadavat zdroje dat a spoustét samotné detekovani.

Rozdéleni na dvé casti rovnéz zvySuje univerzalnost vytvorenych aplikaci. Umoziiuje pouziti
anotacni ¢asti i na jiz diive ziskané snimky obli¢eji z jinych zdroji. Zaroven se tim tato ¢ast zbavuje
nutnosti pouzivani knihovny OpenCV (ta je vyuzita jen pfi detekci) a je tedy mozné zpracovavat
snimky i u uzivatell, ktefi ji nevyuzivaji a nemaji nainstalovanu.

Protfidéni
g Apliace detekujici P ”afrzn,i:kfh Aplikace pro anotaci | - [REEIEE RN
lidské obliceje a potvrzeni obliceju

Obr. 13: Princip vytvoreni rozsahlé databaze lidskych obliceju

Zamérem je ziskat i netradi¢ni zabéry tvaii, proto by nemél detektor propoustét jenom
kandidaty, o kterych je pevné pfesvédcen, ze jsou lidskymi obliceji, ale mezi kandidaty by mél radit i
oblasti s méné pravdépodobnym vyskytem tvaii. Kviili tomu ale mize vzniknout cel4 fada falesné
detekovanych snimkt, které by bylo vhodné protiidit diive, nez se dostanou k uzivateli anotujiciho
Casti tvari, protoZe samotné anotovani mize byt pomérné ¢asoveé narocné a kvalifikovana obsluha by
byla zbytecné zdrzovana snimky bez obliceje. Proto obé¢ aplikace spojuje prvek protiidéni databaze,
ktery zajisti potvrzeni pravdivych detekci a zamitnuti téch falesnych. Idea tohoto prvku je jedno-
razové rychlé rozhodnuti o velké skupiné nalezenych snimku, popi. hromadny pfistup vétsi skupiny
uzivateli podilejicich se na kontrole snimkl. V prvnim ptipadé by tedy bylo potfeba shlukovat
nalezené kandidaty podle spolecnych kritérii do skupin reprezentovanych jednim nebo nékolika malo
kandidaty, ktefi by byli prezentovani k posouzeni. V druhém piipadé se nabizi nezavislé zobrazovani
vSech snimkli vice uZzivatelim, ktefi by napf. prostfednictvim webového rozhrani postupné
rozhodovali o nalezenych snimcich. ProtoZze ne vSechny snimky musi obsahovat jasné patrné obliceje
a uzivatelé by nemuseli u spornych snimki rozhodovat jednotné, vznikla by u kandidati urcita prav-
dépodobnost mozného obliceje, se kterou by mohlo byt dale pracovano.
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5.1  Ziskani potencialnich obliceju

Kwvili nutnosti velkého mnozstvi potfebnych dat neni v redlnych lidskych silach ziskat takto
velky pocet fotografii s lidskymi tvafemi, a to jak jejich vlastni pofizeni (vlastni snimani a
fotografovani), tak i ziskani ze sekundarnich zdroji (vyuziti internetovych galerii a socidlnich siti).
Datové sady vychazejici ze statickych snimkt se pohybuji fadové v poctu stovek, rozsahlejsi databaze
uz vyuzivaji zafizeni umoznujici sérii snimkl. Proto bylo pro ziskani rozséhlé databaze zvoleno
zameéfeni na zpracovani videa, kdy jsou v kazdém snimku detekovany mozné tvare. Pro ziskani tisici
tvari v riznych podobach je tak potteba zdznam v fadu nckolika desitek minut. Je nutné pouze ob-
starat vhodné video s predpokladem ¢etného vyskytu lidi (nejlépe se zaméfenim na jejich tvare).

Bohuzel z pohledu prace s videem se Java neukazala jako zrovna nejvhodnéjsi jazyk, na rizné
formaty videa reaguje znacné odlisné. Nejspolehlivéj$§im feSenim je pouziti videa ve formatu AVI s
kompresi H.263. Tato komprese byla vytvofena predevSim pro videopifenosy se stidlou bitovou
rychlosti (bit rate). Nevyhodou stalé bitové rychlosti je, ze v piipadeé pohybujiciho se objektu se snizi
kvalita obrazu (rychle pohybujici se objekty pixelizuji, zatimco okoli zlstava ostré). Pti pouziti pro
detekcei oblicejii se ovsem problémy v kvalit€¢ nalezenych snimki vyrazné neprojevovaly.

Princip aplikace predstavuje diagram na Obr. 14. Zdrojem dat je tedy video, u kterého je
nejprve zjisténa jeho velikost v celkovém pocétu snimkd. Tyto snimky jsou postupné nacitany a
predkladany jednotlivym detektoriim. Aby se zvysila pravdépodobnost nalezeni skutecnych oblicejl
jsou pouzity tii rizné detektory. Dva z nich zajistuje knihovna OpenCV a méli by detekovat Celni
pohled, resp. pohled z profilu. Tteti detektor je zalozeny na metodé rozpoznani specifické barvy lid-
ské kuze (viz kap. 3.2), nejprve prevadi snimky do barevného modelu YC,C,, ze kterého nasledne
ziskava mapu vyskytu moznych obliceji. Protoze je velka pravdépodobnost, ze dva nebo vSechny
detektory naleznou oblicej na stejné (nebo hodné blizké) pozici, je nutné nalezené oblasti ze vSech
detektori porovnat a sjednotit stejné lokalizace.

UloZeni dat <

. L. s Zpracovani Detekce
—»  Pocet snimkd — P Jednotlivé snimky — OpenCV — Eelniho pohledu
Detekce
bo¢niho pohledu
Pfevod z RGB Detekce oblasti Porovnani
na YCbCr s barvou kiize nalezenych oblasti

Spojeni snimkd
ze stejné oblasti

Kontrola ojedinélé
detekce

Kontrola
kontinualnosti

\

UloZeni nalezené
oblasti

Obr. 14: Diagram navrhu detekce potencialnich snimkii obliceju
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Casové koherence je vyuzito i pfi feSeni problému efektivniho prot¥idéni falesnych kandidatt
jesté pred zpracovanim anotace, zminéného v piedeslé kapitole. Kontrola kazdého nalezeného snimku
veétsim poctem lidi se jevi ¢asoveé i organizacné naro¢na. Piesto moznost vyuziti kontroly dat pres
internet nebyla Upln€ zavrzena, jen je pouzita kombinace s metodou jednordzového rozhodnuti o
vetsim poctu snimkid. Aplikace na zékladé kontinudlniho vyskytu potencialnich oblicejii na stejném
misté ve vice snimcich za sebou sdruzuje tyto lokace do skupin a generuje HTML dokumenty pro
rozhodovani o pravdivosti detekce téchto skupin.

Dalsi cinnosti aplikace je jiz jenom uloZeni skupin nalezenych snimkti a vytvofeni vyfezl
moznych obliceju ze snimki videa.

5.1.1 Zdroje dat

Zakladem vytvoteni kvalitni a rozsahlé databaze lidskych obliceji pomoci videa je vhodny
zdroj pocatecnich dat. Je zapotiebi obstarat videosekvence, u kterych lze predpokladat Casty vyskyt
tvafi i dostateCnou rozmanitost jednotlivych osob. Nataceni vlastniho zaznamu by nejspi§ trpélo
nedokonalostmi popsanymi v kapitole o dostupnych datovych sadach (malé mnozstvi lidi, stejny typ
tvari atd.). Proto se ziskavani vhodnych dat zaméfuje na bézné dostupna videa. U takového videa Ize
také predpokladat vyskyt netypickych pozic tvari, jejich prekryti nebo deformace, ktera jsou obtizné
simulovatelna pfi foceni nebo laboratornim sniméni videa.

Za hlavni zdroj dat byl zvolen webovy archiv Ceské televize, ktery se délkou i kvalitou
zdaznamu jevi jako vhodnéjs$i nez rtizné videoservery ¢i socialni sité. Rozsahlost archivu zarucuje
dostate¢ny vybér moznych zdroji dat. Vhodnym zvolenim pofadu lze ovlivnit zaméfeni vysledné
databaze. Pro riiznorodost detekovanych obli¢eji je mozné pouzit zpravodajské relace, pro databaze
obsahujici stejné osoby v riznych polohach se nabizi vyuziti diskuznich potadii (je zde mozné najit i
netradi¢ni videa v podobé zaznamu pokerovych turnaji apod.). Pro ziskani snimki obliceju v
netradi¢nich polohach ¢i vyrazech, popf. deformovanych nebo zakrytych je mozné vyuzit napf.
sportovni zaznamy. U takovych pfenost nelze o¢ekavat kvanta nalezenych objektt, ale mtizou slouzit
jako doplnéni databaze zajimavymi obli¢eji (mnozstvi vyskytu snimkii s tvafemi u téchto zdznamui
Casto kompenzuje jejich délka).

Archivace poradii na webu byla zahéjena v roce 2005, postupné byla rozsitena na vSechny Ctyfi
kanaly CT, pfi¢emz se archivuji pouze pofady z vlastni produkce. Ze zpravodajského kanalu CT24
jde ziskat téméf nepfetrzity zaznam celého dne.

5.1.2  Ziskani a predzpracovani videa

Ziskani dat z webového archivu Ceské televize bylo jeité donedidvna mozné pies nékteré
volné dostupné piehravace videa (konkrétné byl pouzit VLC media player), kterymi se lze ptipojit na
videostream a zdznam nejenom prehrat, ale i nahravat. Podobné lze postupovat pii zdznamu praveé
bézicich potadli at’ uz na webu, nebo prostfednictvim piistupu k televiznimu signalu (napt. Kolej-
netTV). Takto zaznamenana data jsou uloZena prostfednictvim kontejneru MPEG Transport Stream
(TS), ktery je urCen pro ptrenos v chybujicim prostiedi, jako je pravé DVB (standard digitalniho
televizniho vysilani).

V soucasné dob¢ byla videa konvertovana z formath WMV (uréend pro Windows Media
Player) a RM (pro Real Media Player) na modernéj$i H.264 a jsou distribuovana pomoci Flash
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prehravace. Kodek H.264 umoziuje nizky i vysoky datovy tok pfi rizném rozliSeni a Ize jim kodovat
i video v HD rozliseni. Pro ziskani takovych dat existuje cela fada aplikaci na stahovani zaznamu z
nejruzngjsich video serverd (napf. YouTube Downloader ukladajici videa do formatu MP4).

Kwvli jiz zmifiovanym problémtim s formaty videa v Javé je nutné video pievést do formatu,
ktery spolehlivé zvladne zobrazovat jednotlivé snimky. Informace o schopnostech JMF zpracovavat
rizné druhy videa se zna¢né liSi a nejlepSim zplisobem jak vybrat vhodny format se ukazal
experimentalni pfistup. Nejspolehlivéjsi funkénost pii ziskavani informaci o poctu snimkt ve videu a
nacitani jednotlivych obrazli vykazoval kodek H.263 s rozliSenim 352 x 288 px v multimedialnim
kontejneru AVI. K pievodu do toho formatu je k dispozici opét mnoho volné dostupnych aplikaci,
které pro tyto ucely zcela postacuji.

ZKkratka Nazev Vlastnosti

s

moznost volby kodeku

45

AVI Audio Video Interlative softwarova podpora

- neda se streamovat

+

lokalni uloZeni i streamovani

+

) ) ISO/IES standart multiplexovani
MPEG Moving Picture Experts Group audio a video streamil

. nékolik vrstev, napf. TS vhodné pro

Kontejnery DVB

uzavieny format, vyuzivany pouze
ASF Advanced Systems Format programy Microsoft
- nemoznost prevadéni na jiny format

+

streamovani po internetu

RealMedia Real Media Format

+

ménéni datového toku v Case

nekvalitni obraz

MP4 MP4 + otevieny format pro riizna zafizeni

+ vysoka komprese
H.263 H.263
. vhodny pro pfenos obrazu

+ jednoduchd implementace

Kodeky + vysokd ¢innost komprese
H.264 H.264

(ztratové) + vhodny pro HD

- zatiZeni procesoru

- pti kompresi udrzuje datovy tok, ale

WMA Windows Media Video S . L
zahazuje snimKy, nebo je dopliiuje

Tabulka 3: Prehled zminovanych multimedialnich kontejnerit a video kodekii

5.2 Ziskani dat z videa

Pro zpracovani videa je pouzito baliku javax.media, ktery je soucasti knihovny JMF 2.0.
Nejprve je zvolené video inicializovano a zjisténa jeho délka. Jelikoz tento idaj neslouZzi jenom k
informaci o praveé zpracovavaném useku filmu pro uzivatele, ale je jim i urCena navigace v na¢teném
vstupnim souboru, je Casovy udaj preveden na celkovy pocet snimk ve videu. Prostfednictvim
vyhledani konkrétniho snimku, nebo pfeskoCeni urcitého poctu snimkl, lze zajistit nastaveni
pocatecni pozice, protoze je tfeba predpokladat potfebu pieskoceni uvodnich ¢asti nekterych zdznami
(znélky, konec predchozich potadu atd.).
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Nasledn€ jsou postupné nacitany snimky do bufferu a predkladany jednotlivym detektorm.
Cely prubeh od zpracovani videa (nacitani snimki), pies detekce moznych obli¢eji az po ukladani
ziskanych vytezii je feSen jako jedno vlakno, odvozené jako instance tfidy Thread (z baliku
Java.lang). Tato tida definuje zakladni metody jako je spusténi, zastaveni a ukon¢eni vlakna. Je tedy
mozné zdlouhavy proces pozastavit a nasledné pokraovat ve zpracovani detekce.

5.2.1 Detekce OpenCV

Jednou z moznosti jak ve zpracovavaném videu nalézt potencialni oblast s lidskym obli¢ejem
je pouziti detektori knihovny OpenCV. Tato knihovna je zalozena na kaskadé klasifikatorQ
podobnych Haarovym vinkdm. U pouzitého detektoru se vybrand kaskdda pfipojuje jako externi
XML a soucasti distribuované knihovny jsou i nékteré hotové kaskady pro detekci lidi nebo jejich
oblicejt.

Piehled dostupnych kaskad:

« CASCADE FRONTALFACE DEFAULT - zakladni detekce ¢elniho pohledu

- CASCADE _FRONTALFACE ALT

« CASCADE FRONTALFACE ALT2 - dalsi alternativy detekce celniho pohledu
« CASCADE FRONTALFACE _ALT TREE

« CASCADE PROFILEFACE - detekce bocniho pohledu

« CASCADE FULLBODY - detekce lidského téla

- CASCADE LOWERBODY - detekce nohou

« CASCADE UPPERBODY - detekce trupu

Pro detektor zjistujici pohled zeptedu byla experimentadlné vybrana kaskada
CASCADE FRONTALFACE DEFAULT, protoze je potieba zachytit obliceje i z jinych uhli byl
vytvoren i1 detektor bocnich pohled vyuzivajicich kaskadu CASCADE PROFILEFACE. Pouziti
vice kaskad detekujicich pfimi pohled se ukazalo jako zbytecné, detektory nachazeji stejné obliceje a
selhavaji ve stejnych piipadech. Lokalizace celého t€la nebo jeho horni poloviny a nasledny pokus o
detekei hlavy na zakladé pomérii a umisténi k télu se pii zpracovani videa v pouzitém rozliSeni jevi
jako zbytetné, jelikoz velikost nalezené hlavy by se pohybovala v hodnotach nékolika pixell a
nebylo by ji mozné povazovat za relevantni snimek hlavy.

Ttid¢ vychazejici z OpenCV je predan snimek nacteny do bufferu, na zakladé rozmért
knihovna alokuje pamét a piebere si data. Nasledn¢ je aktivovana zvolena kaskadda a spusSténa
samotna detekce. U té je mozné nastavit pristup k vyhledavani objektu zajmu; ovlivnit 1ze velikost
kroku zmensovani okna prohledavajiciho vymezeny prostor snimku a hledajiciho obli¢ej. Nastavit 1ze
i hodnotu seskupovéni nalezenych oblasti, prochazeni pifiznakd kaskady mize vytvofit na jednom
misté¢ shluk kandidatd. Touto hodnotou je moznost tyto kandidaty seskupovat do jedné lokace.
Dal$im atributem je nastaveni prubc¢hu detekce, prvni alternativa nezmensuje v krocich skenovaci
okno, ale méni velikost zkoumaného obrazu. Tuto moznost nelze kombinovat s nasledujicimi. Druha
varianta zatazuje do procesu detekce Cannyho hranovy detektor, prahové hodnoty jsou nastaveny pro
detekcei obliceje a vypousti tak oblasti s malym nebo velkym poctem hran. Tento hranovy detektor by
mél vyznamné urychlit proces lokalizace obliceju. Tteti volba nachazi ve snimku vzdy nejvétsi oblast
s potencialnim obli¢ejem, postupuje tak od nejvétsiho okna skenovani a jakmile vyhodnoti testovany
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objekt jako oblicej, ukonci proces a vraci pozici pouze jednoho objektu. Posledni volbu je mozné
pouzit pouze vzajemné s piedchozi, v podstaté upravuje hledani nejvétsiho objektu tak, ze po nalezeni
jednoho kandidata pokracuje ve vyhledavani dal, skenovani vyuziva rozsahlejsiho okna a lokalizace
obliceje je tak ponckud hrub€jsi a nelze ofekavat presné¢ ofezany oblicej, vyznamné ale zrychluje
proces detekce. Poslednimi dvéma atributy se nastavuje minimalni $itka a vySka skenovaciho okna,
pti dosazeni téchto hodnot se detekce u daného snimku ukonci a pokracuje se dalSim.

U vytvorené aplikace je u obou detektort zvolen pomér zmenseni okna o 20% (hodnota 1,2),
hodnota seskupovani byla ponechana defaultni. Styl prochazeni kaskady je nastaven kombinaci druhé
az ctvrté varianty (tj. pouziti Cannyho detektoru a styl prichodu nejvétsiho objektu rozsifenou i pro
ostatni rozméry). Minimalni rozméry obdélniku ohraniCujiciho potencidlni oblicej ma moznost
nastavit uzivatel. Nalezené objekty uklada detektor OpenCV hromadné do pole obdélniki, obdélnik
je reprezentovan tfidou Rectangle (soucast baliku java.awt), vyska a Sitka obdélniku a x-ové a y-ova
vzdalenost od nultého bodu (levy horni roh obrazku).

5.2.2 Detekce kuze

Treti detektor v poradi, aplikovany na snimek v bufferu, je zalozeny na odliSeni barevného
podani odstinii lidské kiize od okoli. Vstupni obraz je standardné reprezentovany barevnym
prostorem RGB. Zvolena detekce lidské kiize vychéazi z barevného modelu YC,C, a je tedy nutné
provést prevod dle vztahti 3.2 a 3.3 uvedenych v kap. 3.2.1.

Rozdéleni snimku na tii slozky RGB zajistuje piimo tfida Bufferlmage (obsaZena v baliku
java.awt.image), slozka Y nese pouze informaci o jasu obrazu a neni tedy rozhodujici pfi zobrazeni
jednotlivych barev, takze v této detekci nema vyuziti a neni ji potieba ani prepocitavat. Z divodl
vypocetni a Casové narocnosti detekovaciho procesu nebylo do detektoru zafazeno zpracovani
pfevedenych kanalu C, a C, pomoci histogramu. Sestaveni histogramu obou hodnot, naslednou
ekvivalizaci histogrami a nalezeni extrémi pro nastaveni prahti by mohlo vést k lepsim vysledkiim
detekce, ale toto feSeni se ukazovalo jako prili§ naro¢né a vypocetné neadekvatni v poméru k poctu a
kvalité nalezenych tvafi (zpracovani histogramu je pouzito az u anotace obli¢ejovych casti).

Pro vypocitané kanaly C, a C, jsou proto hodnoty pro prahovani stanoveny pevné. Testovanim
byly intervaly pro vyskyt barvy lidské ktize ur€eny v rozmezi 100 — 115 u kanalu Cy a 145 - 165 u C,.
Z hodnot pixeld vstupniho obrazu je sestavena pravdivostni mapa urcujici zda jednotlivé pixely lezi
ve stanovenych intervalech obou kanald. Pokud ano, je hodnota bodu v mapé nastavena jako true, v
opa¢ném piipad¢ jako false. Mapa je poté prochazena skenovacim oknem, které vyhledavd minimalné
nadpoloviéni vétsinu pravdivych bunék mapy. Pokud je nalezeno vice takovych oblasti je vybrana ta
s nejvétsim poctem pravdivych bunck. Neni-li nalezena Zadna oblast s potfebnym mnozstvim bodi, je
okno pétindsobné zmenseno a cely cyklus se opakuje az do zmenseni okna na zvolenou mez.

Pro ulozeni nalezenych lokaci je s ohledem na standardizované ukladani pfedchozich OpenCV
detektorti zvolen stejny format. K vytvotreni pole obdélniki je vzhledem k dynami¢nosti pole vyuzito
seznamu (tfida ArrayList baliku java.util). Z dtvodd dalsiho zpracovani nalezenych obliceju je
nalezena oblast rozsitena ve vSech smérech o Ctvrtinu rozmérti okna s vyjimkou spodniho okraje,
ktery je navySen o tfetinu. Timto krokem by méla narlst pravdépodobnost, ze bude ziskan cely
oblicej, popf. i s ¢asti hlavy a dal§im zpracovanim mutize byt libovoln€ upraven dle pozadavkd.
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5.2.3  Sdruzovani detekovanych oblasti

Protoze je pouziti prvnich tii detektori navzajem nezavislé, mohou nastat (resp. by ve vétsingé
pripadi nastat mély) duplicitni detekce. Proto jsou data ze vSech detektort predana funkci starajici se
o sjednoceni nalezenych soufadnic. Za primarni byl zvolen detektor vyuzivajici barvu lidské ktze.
S 1daji jim vytvofenymi, uloZzenymi v datové struktufe seznamu, jsou porovnavany jednotlivé
polozky poli s udaji z nasledujicich dvou detektorti. Pokud seznam neobsahuje konkrétni prvek na
stejné souradnici ani ji blizké, je o tento prvek seznam rozsifen. Aby nedochdzelo ke zdvojovani
detekci, jsou sjednocovany snimky piekryvajici se alespon z jedné tfetiny v obou smérech x-ovych a
y-ovych soufadnic. Je-li rozpoznano piekryti lokalizacnich oblasti, jsou porovnany vzdalenosti
jednotlivych stran obdélniki a upraveny tak, aby vyslednd oblast byla zvétSena na maximalni
detekované hranice ze vSech detektori soucasné.

N O —

i I e

Obr. 15: Princip rozsireni detekovanych hranic pri sdruzovani stejnych lokact

© O O

- Cervend, modra a zelend jsou vysledky lokalizace jednotlivych detektorii

—  Zluta je nove vznikla hranice vyrezu

5.2.4  Vyuziti ¢asové koherence

V ptipadé, Ze jsou kontinualng, v navazujicich snimcich, detekovany obliceje na stejné lokaci,
v nékolika snimcich je tato kontinuita pferusena, ale nasledné detekce se opét vyskytuji ve stejné
oblasti, ulozi se do seznamu i vyfezy snimkt, u kterych detektor obli¢eje nezaznamenal.

Pozice detekovanych obli¢eji v jednotlivych snimcich ulozenych v seznamu nejsou piimo
ukladany do souboru databéze obliceji. Seznam obdélniki nalezenych detektory je vlozen jako jeden
prvek do vytvofeného pole o deseti pozicich, prvek se v poli posunuje a pole se postupné zapliuje
seznamy detekovanych oblicejl z jednotlivych navazujicich snimkt (v poli je vzdy deset seznamt se
soufadnicemi obli¢ejit). Porovnanim posledniho prvku pole s jednotlivymi prvky piedeslymi (resp.
snimku se snimky nasledujicimi) se kontroluje navaznost detekce v jednotlivych oblastech. Pokud
vznikne u nékterych oblasti proluka, ktera ale kon¢i v nékterém z nasledujicich deviti snimk, jsou
jednotlivé seznamy doplnény o soutfadnice tohoto prvku (pouzije se hodnot z posledniho prvku). Po
pripadném doplnéni o schazejici obliceje je pole seznamil kontrolovano na ojedinély vyskyt mozné
tvafe. Obsah predposledniho prvku je kontrolovan s okolnimi a pokud se v nich néktera pozice
nevyskytuje je odstranéna i ze seznamu v tomto prvku pole.
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Vedle pole se seznamy nalezenych oblasti je vytvoreno dalsi o stejné velikosti, ve kterém se
prabézné uchovavaji nactené skenované snimky (buffery obrazki). Jakmile prvek na posledni pozici
v poli seznamil toto pole opousti, je pouzit i posledni prvek pole snimki a podle soutadnic v seznamu
jsou z nactené¢ho snimku vytiznuty jednotlivé oblasti s pravdépodobnym vyskytem lidského obliceje.
Tyto oblasti jsou uloZeny do samotnych soubort ve formatu JPEG. Néazev souboru je tvofen pofadim
snimku ze kterého byl ziskan a soufadnicemi pocatecniho bodu vyrezavané oblasti (levy horni roh).
Néazev souboru 922 131 69.jpg tedy oznacCuje, Ze nalezeny kandidat je ze snimku 922 a pocatek
vyfezu mél soutfadnice 131 px na x-ové ose a 69 px na y-ové ose. Stejnym nazvem jsou pojmenovany
polozky v databazovém souboru.

L (RN CIRRRE IR IRl =

» O > >

Obr. 16: Vyuziti casové koherence

—  doplnent nezdetekovanych oblasti mezi kontinudlné detekovanymi tvaremi

— odstranéni ojedinéle zdetekovaneho objektu

5.2.5 Generovani HTML formulare

Nalezené snimky nejsou do databaze zapisovany soucasn¢ s ukladanim samotnych snimkd,
ale je vytvofen novy seznam sdruzujici nazvy soubort podle soutadnic nalezenych oblasti do dalSiho
seznamu (hodnotami x a y je urcena skupina, do kter¢ jsou jednotlivé nazvy souborti ukladany v sez-
namu). Z tohoto seznamu jsou nazvy zapsany v jednom fadku do databazového souboru az v dobg,
kdy je preruSena kontinuita nalezenych kandidati na daném misté ve snimku. Takto slozité
preusporadani nalezenych dat slouzi ptredev§im pro moznost rychlého protfidéni nespravné
detekovanych snimkt, kdy je predlozen uzivateli k posouzeni jenom jeden kandidat a na jeho zaklade
rozhodne o zamitnuti celé skupiny.

K tomuto ucelt mize byt vygenerovan HTML soubor s piehledem jednotlivych skupin. Jako
reprezentant znazoriujici obsah skupiny je zvolen snimek uprostfed seznamu. Tim je mozné predejit
nespravnému vyhodnoceni uzivatelem, kdy prvni snimky v seznamu mohou ¢aste¢né obsahovat video
piedély mezi scénami a u prolinanych snimkt nemusi byt lidska tvar na prvni pohled jasné patrna.
HTML soubor je koncipovan jako jeden formulaf, kde je pod kazdym obrazkem kandidata
reprezentujiciho danou skupinu snimkti umisténo zaskrtavaci tlacitko (checkbox). Uzivatel zatrhne
poli¢ka u snimkd na strance, které neobsahuji lidsky obli¢ej a pomoci tladitka (submit) odesle udaje z
formulare vygenerovanému php souboru, ktery ulozi zmény do databazového souboru. Tuto kontrolu
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Ize provadét opakované a vice lidmi, tim se zvySuje pravdépodobnost spravného rozdéleni. V
poc¢ate¢nim stavu jsou v souboru pied kazdym tadkem skupiny snimkd hodnoty nastaveny na nulu.
K témto hodnotam php skript zpracovavajici formulaf pti¢ita (resp. odecita) jedni¢ku v pripade, ze
policko nebylo zaSkrtnuto (resp. bylo zaskrtnuto). Pro snadngj$i zpracovani a prehlednost je kazdy
obrazek spole¢né se zaSkrtavacim tlaCitkem umistén v samostatném DIVu (formatovaci znacka
jazyka HTML urcujici blokovy element) pomoci jazyka javascript jsou oba prvky propojeny. K na-
staveni hodnoty checkboxu tedy postaci oznaceni dan¢ho obrazku kurzorem. Soucasné se i zméni
pozadi bloku ze zelené na Cervenou, aby mél uZivatel jasnéjsi prehled o vytiidénych snimcich.

Pii testovani se ukéazalo, Ze je pomér vyrazenych a ponechanych skupin docela vyrovnany a v
nékterych pripadech je tfeba oznacit vice obrazkli nez jich ponechat. Neni to az tolik zptisobeno
mirou faleSnych detekci, ale predevSim tim, Ze chybné detekce se nevyskytuji v tak velkych
skupinach a jsou vice ojedin€lé, vytvareji skupiny jako velké bloky s mnozstvim lidskych oblic¢eja.
Nabizi se proto moznost oznacovat spravné detekované skupiny. Vzhledem k dalSimu zpracovani je
ale pfijatelnéjsi propustit i n¢které nevhodné kandidaty nez vyloucit podstatné snimky. Z davodi, Ze
Clovék spise prehlédne nekteré snimky, nez Ze je chybné oznaci bylo ponechdno oznaceni pro
vylu€ovani skupin. Pro lepsi prehlednost jsou formulaie rozdéleny, kazdy z nich zobrazuje volbu pro
stovku skupin nalezenych kandidatt.

Obr. 17: HTML formular pro rychlou redukci nalezenych snimkii

5.3 Anotovani dat

UZivatelska cast pro akceptovani detekovanych snimkti a zadani soufadnic jednotlivych ryst
obliceje je TeSena jako samostatnd aplikace. Jsou na ni kladeny poZzadavky na rychlou kontrolu
nalezenych snimki a pfipadné ureni soufadnic dilezitych bodl v obliceji. Ru¢ni anotace desitek
tisicli obliceji je velmi Casové narocna a u takto rozsahlych databazi se prakticky nevyskytuje.
Ukolem této aplikace je provést znatnou &ast oznadovani objekti na tvaiich prostfednictvim dalsich
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detektord. Uzivatel by mél v procesu figurovat jako kontrolni prvek spravné lokalizace a piipadné
chybné lokace poopravit.

Navrh aplikace ptiblizuje diagram na Obr. 18. Vyuziva se souboru v némz jsou uloZeny
databaze skupin ziskané aplikaci pro detekci lidskych obli¢eji ve videu (soubor mohl byt upraven
php skriptem z webového rozhrani). Data ze souboru jsou nacitdna po fadcich a nasledné délena
podle znakd mezery. Pokud je hned prvni hodnota zaporna (tzn. Ze prostiednictvim formulafre byla
tato skupina oznacena za neobsahujici obliceje), fadek se preskakuje. Pokud je nulova nebo kladna
jsou prvky fadku nacteny do seznamu jako struktura obsahujici nazev souboru, druh pohledu, pozice
obou o¢i a pozice dvou koutkt ust.

Snimek mozného Detekce Detekce
> > >

obliceje a lokalizace oc¢i a lokalizace rt

T

Afinnitransformace LIS I ~EIEEE
. f]----\Zaznam do souboru—{pohledu a potvrzeni<@— nalezenych bodd
a uloZeni snimku Y <
obliceje uzivatelem

Obr. 18: Diagram navrhu potvrzovani a anotace oblicejii

Podle nazvu souboru je naten piislusny obrazek obsahujici potencialni obli¢ej detekovany
predchozi aplikaci. Druh pohledu neni ur¢ovan automaticky a je jen na rozhodnuti uzivatele, do které
kategorie oblicej zatadi. Zakladnim rozdélenim je Celni, pravy a levy smér pohledu. Diky tomu, ze
detektory jsou schopny nalézt specifické a tézko zaraditelné pohledy (pfekryty nebo pietoceny
pohled, neuplné tvate, rozmazané snimky atd.), které by pro budouci zpracovanim pfi strojovém
uceni mohly predstavovat problém, nebo se naopak vyrazné podilet na uceni specifickych detektorti,
je tyto netypické pohledy mozné zaradit do kategorie ostatnich pohledd (priklady na Obr. 19). Jako
zkratky oznacujici vybrany pohled pfi ulozeni v souboru nové databaze byly zvoleny F pro celni
pohled, L a P pro levy, resp. pravy pohled (mysli se smér nato€eni tvafe snimané osoby z pohledu
uzivatele) a O pro vSechny ostatni, obtizné zataditelné pohledy.

Pokud jsou oznaceny oci, usta i smér pohledu potvrzuje uzivatel, ze dany snimek obsahuje
skute¢né zaznamenany lidsky oblicej a jméno souboru obrdzku je spolecné se znackou pohledu a
soufadnicemi umisténi o¢i a ust zaznamenan v novém souboru. V kazdém fadku je zaznamenan jeden
snimek obliceje.

Do souboru jsou data o anotovanych snimcich ukladana se zpozdénim péti snimkd. Tato
rezerva umoziuje navrat ke zpracovanému snimku a jeho pfipadnou opravu.

Soucésti aplikace je i moznost alternativniho ulozeni snimkl ze zpracované databaze. Protoze
je video zpracovavano v pon¢kud netradi¢nim rozliSeni s pomérem stran 1,2 a nejcastéj$im pomérem
stran u televizniho vysilani je v dnesni dob€ 1,6, vychazeji vysledné snimky obliceji castecne
zkreslené. Tuto deformaci lze eliminovat pfi ukladani vyslednych snimkt obliceji. Metodou afinnich
transformaci (v Javé implementovany tfidou AffineTransform v baliku java.awt.geom) jsou vystupni
data upravena do jednotné podoby, kdy osoby na snimcich maji o€i srovnany do jedné roviny,
velikost je upravena podle vzdalenosti o¢i a pomér stran upraven podle zvoleného koeficientu
vztahujiciho se na ptivodni pomér stran videa.

27



Obr. 19: Obtizné zaraditelné typy tvari

a - prolinani obrazii ¢ - dvaobliceje na jednom snimku

b - neuplné obliceje d - rozmazané obliceje

5.3.1 Lokalizace o¢i

Pivodni zamér automatické detekce oci se neukazal jako nejvhodnéjsi feseni. Pii testovani na
veétsich snimcich s vys$i Grovni detailli pracoval implementovany detektor na zakladé vztahu (4.5)
pomérné dobie. Pokud se jesté zuzila oblast vyhledavani moznych o¢i na pravdépodobny vyskyt o¢i
na snimku (na zaklad¢ predpokladu, Ze oc¢i se na detekovaném snimku nachazeji v horni poloviné a
urcité vzdalenosti od okrajti), byla tispésnost jesté vyssi. Problém nastal u detekovanych obliceju z
videi, ktera nemaji pfili§ velké rozliseni. U malych obrazki, kde je oko reprezentovano jen nékolika
pixely, detekce funguje dobie jen u kvalitnich ¢elnich pohledd. U obliceji potizenych v pohybu a za
ne uplné idedlniho osvétleni detekce casto chybuje a upind se na fasy nebo okraje o¢i. Nutno
podotknout, ze u n€kterych snimki je presna lokalizace oci (idealn€¢ ocnich panenek) obtizna i pro
samotného uzivatele.

Presto od detekce pomoci modelu YC,C, nebylo upusténo. Je vyuzito toho, Ze pii detekci
obli¢eju jsou v databazi ukladany snimky do skupin a stejné tak i nacitdny pro pfedlozeni uzivateli pii
anotaci. Po sobé¢ tak nenasleduji detekované objekty podle poradi, jakym byly vybrany z jednotlivych
snimkt. Uzivateli jsou postupné predkladany objekty tak, jak na sebe navazovaly ve snimcich na
stejné pozici. Pokud tedy byly v jednom snimku lokalizovany dvé osoby a vyskytovaly se spolecné i
v fad¢ nasledujicich snimkd, je pfi anotaci zpracovavana nejprve jedna osoba ze vSech snimki, az
poté nasleduje druha (v ptipadé fazeni podle potadi detekce by se tyto osoby neustale stiidaly).
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Jelikoz se série snimkl jedné osoby vyskytuje pfiblizn€ na stejném misté je pravdépodobné, Ze i
pozice o¢i bude vzdy v nasledujicim snimku pobliz pozice ve snimku predchozim. Detektor pro
pozici oci tak pracuje jen v malém okoli pozice z predchoziho snimku a jen koriguje zadanou
lokalizaci. Uzivatel v idedlnim ptipadé oznaci pozici o¢i vzdy jenom u prvniho snimku ze série a
detektor by mél zajistit udrZeni oznac¢ené pozice neustale na misté oci.

Pro detekci oci je opét vyuzito pfevedeni nacten¢ho obrazku z barevného RGB do modelu
YC,C.. VSechny tfi kandly jsou upraveny pomoci ekvalizace histogramu (podle vztahu 4.2). Nejprve
jsou vSechny pixely sdruzeny v seznamu do skupin podle hodnoty dané slozky, nasledné jsou skupiny
pomoci rekurzivniho fazeni preskupeny od nejmensich hodnot po nejvétsi. Z podilu Cetnosti vyskytu
k celkovému poctu pixell a umisténi v potradi seznamu je uréen novy podil jasovych slozek
jednotlivych skupin pixeld. Na zaklade tohoto podilu jsou hodnoty pfepocteny do intervalu <0;255> a
ptifazeny jednotlivym pozicim v obrazku na zékladé porovnani s ptivodni hodnotou (vysledky viz
Obr. 20).

Obr. 20: Ekvalizace histogramu slozek YC,C,

- nahore: pitvodni hodnoty
- dole: hodnoty upravené pomoci histogramu

Podle vztahu 4.4 je vytvoiena EyeMapL, kandl Y upraveny histogramem je podroben
Sedotonové dilatace a erozi (viz kap. 4.2.1). Do jednoduchého pole je sestaven strukturni element,
ktery je postupné¢ aplikovan na tseky nactené slozky a konkrétni hodnota pixelu je u dilatace
nahrazena maximalni (resp. minimalni u eroze) hodnotou prochazené¢ho okoli. Nasledn¢ jsou ob¢
slozky podéleny, tzn. Ze jasnd mista na dilatovaném obrazku zdstanou jasna pokud jsou
konfrontovana s tmavymi misty eroze. Jak je vidét na Obr. 21 zlstane zvyraznény jenom odlesk o¢i
(v tomto konkrétnim piipad€ i Cast bryli). Bohuzel pravé tyto detaily miZou u obrazli v mens$im
rozliSeni chybét.
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Obr. 21: Ekvalizovana slozka Y, dilatace, eroze, EyeMapL

Druhd cast detektoru (EyeMapC podle vztahu 4.3) je jednoduchou aplikaci uvedeného
vztahu. Nasledné jsou obé mapy (EyeMapC a EyeMapL) vynasobeny (vztah 4.5). Jak doklada
Obr. 22, v nekterych piipadech je detekce oci tispésnéjsi jen za pomoci EyeMapL.

Vysledna mapa je prochazena v okoli bodi, ve kterych byly v pfedchozim snimku oznaceny
pozice oci, okoli je dano 1/15 celkového rozméru obrazku v daném sméru. Jsou nalezeny nejkrajnéjsi
svétlé body v této lokaci (nejvzdalengjsi svétlé body ve ctyfech smérech stiedu) a z nich je vypocitana

nova pozice oka.

Obr. 22: EyeMapL, EyeMapC, EyeMap

5.3.2 Lokalizace rta

U detekce rth se postupuje zplsobem popsanym v kap. 4.3, jen nebyl pouzit detektor
vyuzivajici slozku C, protoze pfi testovani nedosahoval dobrych vysledku. Jak je patrné i z kanalu C,
na Obr. 20 neni ani po ekvalizaci histogramu jasné patrna kontura rtd a snad vyhodnéjsi by bylo
pouzit invertovany kanal C,.

Vysledny detektor je kombinaci pfepo¢tu RGB do FLDA (vztah 4.9), u které byl expe-
rimentalné stanoveny prah na hodnotu -8 a rg transformace (vztah 5.0), ze které je vSak vyuzita jen
naprahovana slozka r (prah je stanoven na 0,5). Pro zaceleni vysledné mapy je aplikovana dilatace.
Vysledna mapa rtt je slozena z vysledkd obou téchto detektort, které jsou vzajemné vynasobeny (viz
Obr. 23).

Lokalizace koutkt ust probiha podobné jako v ptipadé o¢i. Je prochazena oblast mezi koutky
ust oznacenymi u minulého snimku (rozsiteni o 1/15 ve tiech smérech od stiedu, prilehlé strany bodi
jsou spojeny). Pocatecni dva body jsou nastaveny na stied ust a vyhleddvaji nejvzdalengjsi svétlé

30



body ve svém horizontalnim sméru (jeden vlevo, druhy vpravo), v téchto bodech jsou pixely
prochazeny jesté vertikaln€ a podle vzdalenosti svétlych bodu je uréen stfed novych pozic ust.

Obr. 23: Detekce rti

5.3.3 Ovladani

Uzivatelské rozhrani je vytvofeno pomoci knihovny java.Swing obsahujici tiidy vhodné k
tvorbé tlacitek a ovladacich prvkd. Z divodu zrychleni prace s aplikaci jsou ale ovladaci tladitka
jenom alternativou vyuzitou spi$ jen pro demonstraci aplikace. Zaskoleny uzivatel anotujici vétsi
mnozstvi dat ma moznost ovladat aplikaci pomoci numerického bloku klavesnice.

Prace s aplikaci by méla probihat tak, ze uzivatel prostfednictvim menu File vybere databazi
vygenerovanou pii zpracovani videa nebo vybere diive rozpracovanou databéazi anotacni aplikace. Po
nacteni snimku klika do obrazu mysi. Misto posledniho kliknuti je vZdy oznaceno rizovou kruznici.
Prostfednictvim jedné z klaves numerické bloku (2, 3, 5 nebo 6) ptifadi zvolenou lokaci ptislusnému
objektu obli¢eje (5 — levé oko (Cervena), 6 — pravé oko (zelend), 2 — levy koutek ust (Zlutd), 3 — pravy
koutek st (purpurova)), pficemz se zméni barva kruznice na barvu pfislusného objektu. Klavesami o
fadu vy$ v num. bloku je zadavan pohled osoby na snimku (7 — pohled vpravo, 8 — ¢elni pohled, 9 —
pohled vlevo). Usnadnit uzivateli orientaci mize modry obdélnik lemujici tvar podle zvolenych pozic
o¢i a ust. Pokud pohled nespada ani do jedné z téchto skupin, méla by byt zvolena kategorie ,,0statni*
(klavesa 4). Nakonec zbyva jenom potvrdit kldvesou Enter. Nejedna-li se o oblicej je mozné preskocit
na dals$i snimek klavesou 0. Databazi neni potieba ukladat, priibézné je ukladana do souboru.

Rozmisténi ovladacich klaves (viz Obr. 25) je vedeno snahou minimalizovat pohyb pfi
anotovani, jednou rukou uzivatel pouziva my$ a opravuje automaticky detekované pozice, zatimco
druhou rukou tyto pozice jenom potvrzuje a pohybuje se v poradi snimki (potfebuje-li se uzivatel k
neékterému snimku vratit, mize az 5x stisknou levou Sipku).
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Obr. 24: Ukazka aplikace pro anotovani obliceju
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Obr. 25: Ovladani pomoci num. bloku
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6 Ziskané databaze

Pomoci vytvotenych aplikaci ma byt pofizena rozsédhla databaze lidskych tvaii. Kvalita
ziskanych snimki ovSem nezaleZi jenom na implementovanych detektorech, neméné dulezity je
vybér vstupnich dat. Vybrané video musi mit pfedpoklady pro vyskyt pozadovaného typu nebo
mnozstvi obliceji

Aplikace byla testovana na tfech rozsahlejsich video zdznamech. Dva byly ziskany z archivi
Ceské televize (viz kap. 5.1.1) a jeden z nahravky Zivého vysilani. Vybran byl jeden zpravodajsky
potad (Uddlosti ze dne 26.4.2011), jeden dokumentdrni potad (Rozmarna léta ceského filmu
7 5.3.2011) a jeden sportovni pienos (tfetina utkani v hokeji Slovensko — Rusko hraného 3.5.2011).

6.1 Pouzité zdroje dat

Zvolené porady byly vybrany podle odlisnych kritérii. V ptipadé vecernich zprav je predpoklad
nalezeni velkého mnoZzstvi Celnich pohledli u moderatori potfadu a velkou variabilitu obliceji v
jednotlivych zpravodajskych spotech, ve kterych by se méli objevovat predevsim lidé v nejriiznéjSich
pozicich. Velkou ¢ast spotl tvofi rozhovory nebo komentaie se zabéry hlav osob v dostatecné
velikosti pro ziskani kvalitnich snimka. Soucasti zpravodajstvi zpravidla byvaji i zabéry z Poslanecké
snémovny, z jejichz schiizi jsou pravidelné pofizovany zaznamy a do budoucna by bylo mozné
uvazovat o téchto zaznamech jako o mozném zdroji dat.

Dal$im zvolenym zaznamem je potad o historii ¢eského filmu, v némz filmovy tvirci a herci
popisuji vznik daného filmu v konkrétnim roce. Dokument je koncipovan tak, ze mezi filmové
ukazky jsou vlozeny stru¢né komentafe zucastnénych osob. Pocet lidi komentujici filmové déni je
pomérn¢ velky a stiidaji se v rychlém sledu po proneseni nékolika vét, navic jsou pfi projevu zabirani
podobné jako moderatoii u zprav. Takze lze i u tohoto pofadu ocekavat dostatecny pocet ruznych
osob v dostate¢né podrobném snimku. Mimo to se timto pofadem otestuje detekce ve filmovych
nachdzeji v riiznorod¢jsich pozicich.

Ttetim pofadem byl zvolen sportovni pienos. U zaznamu, ktery je vétSinu ¢asu pofizovan ze
zna¢né vzdalenosti od ledu nelze predpokladat ziskani velkého poctu nalezenych obli¢eji. Oc¢ekavani
od tohoto typu programu je nalezeni specifickych obliceju, které jsou obtizné ziskatelné jakymkoliv
simulovanim v laboratornich podminkach. Béhem pieruseni hry se kamery soustiedi na detailni
zab&ry hract nebo publika (na rozdil napt. od fotbalu kde neni tolik detailt), v téchto momentech by
mély detektory nalézt zabéry osob s o¢ima krytyma hledim pftilby, divaky za plexisklem, emoce ve
tvarich hracu, trenérd i divakd. Soucasti prenosu po skonceni tietiny je i debata odbornikl ve studiu a
rozhovory s hraci ve vystroji. V této ¢asti uz kamery opét zabiraji pfedevsim hlavy osob a detektory
by ptipadné¢ mély zaznamenat alespon tyto obliceje.

Potizena videa byla ptevedena do formatu AVI s kodekem H.263 (viz 5.1.2) o rozmérech 352
x 288 px, s frekvencemi snimkid 25 (u hokeje a dokumentu) a 30 (u zprav) snimkid za sekundu a
datovym tokem v rozmezi 1633 az 3984 kbps. Zaznam zpravodajského potadu ma délku 24:51 minut
(. 44 730 snimkt), dokument mé délku 49:53 minut (74 847 snimki) a hokejovy zapas trva 42:30
minut (63 756 snimk).
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6.2  Kbvalita a rychlost zpracovani

Uvodni detekei prosly kompletnd viechna videa v plné délce. Hokejovy zapas byl
zpracovavan bez preruseni, zpravodajstvi bylo jedenkrat preruseno, zpracovani dokumentu prob¢hlo
dokonce v péti usecich. Divodem preruseni bylo vytizeni vypocetni techniky pro jiné ucely a
vypadek proudu. Diky moznosti nastaveni pocatecniho snimku neni problém pokracovat v
rozpracovaném videu.

Uplné anotaci byly podrobeny pouze obli¢eje nalezené v zaznamu hokejového zapasu.
Celkovy pocet nalezenych oblicejii v tomto videu je sice nejmensi, ale z hlediska testovani aplikace
pro poloautomatické anotovani jsou tato data nejzajimavéjsi. Obli¢eje nalezené ve zbylych
zaznamech byly pomoci anotac¢ni aplikace podrobeny kontrole, zda se skute¢né jednd o obliceje.
Vsechny snimky ve vysledné databazi 1ze brat za lidské obliceje.

6.2.1 Ziskana data

Prostfednictvim detekce obliceji z videa bylo u Uddlosti detekovano 37 499 moznych
obliceji, rychlym tfidénim prostiednictvim webového rozhrani byl tento pocet redukovan na 20 707.
Tyto snimky byly ptfedlozeny anota¢ni aplikace, ze které vzeslo celkem 17 709 snimkt obliceji. Z
dokumentarniho potadu bylo ziskano 50 627 kandidatt, rychlou redukei byl tento stav snizen na 39
627, po potvrzeni anotacni aplikaci zlstalo celkem 34 743 oblieji. V hokejovém utkani bylo
nalezeno pouze 7 570 potencialnich oblicejt, rychlym vybérem byl pocet snizen na 6 623, ze kterych
bylo 6 466 skutecnych obliceji. V priméru je pfes 65% zdetekovanych snimkii z videa skutecné
oblicej. Rychlou redukci se vyradi priméme 26% snimkd.

Mezi detekovanymi daty lze najit velké mmozstvi kvalitnich Celnich pohledt v rozliSeni
prevysujicim 100 px na stranu (viz Obr. 27). Velikost i kvalita vyfezanych fotek z videa je ale velmi
proménliva. Zavisi na nastavené minimalni velikosti skenovaciho okna i na probihajici scéné. Je
pochopitelné, ze malé vyfezy se nemuizou podrobnosti rovnat vétSim objektiim, ale jako materialy
pro strojové uceni se predkladaji snimky o velikosti 16 x 16 px, ¢emuz vyhovuji vSechny nalezené
snimky oblicejii (minimalni délka strany byla nastavena na 50 px).

Pti detekovani se prili§ neprojevovala druhd kaskada z OpenCV, kterd by mela nachazet
predevsim profilové pohledy. VétSina tvati zabirana z boku byla detekovana bud’ detektorem lidské
ktize nebo ¢elnim detektorem (viz Obr. 26). Vysledek mohl ovlivnit vyskyt Cisté profilovych zabért,
kterych prece jenom neni v televiznich zabérech tolik (vétSinou se jedna o poloprofil). Piesto ziskané
databaze obsahuji i tyto snimky a i n€kolik snimku otacejicich se osob, kdy je zachycena ¢ast obliceje
ve chvili, kdy uz je osoba otocena zady.

Obr. 26: Ukazka detekovanych profilovych pohledit
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Obr. 27: Ukazka detekovanych celnich pohledii

Nezanedbatelné jsou ovSem i chybné detekce. Nejveétsim tskalim detektoru lidské kiize jsou
rizova, oranzova a nacervenald pozadi, vysttfihy, ruce a jakékoliv narizovélé objekty (viz Obr. 28).
Bohuzel s timto se u detektoru zalozeného na barevném podani musi pocitat a jedinou obranou je
spojit vice typt detektord do kaskady podobné jako funguji pouzité detektory z OpenCV.

I ?WI.
-. ™1 L Ty

Obr. 28: Problémové objekty
DalSimi problémovymi objekty pro detektor kiize byly hnédé objekty (rizné dvefe a zejména

lavice v Poslanecké snémovng). Tento problém by Sel vyfesit zménou prahl pro uréeni barvy kize,
ale mohlo by se stat, ze by detektor vynechaval nékteré osoby s tmavsi barvou pleti a ztratil by tak na
univerzalnosti. Takovouto upravu by bylo mozné provést v ptipadé pouziti detektoru na konkrétni typ
zaznamu (napf. pravé zaznamy schizi PSP). Urcitych chyb se dopousti i pouzité kaskadové
detektory. Na rozdil od detektoru kiize jsou chyby mnohem méné piedvidatelné a nevyskytuji se
pouze u ovalnych objekti, které by mohly pfipominat oblicej (viz Obr. 29). Podstatnou vadou pfi
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detekci oblicejt je i jejich Spatné ofezani (viz Obr. 30). Timto vznikne misto snimku vhodného pro
uloZeni do databaze falesna detekce. Céstetné Ize predejit tomuto problému zvétsenim vyiezového
okna, ale u jinych snimk by vznikaly pfili§ obecné snimky obli¢eje a Sirokého okoli.

Obr. 29: Hrubé chyby detekce

- nahore: chyby detektoru YC,C,
— dole: chyby detektoru OpenCV

Obr. 30: Chybné vyrezy oblicejii

6.2.2 Doba zpracovani databaze

Doba zpracovani detekce z videozaznamu se ukazala pravdépodobné jako nejvétsi problém.
Jeden snimek je v priméru zpracovavan témeét 1,5 sekundy, u 45 minutového zaznamu s 25 snimky/s
se tak doba zpracovani protahne pies 24 hodin. Vyhodou je, Ze uzivatel po tu dobu nemusi do procesu
viibec zasahovat a doba zpracovani nevyzaduje zadnou lidskou praci. Zpracovani Udalosti trvalo
18:29 hodiny, v priméru tak jeden snimek trval 1,48 s. S ohledem na celkovy pocet snimka byla
nejrychleji zpracovana Rozmarnd léta ceského filmu. Zpracovani trvalo 28:27 hodiny a jeden snimek
byl tak v priméru zpracovavan jen 1,36 s. Nejpomaleji probihala detekce u hokejového utkani, kdy
zpracovani narostlo na 28:54 hodiny a jeden snimek tak aplikaci zabral 1,63 s.

K Uplné anotaci dat bylo uzivateli piedloZzeno 6 623 kandidatd, vysledkem je 6 466 snimkut
obsahujici lidské tvare, ke kterym jsou ulozeny informace o pohledu osob na jednotlivych snimcich,
soufadnice obou o¢i a koutkl Gst. Zpracovani vSech snimku trvalo uzivateli bezmala 13 hodin préce,
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v pruméru Ize tedy zvladnout oznacit 500 snimka za hodinu, coz predstavuje 3,6 s prace na jednom
snimku. Za necelé 4 s by pravdépodobné ¢loveék nebyl schopen se zamétit na 4 body v obraze, oznadit
je kliknutim a potvrdit smér pohledu zobrazené osoby. U mnoha snimkii bylo vyuzito automatického
zachyceni oznaCeni o¢i a ust. Po ziskani vice zkuSenosti a cviku uZivatele by se mohla doba
zpracovani jesté zkratit.

Snimky z dalSich videozdznamti byly jenom potvrzovény v piipadé vyskytu tvafe v obraze.
Tato metoda je vyrazné rychlejsi a fazenim snimkt detekovanych ve stejné lokaci v navazujicich
snimcich Ize rychle projizdét rozsahlé bloky dat bez zdlouhavého zkoumani, které by si vyzadala
Castd zména predkladanych snimkd. Zpracovani snimkd ze zpravodajského pofadu trvalo 2:18
hodiny, predloZeno bylo 20 707 snimkt a primérna rychlost procesu je 2,5 snimku/s. Databaze
vytvorena ze zdznamu dokumentarniho potfadu byla zpracovana za 3:33 hodiny. Pfi celkovém poctu
piedloZzenych snimki v poctu 39 627 vychazi rychlost zpracovani na 3,1 snimk za sekundu. Toto uz
je témer hrani¢ni rychlost zpracovani, ktera se blizi rychlosti zpracovani obrazovych dat.

6.3 Hodnoceni vysledkii

Srovnani vytvofené databaze s dostupnymi alternativami je docela obtizné. Pfistup k jejimu
vytvoreni je zcela odlisny od bézné€ potizovanych datovych sad. Pii vytvateni takové sady ma tvirce
predstavu jaky typ dat chce vytvofit a jakou tlohu potiebuje strojové ucit. V ptipadé dat z videa je
vzdy trochu ptrekvapenim jaké budou ve skutecnosti vysledné snimky a kolik jich bude vhodnych pro
uceni. Vznikla datova sada ale netrpi jednotcelovosti a pro uceni systému pouZzivanych v realném
svété mize prinést uzitecna data.

Tato databaze se nemiiZze srovnavat kvalitou snimkd s databdzemi vytvofenymi digitalnimi
fotoaparaty, které potizuji snimky v mnohem vétsi kvalité a rozliSeni. Naopak vytvofeni takto
rozsahlé databaze ze statickych obrazil je velmi ¢asové narocné.

Srovnanim specifickych snimkii nalezenych ve videu s dostupnymi sadami vychdzi pouziti

vvvvv

nevyrovna realnym lidskym reakcim na emotivni udalosti (viz Obr. 31) a rovnéz zplsoby ¢aste¢ného

prekryti obliceje miize obsahovat nepfeberné mnozstvi variaci.

E

Obr. 31: Emocni fotky

Databaze obsahuje i snimky, které by v laboratornich podminkach vznikaly jen tézko.
Detektory vyhodnotily jako tvar i zabéry na oblicej, ktery je jiz prolinan dal$i scénou. Dal§imi
specifickymi snimky mohou byt ¢ernobilé zabéry, nebo snimani starych fotografii ¢i obrazl. Jako
lidsky oblicej detektory vyhodnotily i hlavy soch, osoby schované za fot'akem ¢i kamerou a mnoho
dalsich. N¢kolik ptikladii je uvedeno na Obr. 32.
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Obr. 32: Netradicni snimky obliceju
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Zavér

Ukolem této prace bylo pofizeni rozshlé databaze lidskych obliéejti. Bylo nutné se sezndmit s
metodami pro detekci a rozpoznavani tvati, které jsou zaloZeny pfedev§im na metodach strojového
uceni. Pro trénovani téchto algoritml by méla byt vysledna databaze urcena.

V dnesni dob¢ existuje mnoho sad vhodnych pro tato trénovani. Vétsinou se ale jedna o data
pofizend v laboratornich podminkach a nemuseji proto vyhovovat pro uceni robustnich algoritmi
fungujicich v realném svété. Zaroven jsou dostupné databaze jednosmérné zamétené. Bud’ neobsahuji
dostatek typt lidskych tvari (databaze obsahuji obli¢eje od lidi stejné narodnosti) nebo obsahuji
omezené mnozstvi pohledli a situaci v kterych se snimani lidé nachazeji. Databaze vytvotena z
vetejn¢ dostupnych videozaznami odstrafiuje nékteré tyto nedostatky a dovoluje v relativné kratkém
Case potizeni rozsdhlé databaze (az v fadu desitek tisicli) oblicejii. Rozmanitost a velikost vysledné
databaze jsou castecné ovlivnény i pouzitymi zdroji videa. N&které alternativni zdroje pro snadné
ziskani zaznamu jsou v praci rovnéz zminény.

Potizeni nové databaze by nemélo vyuzivat slozité trénovanych algoritmi. K ziskani dat by
mélo byt pouZito jednodusSich piistupti, které ziskaji naprostou vétsinu potfebnych snimki i s tim, ze
mnozina nespravnych snimkt bude pomérné¢ velka. Jako vhodné algoritmy detekce obliceji v obraze
se jevi metody zalozené na barve lidské kiize nebo kaskadovy klasifikator zalozeny na algoritmu
Viola-Jones. Na téchto principech byly vytvoteny detektory, které ze zpracovavan¢ho videa ziskavaji
snimky lidskych obli¢eji v nejrtiznéjsich polohach a vyrazech, které by byly v laboratornich
podminkach jen stézi simulovatelné. Z hodinového zaznamu lze ziskat az 35 tisic tvafi, na jejichz
anotovani prostfednictvim vytvoiené aplikace by bylo potieba asi 70 hodin lidské prace. Vznikne tak
ale rozséhla databéaze s lokalizovanou pozici o¢i a rtti u kazdého snimku obliceje. V ramci prace byla
vytvorena takovato databaze o velikosti témét 6 500 oblicejii z netradi¢niho prostiedi. Dalsich vice
jak 50 000 snimkil obliceju bylo detekovano a schvaleno jako snimky obsahujici lidskou tvar.

Dalsi vyvoj aplikace by mel smétovat ke zrychleni detekce tvaii ve videu, pravdépodobné
implementovanim rychlejsiho algoritmu lokalizace nalezenych oblicejii po detekci na zakladé barvy
ktze. VylepSenim mohou byt i implementace dalSich detektorti, at’ uz pro samotnou detekci obliceji,
nebo pro detekci oéi a Ust. Alternativné by mohly byt pfidany i detektory rozpoznavajici dalsi ¢asti
lidského obliceje.
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