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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit algoritmus pro porovnavani lidskych hlav na obrazcich. Algorit-
mus je schopen porovnavat hlavy v mnoha riznych pozicich, avsak pro porovnani musi vzdy
hlavy byt ve stejné pozici. Algoritmus nejprve vyuzije nékolik volné dostupnych detektoru
pro detekci hlavy a jejich casti. Nésledné je pro kazdou ¢ast hlavy vypocitdn histogram
orientovanych gradienti a jejich porovnanim algoritmus zjisti odliSnost hlav. Z testovaci
sady 30 obrazku se 26 z nich ispésné podarilo detekovat. Pri porovnavani se obrazek kazdé
osoby porovnaval s 5 jinymi obrézky, z nichz jeden byl obrézek stejné osoby. Pokud nepo-
¢itam 4 obrazky, kde detekce nebyla tspésna a 2 obrazky, které mély k témto obrazktm
byt pfifazeny, tak algoritmus u 18 obrazki tspésné urcil jako nejpodobnéjsi obrazek stejné
osoby, u 5 obrazki byl tento obrazek 3. nejpodobnéjsi a u jednoho obrazku zcela selhal a

vvvvvv

osob v raznych polohach u vétsiny fotografii.

Abstract

The goal of this work is to create an algorithm for human head comparison. The algorithm is
able to compare heads in a lot of different positions, but the heads, that are being compared,
must be in the same position. At first the algorithm uses some freely available detectors
for detecting heads and head parts. Then a histogram of oriented gradients is computed for
each part of each head and by comparing them the algorithm finds out the dissimilarity of
the heads. From the testing set of 30 pictures the algorithm is able to successfully detect
heads on 26 pictures. Every picture was compared with 5 other pictures, with one of them
containing a head of the same person. If I don’t count the 4 pictures, where the algorithm
wasn’t able to detect the head and 2 pictures, which should have been assigned to these
pictures. The algorithm successfully determined, that the head of the same person is the
most similar on 18 pictures. On 5 pictures the head of the same person was determined
as the 3rd most similar and on one of the pictures the algorithm failed completely and
determined the head of the same person to be the least similar. The algorithm is successful
with head comparison in different positions on most of the pictures.
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Kapitola 1

Uvod

Oblast pocitacového vidéni je v posledni dobé velice aktivni oblasti vyzkumu v informacnich
technologiich. Velice vyznamnou ¢asti tohoto vyzkumu je detekce a porovnavani lidskych
tvari. Tato oblast je dilezita hned z nékolika duvodu. Sken tvare muze slouzit k identifikaci
clovéka a tim padem miize byt pouzit ke snadnéjsi a rychlejsi autentizaci, nez kdyby mélo
byt vyzadovano zadani hesla. Dalsim vyuzitim mize byt vyhleddvani osob. Pii spachani
trestného ¢inu se muze povést ziskat fotografii pachatele a ten muze byt nésledné nalezen
pomoci automatické analyzy zdznamu z bezpecnostnich kamer.

Vétsina nynéjsich algoritmu pro identifikaci osob vSak ke spravnému fungovani potie-
buje oblicej snimané osoby. Mnohdy je potfeba, aby byl tento oblicej natocen piimo na
kameru a aby kvalita snimku byla znacné vysoka. Tohle je bohuzel velice nepravdépodobné
pro jiz zminovaného pachatele zloc¢inu snimaného bezpecnostni kamerou. Je tedy potireba
identifikaci zalozit na snimku hlavy s pouhou ¢asti obliceje na rozdil od obli¢eje celého.

Na zacatku prace (kapitola 2) se ¢tendf sezndmi s riznymi soucasnymi metodami pro de-
tekci a porovnani tvari a riznych jinych tvaria. Tato sekce je zamérena hlavné na algoritmy;,
které nevyuzivaji neuronové sité z divodu casové narocnosti jejich tréninku. Price dale
pokracuje (kapitola 3) ndvrhem feSeni a stanovenim nejhorsich, ale stéle jesté prijatelnych
vysledku prace. V kapitole 4 se ¢tenar dozvi veskeré detaily souvisejici s implementaci prace,
vcetné pouzitych jazykt a knihoven. Nakonec v kapitole 5 budou predstaveny experimenty
a jejich vysledky véetné vysvétleni nékterych necekanych, nebo zajimavych vysledki.



Kapitola 2

Soucasny stav

V soucasnosti probihd rozsahly vyzkum v oblasti pocitacového vidéni. Vyznamnou c¢asti
tohoto vyzkumu je detekce a porovnani rtznych tvart. Metody pro préaci s tvary jsou
pak dale vyuzivany a specializovany pro detekci a porovnavani obliceju. To pak pocitaci
umoznuje provadét identifikaci lidi na zdkladé fotografie jejich tvare. Na poli detekce a
porovnavani celych hlav v rizném natoceni (ne pouze tvari) vsak zatim moc vyzkumu
neprobéhlo.

Tato kapitola se zabyva prehledem nékterych pouzivanych metod pro popis, detekci a
porovnani ruznych tvara a obliceju.

2.1 Detekce a porovnavani tvara

Tato sekce nabizi prehled nékterych algoritmu pouzivanych pro detekci a porovnavani tvart.
Mnohé tyto algoritmy lze vyuzit i k porovnani obliceji (sekce 2.2).

Algoritmy pro porovnavani tvaru jsou pro tuto préci dulezité, protoze na rozdil od
algoritmu pro porovnavani tvafi umoznuji porovnavat rizné tvary (ne pouze tvéite).

2.1.1 Histogram of Oriented Gradients

HoG (Histogram of Oriented Gradients - Histogram orientovanych gradientt) [4] je deskrip-
tor obrazku zalozeny na sledovani intenzity a sméru gradientu.

Pro vypocet HoG deskriptoru je obrazek nejprve profiltrovan filtry pro hledani gradi-
entli. Poté se pro kazdy pixel pomoci nasledujici rovnice zjisti velikost a smér gradientu.

9=1/9+9;

(2.1)
0= arctani—z
Kde g, je vysledek filtrovani filtrem pro hledéni vertikdlnich gradienti, g, je vysledek
filtrovani filtrem pro hledani horizontalnich gradientii, g je velikost gradientu a 6 je smér
gradientu. Nésledné se obrazek rozdéli na nékolik stejné velkych dili a pro kazdy dil obrazku
se vytvori histogram. Histogram se tvori pomoci zapisu velikosti gradientti v kazdém pixelu
dilku do vektoru o velikosti 9. Vektor je rozdélen rovnomérné pro vSechny sméry gradientu
a pozice zapisu do vektoru zavisi na sméru gradientu v daném pixelu. Zapis do vektoru je
ilustrovan na obrazku 2.1 Nakonec jsou vektory normalizovany a konkatenovany do jednoho
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Obréazek 2.1: Vypocet histogramu z tdaji o velikosti a sméru gradientt Modrou
barvou je do vektoru histogramu p¥idavan gradient se smérem piesné 80°; Cervenou barvou
je vyznaceno priddni gradientu se smérem 10°, coz je mezi hodnotami sméru 0°a 20°a
hodnota je tedy rovnomérné rozdélena mezi tyto dva sméry. °

vektoru, ktery popisuje cely obrazek. Tento vektor lze nasledné porovnavat s vektory z jinych
obrazk a tim mezi obrazky hledat podobnosti.

2.1.2 Active shape models

ASM (Active Shape Models - Aktivni modely tvart) [3] je model, ktery se v obrazku snazi
nalézt dulezité body tvaru (pfiklad téchto bodu pro lidsky obli¢ej lze vidét na obrazku 2.2).

Pro uceni modelu jsou potfeba obrazky tvaru s rucné vyznacenymi lokacemi téchto
dilezitych bodu. Pri detekci tvaru v novém obrazku se nejprve pro kazdy bod spocitd jeho
pravdépodobnd lokace (uprostied mezi pozicemi tohoto bodu ve vsech nau¢enych variantéch
tvaru). Poté se nalezne nejbliz$i hrana v obrazku a model se upravi tak, aby se kazdy z
bodi ptiblizil nalezené hrané. V. momenté kdy model odpovida obrdzku a neni potieba jej
déle upravovat je tvar nalezen a jsou znamy vsechny jeho dulezité body.

Pro ASM existuje mnoho rozsireni, které se pokouseji o lepsi popis okoli bodi. Napriklad
Combined-ASM [20], ktery pro popis nékterych bodu vyuziva deskriptor SIFT [11], nebo
EP-LBP [13], ktery je blize popsin v sekci 2.1.4 a pro popis okoli bodu vyuzivd operator
LBP viz sekce 2.1.3

*Pfevzato z https://www.learnopencv.com/wp-content /uploads/2016,/12/hog-histogram-1.png




*25
x1g ¥20 x21 x23 ¥2 %
*#18
%38 %39 %28 * 44 % 45
#3744 41740 #4834 484 4746
% 429 *17
*30
*16
*2 *31
#3233, 3438 % %15
*3
#51 %52 %53
*
va *50 L 6r 463 s64 O %14
*49% 61 #*65¢55
*68 *66
* 60 *67 *56

*5 *#59 ,gg *#57

*6

*8 *10
Obrazek 2.2: Diilezité body pro detekci obli¢eje’

2.1.3 Local binary patterns

LBP (Local Binary Patterns - Lokalni bindrni vzory) operdtor je deskriptor textury popsany
v [14]. Pro popsani obrézku pomoci LBP se obrazek prvné prevede na stupné Sedi a nasledné
se v ur¢itém okoli kazdého pixelu vybere predem dany pocet bodu viz obrizek 2.3. Od
hodnoty intenzity barvy kazdého z bodl se odecte hodnota intenzity barvy pixelu, pro
ktery je LBP pocitan (hodnotu intenzity barvy bodu, ktery se nenachézi uprostied pixelu,
lze zjistit pomoci interpolace z intenzity barev okolnich pixeld). Zjisténé hodnoty jsou poté
podle znaménka prevedeny na 0 a 1 pomoci funkce (2.2) a jsou poskladany za sebe tak, aby
vytvorily jedno binarni ¢islo.

Toto umoznuje nalezeni vzdy stejnych lokalnich vzora nezavisle na zméné celkové svét-
losti obrazku. Pro docileni neménnosti detekovanych vzort i po rotaci celého obrazku lze
zjisténé binarni ¢isla binarné rotovat dokud neni naleznena nejvétsi mozna hodnota.
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(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Obrazek 2.3: Ukazka rozmisténi boda pouzitych pro vypocet hodnoty LBP jed-
noho pixelu obrazku (P - pocet bodi, R - vzdalenost bodu od stfedu v pixelech) [14]

s(x) = {Lx =0 (2.2)

0,z <0

Diky tomuto operatoru je mozné zakdédovat okoli kazdého pixelu do podoby binarniho
Cisla, které je schopno zachytit rizné vzory v okoli pixelu (napiiklad: hrany, samostatné

3Prevzato z www.pyimagesearch.com/wp-content /uploads/2017/04/facial_landmarks_ 68markup.jpg



body, gradienty, ...). Vzory lze nésledné snadno vyhleddvat a porovndvat. LBP jde tedy
snadno pouzit napiiklad pro detekci obli¢eje, nebo jiného tvaru v obrazku.

2.1.4 EP-LBP

EP-LBP (FEztended Profile Local Binary Patterns - Rozsifené lokalni bindrni vzory) [13]
je rozsirenim ASM ze sekce 2.1.2. EP-LBP vyuziva pro popis kazdého klicového bodu p
modelu ASM k bodu umisténych na norméle k p se sttedem v p ve vzdalenosti d pixela
od sebe. Tento profil klicového bodu pak nazyvame ¢(p, k, d) a jeden profil kli¢ového bodu
9(p,5,2) (5 bodi na normaéle okolo bodu p ve vzdalenosti 2 pixely od sebe) si 1ze prohlédnout
na obrazku 2.4. Pro zapis okoli kazdého bodu z profilu g je pak vyuzito operatoru LBP
[14] ze sekce 2.1.3. EP-LBP deskriptor kli¢ového bodu p je tedy sestaven konkatenaci LBP
deskriptort vSech k£ bodi profilu g

Obrézek 2.4: Ukézka popisu jednoho klicového bodu p pomoci profilu g¢(p,5,2)
modelu EP-LBP

2.1.5 Triangular centroid distances

TCDs ( Triangular Centroid Distances - Trojihelnikové stiedové vzdélenosti) [19] je deskrip-
tor tvaru. Neméni se pri posunu, rotaci, zméné velikosti ani pii zméné pocateéniho bodu
popisu tvaru.

Pro vypocet TCDs je potfeba tvar popsat pomoci kiivky podobné jako na obrazku 2.5,
poté se kiivka rozdéli na N bodu P; ve stejné vzdalenosti od sebe, kdy i =1,2,..., N a Py
je pocéatecni bod popisu tvaru. Po ziksani vSech bodi se vypocitd stied tvaru G = (x4, y4)

pomoci:
N
_ 1N :
Yg =~ Zizl Yi

Pro kazdy bod P; = (x;,4:)(i = 1,2,...,N) jsou nalezeny vsechny dalsi body P; =
(zj,95)(7 = 1,2,...,N,j # i). Tyto body pak se stfedovym bodem G tvoii trojihelniky
AP,GPj u kazdého trojihelniku je pak vypocten jeho stied g;; = (zy,;, yy,,) Pomoci:

{xgij = (z; + xg, +x5)/3 (2.4)

Yo, = Wi +ya, +y;)/3

Nyni je potteba vypocitat deskriptory T'C'Ds(F;) pro vSechny body P; podle nasledujici
rovnice:

TCDS(R) = ‘Pigil’, ey ’PZQU‘, R ‘PngZN‘(Z eE<1,N >, 5 €< 1,N > Ai 7& j) (25)



Obrazek 2.5: Hlava c¢lovéka popsana pomoci kiivky pro nasledné porovnavani
pomoci algoritmu pro porovnavani tvaru

Kde |Pigij| = \/(:L'Z - mgij)Q + (@i — ':Egij)Z a (i, ¥i), (xgij7ygij) jsou bod kiivky P; a
stfed trojuhelniku g;;. Diky tomu lze ziskat TCDs deskriptor celého tvaru S nasledovné:
TCDs(S) = (T'CDs(Py),...,TCDs(Py))

P e P
| 1?(712| | | N?N1| (2.6)

|Pigin| -+ |[Pngnn-1]

Vysledkem je matice popisujici tvar, kterd se pfi posunu tvaru v obrazku neméni, zména
velikosti tvaru je vSak stale problém. Pro zajisténi neménnosti deskriptoru pro vsechny
velikosti tvaru je potfeba kazdy fadek matice znormalizovat pomoci nésledujici rovnice:

| Pigij]
maziL {|P;gi;|}

| Pigij| = (2.7)

8



Rovnice (2.7) jednotlivé hodnoty deskriptoru prevedla do intervalu < 0,1 >. Tyto hod-
noty jsou stejné pro vsechny velikosti tvaru.

Po pouziti Fourierovy transformace na kazdy rddek matice deskriptoru a zanedbani
faze se deskriptor stdva neménny vici rotaci tvaru. Pro to slouzi nasledujici 2 rovnice, kde
diyt €< 1, N — 1 > jsou jednotlivé radky deskriptoru:

1 & —j2m(u — 1)i
FD(i) = Nuz:ldt(u)exp(N),z =1,2,..,N (2.8)
TCDs = |FD(v)|,t=1,2,..,N—1,v=1,2,..M;M < N. (2.9)

Vysledny deskriptor je neménny vic¢i posunu, rotaci, zmény velikosti a zmény pocatec-
niho bodu popisu tvaru. Priklad kfivky a z ni vypocitaného deskriptoru si lze prohlédnout
na obrazku 2.6

TCDs shape descriptor

p21

2
=
o
Q
o
=%
£
©
»
o r———
pi p1
2 4 6 8 10 12 14 16
Fourier dimensions
(a) Oteviena ktivka (Servend) (b) TCDs deskriptor oteviené kiivky

Obrézek 2.6: Pf¥iklad TCDs deskriptoru vypocéteného z oteviené kiivky (Cervena
ktivka vlevo) [19]

TCDs je velice dobrym deskriptorem pro porovnavani tvart v riznych situa¢nich pod-
minkéch a je také odolny vi¢i mnohym nepresnostem popisu tvaru a Sumu. Jeho pouziti
vSak stézuje nutnost tvar nejprve detekovat pomoci néjakého jiného algoritmu a néasledné
jej co nejpresnéji popsat pomoci kiivky.

2.1.6 Viola-Jones algoritmus

Viola-Jones je algoritmus od panti Paul Viola a Michael J. Jones, ktery se pouziva k detekci
objektii v obrazcich, s tim zZe pfi jeho vyvoji byla hlavnim cilem detekce obli¢eju hledicich
primo do kamery.

Algoritmus funguje tak, ze si ptivodni obrazek prevede do odstinii Sedi. Déle se pro
ruzné velikosti obrazku pouzije okno, které se po obrazku presouva a provadi se v ném
detekce objektu. Detekce probiha tak, ze se z okna extrahuji takzvané rysy. Extrakci si lze
predstavit tak, ze se do okna kladou obdélniky z obrazku 2.7 a od souc¢tu hodnot pixeli
pod ¢ernou barvou se odec¢tou hodnoty pod bilou barvou. Detektor je predem vytrénovany,
takze porovna vypoctenou hodnotu s hodnotou z tréninku a tim pro dany rys urci, zda
odpovida hledanému objektu ¢i nikoliv. Pro urychleni se detekce provadi v etapach. V



prvotnich etapach se extrahuji relativné jednoduché rysy, které maji za kol urcit okna,
kde se hledany objekt nenachazi, takze se jim dalsi etapy nemusi vibec zabyvat. Okno,
které tispésné projde vsemi etapami, se povazuje za okno obsahujici hledany objekt.

Obrazek 2.7: Priklad obdélnikovych rysi zobrazenych relativné k detekénimu
oknu. Soucet hodnot pixeli lezicich pod bilymi obdélniky je odecten od sou¢tu hodnot
pixelu lezicich pod ¢ernymi obdélniky. [18]

V souvislosti s timto algoritmem hovotime o takzvanych haar kaskéddach, coz je posloup-
nost fazi slouzici pro detekei objektu. [18]

Integrovana reprezentace obrazku

Jelikoz by scitani a od¢itani vsech hodnot pixeltt v daném okné zabrala prilis mnoho casu, je
obréazek nejprve preveden do takzvané integrované reprezentace. Tato reprezentace spociva
v nahrazeni hodnoty kazdého pixelu sou¢tem hodnot vsech pixelu vlevo a nad timto pixelem.
Diky tomu se s¢itani provadi pouze jednou a zjisténi souctu pixela pti extrakci ryst zahrnuje
pouze nékolik operaci. Tyto operace jsou popsany u obrazku 2.8

2.2 Detekce a porovnavani oblicejt

Tato sekce nabizi prehled nékterych algoritmu, které se specializuji na detekci a porovnavani
oblic¢ejti. Vétsina z nich néjakym zplisobem vyuzivé algoritmy pro detekci a porovnani tvart
(sekce 2.1).

Pro vétsinu algoritmt je dilezité oblicej nejprve na fotografii detekovat. Nasledné jsou
detekovany dilezitd mista obliceje (o¢i, usta, nos, obo¢i). Pomoci rozmisténi a tvaru téchto
mist jsou algoritmy schopny urcit podobnost obli¢ejii mezi obrazky, diky tomu lze najit
nejpodobnéjsi oblicej a tim identifikovat ¢lovéka, kterému oblicej patii. Nékteré algoritmy
se na zakladé téchto mist pokouseji urcit i pohlavi, stari, nebo naladu vyfoceného clovéka.

2.2.1 Uniface

Uniface (A Unified Network for Face Detection and Recognition) [9] je algoritmus vyuzi-
jajici konvoluéni neuronovou sit pro detekci a rozpoznani tvare zaroven (schéma sité si lze
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Obréazek 2.8: Integrovana reprezentace obrazku Pro vypocitani souc¢tu pixelt v oblasti
D je potfeba provést pouze nasledujici vypocet: 4 - 2 - 3 + 1. [18]

prohlédnout na obrazku 2.9). Diky provadéni detekce i rozpoznani zaroven je algoritmus
presnéjsi, protoze je schopen zachytit nékteré dulezité detaily tvare, které se pii samostatné
detekci a nasledném rozpoznani ztraci. Dalsi vyhodou spojeni téchto operaci je vyssi rych-
lost zpracovani obrazku s vice tvaremi. Uniface je totiz spoustén pro kazdy obrazek pouze
jednou, zatimco vétsina jinych algoritmi musi provést rozpoznavani tvare pro kazdou tvar
zv1ast.
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Obrézek 2.9: Schéma konvoluéni neuronové sité Uniface. [9]
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Detekce Podobad se algoritmu SSD [10]. Pro detekci tvare se vyuziva cesta siti z obrazku
2.9 smérem nahoru. Pomoci aplikace konvolu¢nich filtri na rtizna rozliseni obrazku v ném
algoritmus nalezne tvare i vSechna jejich dulezitd mista (usta, nos, odi, ...).

Rozpoznavani Ziroven je pouzita cesta neuronovou siti z obrazku 2.9 smérem dolu a z
téchto detekovanych mist je vypocitan 128D vektor. Tento vektor lze nasledné porovnavat
s vektory jinych tvari a tim nalézt obrazky tvaii s nejlepsi shodou.

2.2.2 Pouziti nepravidelnosti obliceje pro zpresnéni rozpoznavani

Podle [1] je mozné pouzit nepravidelnosti obliceje (znaménka, jizvy, bradavice, tetovani,
pigmentové skvrny, ...) pro zpiesnéni porovnani oblic¢eje.

V origindlni praci je nejprve detekovan obli¢ej spolu s hlavnimy klicovymi body (o¢i,
nos, obo¢i, tsta) pomoci EP-LBP modelu viz sekce 2.1.4. Takto detekovana tvar je poté z
fotografie vyriznuta, jak lze vidét na obrazku 2.10. Nésledné je zkonstruovana maska, ktera

Obrézek 2.10: Vyrez oblasti obliceje detekovaného pomoci EP-LBP [1]

slouzi pro prekryti oc¢i, tst, nosu, obo¢i a pripadnych vousi, protoze v téchto oblastech tvare
je obtizné spolehlivé detekovat nepravidelnosti obli¢eje uvedené vyse. Ke konstrukci masky
jsou pouzity jiz diive detekované klicevé body, ke kterym jsou pridany vsechny detekované
hrany dotykajici se téchto oblasti, diky ¢emuz jsou zamaskovany i naptiklad vousy. Prubéh
konstrukce masky je znazornén na obrazku 2.11. Vyslednd maska je k vidéni na obrazku
(c). Po konstrukeci masky jsou v obrézku pomoci Laplacian-of-Gaussian (LoG) filtru [12]

(a) (b) (c)

Obrézek 2.11: Konstrukce masky okolo prili§ rusnych oblasti obli¢eje (a) - maska
zkonstruovana z oblasti detekovanych pomoci EP-LBP;(b) - detekované hrany v obliceji;
(c) - maska z (a) zkombinovana s hranami z (b), které se masky dotykaji;[1]

detekovany nerovnosti obliceje. Nakonec je od detekovanych nerovnosti odectena pred chvili
zkonstruovand maska. 8 x 8 pixeli velké okoli kolem kazdé detekované nerovnosti majici
alesponi 2 pixely na sitku i na vysku je nésledné zakédovano pomoci HoG (Histogram
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of Oriented Gradients - Histogram orientovanych gradienti) deskriptoru [4] popsaného v
sekci 2.1.1. Samotny HoG deskriptor by vSak nestacil, protoze se mize napiiklad objevit
podobné vypadajici znaménko na bradé i na cele. Proto je k HoG deskriptoru pridan také
normalizovany idaj o poloze nerovnosti v rdmci obliceje.

Pouziti filtru a masky spolu s vysledkem detekce nepravidelnosti si 1ze prohlédnout na
obrazku 2.12.

Subtracting

; features : : :
LoG filter Salient region detection Detected facial marks

Obréazek 2.12: Pribéh samotné detekce nepravidelnosti v obliceji a demonstrace
vysledku. Zleva lze vidét nejprve vysledek filtrovani pomoci Laplacian-of-Gaussian filtru,
poté zkonstruovanou masku, dale vysledné detekované nepravidelnosti a vpravo vyznaceni
nepravidelnosti na vstupni fotografii. [1]

Podle [1] jsou tyto nepravidelnosti samotatné pro porovnavani obli¢eju nedostatecné.
Pokud se vsak porovnévani nerovnosti obliceje pripoji k néjakému jinému algoritmu pro
porovnavani tvari, miaze dojit k jeho zna¢nému zpresnéni.

V pripadé této prace, pokud se podaii na fotografii najit cely oblicej, pravdépodobné z
néj bude mozné extrahovat dostatek informaci pro spolehlivé porovnani a tyto nerovnosti
tim padem maji pouze maly vyznam. Pokud ale pijde o fotografii hlavy na které bude
vidét pouze c¢ast oblic¢eje, detekce podobnych nerovnosti se mize ukézat jako zasadni zdroj
informaci potfebnych pro porovnani.
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Kapitola 3

Navrh implementace

Momentéalné se vétsina projektl soustredi na detekci a nasledné porovnani pouze tvari. V
pripadé kdy se tedy osoba na obrazku diva jinym smérem nez ke kamere, tak se detekce a
tudiz i nasledné porovnani nemusi viibec zdafit. Casto je také nutné mit k dispozici databazi
oblic¢eju, kterou se algoritmus musi nejprve naucit a az poté je v ni schopen dotazovany
oblicej vyhledat. Pii pridani nového obliceje je tedy ¢asto nutné algoritmus znovu ucit na
nové rozsitené databazi. V této praci bych chtél vytvorit algoritmus, ktery bude porovnavat
vzdy pouze dva obrazky s hlavami a vypiSe jejich rozdilnost. Neni tedy nutné algoritmus
cokoliv predem ucit. Algoritmus bude schopen detekovat a porovnavat hlavy s natocenim
az 90 stupnil doleva ¢i doprava a s ndklonem az 45 stupnii nahoru nebo dolt a libovolné
kombinace tohoto natoceni a ndklonu. Detekce bude z vétsi ¢asti vychazet z detektoru pro
detekci tvari hledicich primo na kameru, tudiz se kvalita detekce a nasledného porovnani
bude s pribyvajici odchylkou pohledu od kamery snizovat. Chci vSak dosdhnout alespon
80 procentni celkové tspésnosti detekce hlavy ve vyse stanoveném rozmezi jeji polohy a
detekce alespori poloviny jejich ¢asti (pti fotografii z profilu lze vidét jedno ucho, jedno oko,
¢ést st a nos a mym cilem je detekovat alespon libovolné dvé z téchto ¢asti). Jelikoz kvalita
detekce s pribyvajici odchylkou bude klesat, bude nutné klesat i kvalita porovnéni, protoze
méné detekovanych c¢asti znamena méné véci, které se daji porovnat. Vysledek algoritmu
tedy se stoupajici odchylkou muze byt vice a vice zavadéjici. Mél by vsak vzdy byt natolik
dobry, aby i v nejobtiznéjsi situaci pfi porovnavani fotografie jednoho ¢lovéka s mnoha
jinymi fotografiemi, mezi kterymi je také dalsi fotografie tohoto ¢lovéka byla tato fotografie
mezi 50 procenty nejpodobnéjsich fotografii. Algoritmus by tak mélo jit pouzit pro serazeni
fotografii podle podobnosti hlav a tim urychlit napriklad nasledné ruc¢ni prochéazeni téchto
fotografii.

Pro porovnani bych chtél vyjit z algoritmu pro zpresnéni rozpoznavani obli¢eje pomoci
nepravidelnosti oblic¢eje, ktery je blize popsany v sekci 2.2.2. AvSak misto pouziti znamének,
tetovani, jizev a podobnych nepravidelnosti do porovnavani zahrnu ¢asti jako jsou oc¢i, usi,
nos a nebo usta.

Na vstupu do algoritmu obrizky nemusi byt zcela kvalitni, proto jako prvni na radu
prijde néjaké predzpracovani jako je napriklad uprava rozliSeni nebo odstranéni sSumu. Na-
sledné je nutné provést detekci samotné hlavy, ta je velice dilezitd pro spravnou funkci
zbytku algoritmu, proto chci poskytnout vice zptsobu detekce, aby v pripadé nezdaru pri
detekci jednim zptsobem §lo pouzit jiny zptsob, ktery snad bude mit vétsi uspéch. Poskyt-
nuti vice zpusobu detekce také umoznuje pouzit rizné zpusoby detekce pro rtizné pozice
hlavy, napiiklad je mozné mit odlisny detektor pro hlavu natocenou piimo na kameru a
pro hlavu natocenou z profilu. Po detekci hlavy se bude pokracovat detekci riznych ¢ésti
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obliceje, jako jsou oci, usi, nos a usta. Na zavér se takto detekované hlavy a jejich ¢asti po-
piSou pomoci histogramu orientovanych gradienti, tyto histogramy se zapisi jako vektory,
které se porovnaji a vypiSe se hodnota rozdilnosti hlav.

3.1 Detekce

Tato prace se nezabyvéa primo detekci hlavy ani zadné jeji ¢asti. Pro detekci hlavy, obliceje
a jejich casti bych tedy chtél pouzit jiz existujici detektory.

Detekce hlavy je velice dilezita, proto pro ni chci pouzit nékolik rtuznych zptsobu, aby
v pripadé nefunkcénosti detekce jednim zptusobem mohl byt pouzity jiny zptsob detekce.
Zptusoby by mély zahrnovat pouziti haar kaskad 2.1.6, neuronové sité, které podle ¢lanku
[6] maji velice dobrou uspésnost detekce. Detekce hlavy by také méla jit vynechat, coz
uzivateli davd moznost obrazek oriznout ruéné a algoritmus by poté predpokladal, ze cely
obrazek je pouze hlava.

Pro detekci o¢i, nosu, st a usi bych chtél pouzit detektory na bézi haar kaskad 2.1.6,
LBP 2.1.3 nebo histogramu orientovanych gradienti 2.1.1.

3.2 Porovnani

Pro porovnani bude vypocitan histogram orientovanych gradientd 2.1.1 pro kazdou cast
hlavy (usi, o¢i, nos a tsta), ¢imz se ziskd vektor popisujici tvar kazdé casti. Vektory kazdé
casti se mezi hlavami porovnaji a vypocita se prumérnd odliSnost tvaru vsech ¢asti. Uzivatel
bude také mit na vybér, zda chce zohlednit také to, ze nékteré ¢asti byly detekovany pouze
na jedné z hlav pripadné, Zze pozice nékteré casti je na jedné hlavé prilis odliSnd nez na
druhé.
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Obrazek 3.1: Schéma navrhu algoritmu Navrhovany postup detekce a néasledného
porovnani hlav.
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Kapitola 4

Implementace

V této kapitole popisu pouzité programovaci jazyky, pouzité knihovny a postup implemen-
tace prace.

4.1 Pouzité programovaci jazyky

Pro implementaci prace jsem pouzil nékolik jazyka. Python je vyuzit pro celou implementaci
algoritmu pro detekci a porovnani hlav. Kratky shell skript je vyuzit pro usnadnéni testovani
programu.

4.1.1 Python

Python je vyssi, dynamicky tipovany, objektové orientovany, interpretovany programovaci
jazyk. Jeho jednoduchost umoznuje snadno a rychle naprogramovat i rozsahlé programy,
které jsou diky jeho prenositelnosti spustitelné na spousté riuznych platforméch. [16]

Pri vybéru jazyku pro implementaci prace jsem vychéazel z jazyki, pro které je dostupna
knihovna OpenCV, kterd je pro pocitacové vidéni v soucasnosti témér nutnosti. Témito
jazyky jsou C++, Python a Java. S Javou mam pouze velice méalo zkusenosti a C++ je v
porovnani s Pythonem pro tuto praci prilis slozité.

Cely projekt pro porovnani dvou hlav je napsan pravé v pythonu.

4.1.2 Shell

Jako shell se v unixovych systémech oznacuje prikazovy interpret a programovaci jazyk.
Jako prikazovy interpret lze shell pouzit pro zadavani piikazi, které lze vyuzit napriklad
pro pohyb v souborovém systému, zapis do souboru, ¢teni do souboru atd. Jako programo-
vaci jazyk shell umoznuje prikazy kombinovat. Takto zkombinované prikazy lze ulozit do
souboru, kterému se Fiké shell skript a ten 1ze nésledné pouzit jako novy piikaz. [5]

V této praci je jeden skript pouzit pro usnadnéni testovani. Na vstupu skriptu se zadaji
dva adresare obsahujici obrazky hlav. Skript porovna kazdou hlavu z prvniho adresare s
kazdou hlavou z druhého adresare a vysledky zapise do csv souboru.

4.2 Pouzité knihovny

Pro usnadnéni implementace jsem v projektu pti implementaci pouzil nékolik knihoven.
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4.2.1 OpenCV

OpenCV je oteviena knihovna, kterd se pouziva pro pocitacové vidéni a pocitacové uceni.
Knihovna obsahuje pres 2500 algoritmt pro detekci a rozpoznani tvari, identifikaci objektt
a upravu obrazku. [15]

OpenCV také obsahuje fadu nastroju pro usnadnéni tréninku novych detektortu. Tyto
néastroje umoznuji snadné vyznaceni hledaného objektu na obréazcich. Dalsi néstroj je scho-
pen pomoci malych zmeén velikosti a rotaci obrazku generovat mnoho dalsich obrazka pro
uceni. Nékteré nastroje dale umoznuji vyobrazeni stavu detektoru v riznych stadiich uceni.
hledany objekt, vytrénuje detektor na bazi haar kaskad, LBP nebo histogramt orientova-
nych gradientti. VSechny z téchto nastroji jsem pri tréninku detektoru vyuzil.

V této praci je OpenCV pouzita pro nacitani a dpravu obrazkil, k nac¢teni a pouziti de-
tektorti na bazi haar kaskad, LBP a histogramu orientovanych gradientti, které jsou pouzity
pro detekci hlavy a jejich ¢asti. Dalsim dulezitym vyuzitim této knihovny v praci je vypocet
histogramii orientovanych gradientt hlav a jejich ¢asti, které jsou poté pouzity pro vypo-
¢et rozdilnosti hlav. V praci jsou vyuzity také funkce knihovny pro tpravu obrazki, jako
je zvétSeni nebo zmenseni obrazku, rozmazani, ofezani, kresleni do obrazku pro vyznaceni
detekovanych oblasti, prevod obrazkt do odstint Sedé a zrdcadleni obrazkiu v situacich, kdy
je detekce schopna detekovat oblicej pouze z jedné strany.

4.2.2 Dlib

Dlib je moderni oteviend knihovna, obsahujici algoritmy pro pocitacové uceni, zpracovani
obrazkid a mnoho dalsich. Knihovna skvéle dopliuje knihovnu OpenCV. Mezi jeji oblasti
vyuziti patii napriklad robotika, vestavéné systémy, mobilni telefony. Hojné se vyuziva v
prumyslu i pro akademické ucely. [8]

V této praci je Dlib vyuzita hlavné pro detekci hlavy. Dilezitym algoritmem vyuzitym
v této praci je detektor pro detekci hlavy na bazi histogramu orientovanych gradienti. V
situaci, kdy je hlava natocena primo, nebo témér primo na kameru, se zd4a tento algoritmus
nejlepsi, je nejrychlejsi a kvalita detekce je nejvyssi. Dalsi vyuzitou funkci této knihovny je
moznost nacist a pouzit predtrénovany detektor na bazi neuronovych siti. Tento detektor
je schopen detekovat hlavy v nejvice pozicich, jeho nevyhodou vsak je jeho velmi mala
rychlost. V situaci, kdy je k dispozici pouze procesor a ne dedikovana grafickd karta miize
detekce zabrat i nékolik minut, zatimco jakymkoliv jinym algoritmem vyuzivanym v této
praci by detekce trvala nejdéle nékolik sekund. Posledni véci z této knihovny vyuzitou v
této praci je trida rect. Tato trida je vyuzita pro ulozeni vSech detekovanych oblasti.

4.2.3 NumPy

NumPy je oteviend matematickd knihovna, kterd je vyznamné pro védecké vypocty v ja-
zyce Python. Tato knihovna umoznuje vypocty nad velkymi vicedimenziondlnimi polemi a
maticemi, které jsou diky NumPy nékolikandsobné rychlejsi. [17]

V této praci NumPy umoznilo rychlé a snadné odec¢teni dvou vektorti ziskanych vy-
poc¢tem histogramu orientovanych gradientii. Tento rozdil vektori poté urcuje rozdilnost
hlav.
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4.2.4 Matplotlib

Matplotlib je rozsahla knihovna slouzici pro tvoreni statickych, animovanych a interaktiv-
nich vizualizaci. [7]

Tato knihovna je v praci vyuzita pro zobrazeni obrazka po provedeni detekce pri zadani
parametru show pfi spusténi skriptu.
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Obréazek 4.1: Vysledek detekce hlav zobrazeny pomoci knihovny matplotlib Diky
této knihovny je mozné zobrazené obrazky libovolné priblizovat a posouvat s nimi. Umoznuje
tedy detailni zkouméani provedené detekce hlavy a jejich ¢éasti.

4.3 Postup implementace prace

Pii implementaci jsem nejprve vyuzil Dlib a OpenCV pro nacteni predtrénovanych de-
tektori a detekci hlav. Nasledné jsem pomoci nékolika haar kaskad detekoval casti hlavy
(o¢i, usi, tsta a nos) a pomoci OpenCV a Numpy jsem vypocital histogramy orientovanych
gradientt hlav a jejich rozdil, ktery udava rozdilnost hlav.

4.3.1 Detekce

Detekce hlavy a jejich ¢asti je stézejni pro spravné fungovani zbytku prace.
Jelikoz je tento krok tak dtlezity a jelikoz vétsina detektorti funguje pouze pro malé rozmezi
natoceni hlavy, je pouzito vice ruznych pristuptu k detekci. Pouziva se vnitini algoritmus
knihovny dlib, nékolik haar kaskidd, LBP kaskada a neuronova sit. Kazdy z algoritmu nabizi
jinou presnost a spolehlivost detekce a jiné rozmezi natoceni hlavy a proto se skvéle doplnuji
(pfi nefunkénosti jednoho je Sance, Ze jiny bude fungovat).

Po detekci hlavy nésleduje detekce jejich jednotlivych ¢asti jako jsou nos, oc¢i, usi a tsta
pomoci haar kaskad a nasledného ovéreni, ze rozmisténi takto detekovanych ¢asti opravdu
odpovidd mozné hlavé.
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Detekce hlavy

Pro detekci hlavy je mozné pouzit hned nékolik rtznych algoritmi. Uzivatel si tak bud
miuize zvolit, ktery algoritmus chce pouzit, nebo neché skript automaticky postupné pouzit
vSechny algoritmy, az dokud nenalezne alespon néjakou hlavu.

Prvnim algoritmem je algoritmus pro detekci obli¢eji z knihovny dlib. Je schopen rela-
tivné rychle a presné detekovat oblic¢eje divajici se pfimo do kamery. Lze pouzit i pro detekci
lehce otocenych obliceju (asi 20 stupnu v kazdém sméru).
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Obréazek 4.2: Detekce hlavy pomoci algoritmu z knihovny dlib.

P1i netispéchu predchoziho algoritmu je pouzito nékolik volné dostupnych predtrénova-
nych haar a LBP kaskad urcenych pro detekci oblic¢ejt divajicich se do kamery a jedné haar
a LBP kaskady pro detekci obli¢eju z levého profilu. Jelikoz detekce z profilu funguje pouze
na levy profil, tak je tato detekce vzdy provedena i na zrdcadlové obraceném obrazku a pri
uspésné detekci je detekovand pozice hlavy prepocitana tak, aby odpovidala ptivodnimu ob-
razku. Tento algoritmus je diky moznosti detekce hlavy z levého profilu schopen detekovat
i hlavy, které nejsou natoceny piimo do kamery (asi 90 stupnu v kazdém sméru). Oproti
predchozimu algoritmu vsak vyzkouseni vSech kaskdd trva o néco déle a produkuje mnohem
vice falesné pozitivnich detekci. Jelikoz tyto falesné pozitivni detekce jsou vétsinou pouze
malé nerovnosti na pozadi, tak jsou nejprve odstranény vsechny detekované hlavy, které se
nachdazeji uvnitt jiné hlavy a pak je ze vSech detekovanych oblasti vybrana ta nejvétsi.

Pii netspéchu predchozich algoritmi je pouzita neuronova sit, o které se zminuje [6].
Tato detekce se zda byt velice presnd, spolehliva a pouzitelna ve velkém mnozstvi natoceni
hlav. Jeji nejvétsi nevyhodou je vSak ¢asova naroc¢nost detekce pii nedostupnosti dedikované
grafické karty, kdy jeden obrazek muze v zavislosti na jeho velikosti a vykonnosti procesoru
zabrat i vice nez 5 minut.

Pokud selzou vsechny predchozi pokusy o detekci hlavy, tak se pro zbytek algoritmu
predpoklada, ze cely obrazek obsahuje pouze hlavu.
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Obrazek 4.3: Detekce hlavy pomoci haar a LBP kaskad. Lze vidét, ze hlava je
detekovana nékolikrat, to je zpusobeno tim, ze bylo pouzito nékolik riznych kaskad a vice
z nich hlavu aspésné nalezlo. Na obrazku lze ale také vidét radu falesné pozitivnich detekei.
Tyto oblasti jsou vsak témér vzdy relativné malé a proto jsou po vybéru nejvétsi detekované
oblasti zahozeny.

Nékdy se muze stat, ze je na jednom obrazku detekovano vice hlav. Duvodem muze
byt nespravna detekce hlavy pripadné se na obrazku skuteéné mutze nachazet vice hlav. Z
pohledu algoritmu nedava pritomnost vice hlav v jednom obrazku zadny smysl a z pohledu
uzivatele je velice slozité urcit kterou hlavu by mél algoritmus pouzit. V pripadé detekce
vice hlav ve stejném obrazku je proto dale pouzita pouze hlava s vétsi detekovanou plochou.
V pripadé vice hlav na obrazku je to tedy pravdépodobné hlava v popredi a v pripadé
nespravné detekce jsou tyto detekce vétsinou oproti skute¢nym hlavam velice malé, takze
se tedy pravdépodobné vybere spravna hlava.

Algoritmus detekce hlavy je blize popsdn python pseudokédem 4.1.
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Obrézek 4.4: Detekce hlavy pomoci neuronovych siti. Na obrazku lze vidét hlavu
detekovanou neuronovou siti. Obrazek musel byt kvili dlouhému trvani detekce na puvod-
nim obrazku s vysokym rozlisenim 100 krat zmensen. Detekce na piivodnim obrazku pouze
s pouzitim procesoru trvala déle nez 5 minut. Detekce na zmenseném obrazku trvala nékolik
sekund a jeji rychlost tak byla srovnatelnd s predchozimi dvéma algoritmy.

def detekce_hlavy(zadany_obrazek) :
for typ in typy_detekci:
detekovane_hlavy.append(detektor (zadany_obrazek))

for hlava in detekovane_hlavy:
for hlava2 in detekovane_hlavy:
if hlava == hlava2:
continue
if hlava.contains(hlava2):
detekovane_hlavy.remove (hlava2)

return nejvetsi_hlava(detekovane_hlavy)

Pseudokdd 4.1: Detekce hlavy

Detekce c¢asti hlavy

Pred samotnou detekei jednotlivych ¢éasti hlavy (usi, nos, usta, o¢i) je oblast hlavy lehce
rozmazana, aby se zamezilo nespravnym detekcim zptisobenych prilis rusnym pozadim a
riznymi Utvary na kuzi, jako jsou materskd znaménka nebo jizvy.

Samotnd detekce probihd pomoci nékolika volné dostupnym haar kaskadam. Jednou z
nich je i kaskdda pro detekci ust vycvicend pro vyzkum detekce tvari v redlném case [2].
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Obréazek 4.5: Odstranéni faleSné pozitivnich detekci pomoci znalosti rozmisténi
jednotlivych ¢asti hlavy Na obrazku vlevo lze vidét, ze byla nespravné detekovana tsta
v oblasti oka. Tato detekce je nésledné na obrazku vpravo odstranéna, jelikoz vime, ze tsta
se musi nachézet v dolnich 50% hlavy.

Vzdy po provedeni detekce dochazi k odstranéni nespravné detekovanych casti. Pti de-
tekci c¢asti, z nichz je jedna uvnitf jiné, se vzdy ponechd pouze vnéjsi cast. Dale jelikoz
znadme priblizné rozmisténi jednotlivych ¢asti na hlavé, tak jsou odstranény vsechny nesmy-
slné ¢asti nésledovné (jejich detekce je provedena znovu):

1. Ucho musi byt vzdy nejlevéjsi a nebo nejpravéjsi ¢ast hlavy. Pokud tomu tak neni, je
ucho odstranéno

2. Oko musi byt vzdy v hornich 50% hlavy. Pokud tomu tak neni, je ucho odstranéno
3. Usta musi byt vzdy v dolnich 50% hlavy. Pokud tomu tak neni, jsou tsta odstranéna.
4. Nos musi vzdy byt vyskové mezi o¢ima a tsty. Pokud tomu tak neni, je nos odstranén.

5. Pokud je hlava natocena pifimo do kamery, tak musi byt nos vzdy stranové mezi
obéma oc¢ima. Pokud tomu tak neni, je nos odstranén.

Pri této kontrole je také zjisténa strana kazdého oka a ucha a je spravné oznacena.
Cely algoritmus detekce ¢asti hlavy je zkracené popsan python pseudokédem 4.2.
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def detekuj_cast(hlava, vyloucene_casti, detektor):
detekovane_casti = detektor(hlava)
for cast in detekovane_casti:
if !vyloucene_casti.contains(cast):
return cast

def detekce_casti_hlavy(hlava):
nos = detekuj_cast(hlava, None, detektor_pro_nos)
usta = detekuj_cast(hlava, None, detektor_pro_usta)
usi = list(detekuj_cast(hlava, None, detektor_pro_ucho))
usi.append(detekuj_cast(hlava, usi[0], detektor_pro_ucho))
oci = list(detekuj_cast(hlava, None, detektor_pro_oko))
oci.append(detekuj_cast(hlava, oci[0], detektor_pro_oko))

# Vyrazeni casti na zaklade znalosti jejich vzajemych pozic
# Ucho je nejlevejsi, nebo nejpravejsi casti hlavy

while neco bylo vylouceno:
for index, ucho in usi:
if !je_nejpravejsi(ucho, nos, usta, oci) and
!je_nejlevejsi(ucho, nos, usta, oci):
usil[index] = detekuj_cast(hlava, vyloucene_usi,
detektor_pro_ucho)
vyloucene_usi.append (ucho)

# Stejnym zpusobem zajistime i splneni vsech nasledujicich podminek:
# Oko je v horni polovine hlavy

# Usta jsou v dolni polovine hlavy

# Nos je vyskove mezi ocima a usty a stranove mezi ocima,

# pokud je hlava natocena do kamery

return nos, usta, usi, oci
Pseudokdd 4.2: Detekce ¢asti hlavy

4.3.2 Porovnani

Porovnani dvou hlav je to, k ¢emu smérovala veskerd predchozi detekce hlav a jejich ¢asti
a to hlavni, ¢im se zabyva tato préce.

Pred samotnym porovnavanim je kazdé hlava jesté ofezana tak, aby obsahovala pouze
oblasti s detekovanymi c¢astmi hlavy. Hlava se tak zbavi prebytec¢ného pozadi, které by
mohlo zkreslovat porovnani. Zaroven ted bude porovnivand oblast tvorena hlavné ocima,
nosem, usty, usima a oblastmi mezi nimi, které maji mnohem vyssi vypovidaci hodnotu pro
porovnani, nez tfeba oblast krku, nebo vlasy, které by pri zménach tic¢esu mohly porovnani
mast. Déale je pro snadnéjsi porovnani zménéna velikost na 175 x 175 px.

Uzivatel ma na vybér z nékolika porovnavacich algoritmi, které zohlednuji rizné faktory.
Na pozadi kazdého algoritmu se vSak provadi vypocet histogramu orientovanych gradientu
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Obréazek 4.6: Odstranéni nepotiebnych ¢asti z oblasti detekce hlavy pomoci ore-
zani k okrajim c¢éasti hlavy. Na obrazku vlevo lze vidét vyznacenou detekovanou oblast
hlavy a oblasti jejich ¢asti pred provedenim orezani. Na obrazku vpravo je oblast hlavy
zalezéna k okrajum oblasti s detekovanymi ¢astmi hlavy. Tim je z oblasti hlavy odstranéno
nepotfebné pozadi vpravo a vlasy nahore, které by v pripadé zmény tcesu mohly algorit-
mus mast. Zaroven je diky orezani oblast hlavy sousttfedéna ta oblast obliceje, ktera ma pti
porovnavani pro néds nejvétsi infomacni hodnotu.

2.1.1, ktery kazdou hlavu pripadné jeji ¢ast popise vektorem a rozdil téchto vektort urcuje
rozdilnost hlav nebo jejich ¢asti.

Zakladni algoritmus porovnava histogram orientovanych gradienti z celych hlav (po
ofezani tak, aby obsahovala pouze oblasti s detekovanymi ¢dstmi hlavy).

Dalsi algoritmus porovnava histogramy pro jednotlivé ¢asti hlavy a jeho vysledkem
je prumér rozdilnosti jednotlivych ¢asti hlav. VSechny dalsi algoritmy vychazeji z tohoto
algoritmu.

Pri detekci ¢asti hlav se muze stat, ze se nékterd z ¢asti nepovede detekovat. Duvodem
miize byt naptiklad neobvykly tvar ¢asti, napriklad néasledkem urazu, sSpatna kvalita ob-
razku, nebo nedokonalost detektoru. Pri pokusu o porovnani dvou riznych obrazku hlavy
stejného clovéka s hlavou ve stejné pozici a stejnym detektorem vsak 1ze predpokladat, ze
se povede na obou obrazcich detekovat stejné ¢asti hlavy. Tento algoritmus proto nejprve
vypoc¢ita prumeérnou rozdilnost ¢asti hlavy, které se podafilo detekovat na obou hlavach
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(stejné jako predchozi algoritmus), ale poté za kazdou ¢ast detekovanou pouze na jedné z
hlav k vysledné rozdilnosti pricte 5%.

Dalsim rozdilem mezi hlavami rtznych lidi je pozice ¢asti hlavy (nékdo muze mit oci
bliZze u sebe nez nékdo jiny). Proto je nejprve vypocitdna maximéalni moznd vzdélenost dvou
bodt na hlavé, coz je vzdalenost mezi dvéma nesousedicimi rohy detekované oblasti hlavy.
Pokud se pozice nékteré ¢asti hlavy lis{ o vice nez 3% této vzdélenosti, je podobné jako u
predchoziho algoritmu, k primérné rozdilnosti ¢asti hlavy pri¢teno 5% za kazdou takovou
Cast.

Posledni algoritmus kombinuje oba predchozi algoritmy. K primérné rozdilnosti ¢asti
hlav tedy pricita 5% za kazdou ¢ést, kterda byla detekovana pouze na jedné z hlav a za
kazdou ¢ést, jejiz pozice se mezi hlavami prilis lisi.

Posledni algoritmus je blize popsan python pseudokédem 4.3.
def porovnani(hlaval, hlava2):

resize_heads(hlaval, hlava2)
odlisnosti = 1list()
# Vypocet 3}, vzdalenosti uhlopricky obdelnika ohranicujiciho hlavu.
max_vzdalenost = sqrt(hlaval.sirka, hlaval.vyska) / 100 * 3
pocet_vzdalenych_casti = 0
for castl in hlaval.casti:
for cast2 in hlava2.casti:
# Pokud se jedna o stejnou cast (napriklad usta)
if castl.typ = cast2.typ:
odlisnosti.append(vzdalenost(castl.hog, cast2.hog))
# relativni pozice je pozice casti v ramci hlavy.
if relativni_pozice(castl) - relativni_pozice(cast2) >
max_vzdalenost:
pocet_vzdalenych_casti += 1

prumerna_odlisnost = avg(odlisnosti)

zvyseni = prumerna_odlisnost / 20

pocet_zvyseni = pocet_vzdalenych_casti + pocet_odlisnych_casti(hlaval,
hlava2)

vysledek = prumerna_odlisnost + zvyseni * pocet_zvyseni

return vysledek

Pseudokéd 4.3: Porovnani hlav

4.4 Trénink detektoru

Jelikoz nalézt vhodné detektory pro vSechny potfebné casti ve vsSech pozicich neni jedno-
duché, byl jsem nucen se pokusit vytrénovat vlastni detektor pro detekci nosu z profilu.
Pro spravny trénink je potfeba zajistit nejlépe nékolik tisic obrazka objektu, ktery
chceme nalézt a objekt v kazdém z nich spravné zaznacit. Déale je potfeba jesté mnohem
vice obrazki, které hledany objekt neobsahuji. Kvili prilisné ¢asové narocnosti zajisténi
takového mnozstvi obrazk jsem se pokusil pro tcely demonstrace prace vytrénovat detektor
pouze s pouzitim obrazki, které budou pozdéji pouzity k testovani, s tim ze jsem doufal,
ze pravé na tyto obrazky bude detektor bez problémi fungovat. OpenCV méa na takovy
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trénink spoustu nastroji a nakonec se mi podarilo detektor na bazi LBP 2.1.3 vytrénovat.
Detektor vsak detekoval spoustu falesné pozitivnich nost a navic se mi nakonec podafrilo
nalézt jiny funkcéni detektor, proto jsem jej ve vysledném projektu nepouzil
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Kapitola 5

Testovani

V této kapitole predstavim provedené experimenty, jejich vysledky a ptripadné odchylky od
cila vytycenych v kapitole 3.

5.1 Popis datové sady

Datova sada, na které jsou provadény vsSechny testy se sklada z fotografii péti ¢lend mé
rodiny. Pro zkraceni a anonymizaci jsou fotografie pojmenovany cisly. Vyznam Ccisel lze
nalézt v tabulce 5.1.

Fotografie ostatnich ¢lenti rodiny, kromé mé nechci v textu této prace zverejnovat, mu-
sim vSak napsat, Ze jsme si s otcem a bratry velice podobni, coz algoritmu stézuje nase
rozpoznéni.

Kazdy ¢len rodiny je vyfocen ve tiech riznych pozicich. Pozice obsahuji pohled piimo do
kamery, pohled lehce vpravo vzhiru a pohled piimo doprava. Pro zkréaceni budou déale tyto
pozice pojmenovany: "Celni", "Sikmo vzhiru'a "bo¢ni". Kazdy ¢len rodiny je v kazdé pozici
vyfotografovan dvakrat. Jednou ve vyssim rozliseni venku se zlutou omitkou na pozadi a
jednou v nizsim rozliSeni uvnitt s modrou zdi na pozadi. Rozdily v rozliSeni, svételnych
podminkach a pozadi chci nasimulovat rozdily mezi fotografii a obrazkem vygenerovanym
z 3D modelu. Porovnani fotografie s obrazkem hlavy vygenerovanym z 3D modelu by totiz
mélo byt findlni vyuziti této prace. Ukazku pozic a mist si lze prohlédnout na fotografiich
5.1. Pro identifikaci fotografii v grafech, tabulkach a nasledujicim textu budu pouzivat
nasledujici notaci: misto-pozice-osoba, tedy napriklad venku-¢elni-1.

5.2 Popis experimenta

Pro vsechny experimenty budou pouzity fotografie popsané vyse. Jelikoz je algoritmus na-
vrzen pro porovnani dvou hlav ve stejné poloze, budou vzdy porovnavany vsechny osoby v

Tabulka 5.1: Cislovani osob na fotografiich
11ja
otec

matka

prostfedni bratr

U Wb

nejmladsi bratr
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Obrazek 5.1: Ukazka vSech pozic a mist pouzitych ve vSech nasledujicich experi-
mentech Fotografie na prvnim radku jsou vSechny vyfoceny venku, na fadku druhém jsou
fotografie vyfoceny uvnitr. Ve sloupci vlevo je ukazka pozice "Celni", uprostied je pozice
"$ikmo vzhiru'a vpravo je pozice "boc¢ni".

urcité pozici na urcitém misté se vsemi osobami ve stejné pozici ve druhém misté. Cilem
je, aby algoritmus spravné urcil dvojice fotografii stejné osoby na ruznych mistech, tedy
aby vypocitand rozdilnost hlav byla nejmensi pro dvé fotografie stejné osoby a rozdilnost
fotografii riznych osob byla vétsi.

Vystupem této prace je ceklem 5 algoritmt pro porovnéni hlav, jelikoz je vsak jejich
popis prilis slozity, nez aby se dal pouzit pro oznaceni jednotlivych algoritmt v hlavickach
tabulek s vysledky, budou v nésledujicich experimentech algoritmy oznaceny pismeny A -
E. Algoritmus A porovnava pouze celé detekované oblasti hlav. Algoritmus B porovnava
jednotlivé ¢asti hlav mezi sebou a poté vypocita prumeér jejich rozdilnosti, coz je vysledkem
tohoto algoritmu. Algoritmus C je stejny jako algoritmus B, ale pro kazdou c¢ast, kterd byla
detekovdna pouze na jedné z hlav pricte dalsich 5% k vysledné rozdilnosti. Algoritmus D
je stejny, jako algoritmus B, ale pro kazdou c¢ast, u které se poloha jejiho stfedu lisi o vice
nez 3% maximélni mozné vzdélenosti ¢asti hlavy, pricte dalsich 5% k vysledné rozdilnosti.
Maximalni moznou vzdalenosti ¢asti hlavy se rozumi délka thlopricky obdélniku ohranicu-
jictho detekovanou oblast hlavy. Algoritmus E je kombinaci algoritmu C a algoritmu D, tedy
je vypoditana prumérnd odliSnost ¢dsti hlav a k té je pricteno dalsich 5% za kazdou ¢ést,
kterd je detekovana pouze na jedné z hlav a za kazdou ¢ast, jejiz poloha se mezi hlavami
prilis lisi.

Vétsina algoritmti pro detekci tvafi a jejich nasledné porovnavani pracuje s tvaremi
hledicimi pfimo do kamery. Tato prace se zaméruje i na hlavy v jinych pozicich, avsak
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Tabulka 5.2: Experiment v pozici ¢elni
fotografie A|B D|E

venku-celni-1

venku-celni-2

venku-celni-3

venku-celni-4

venku-celni-5

uvnitr-celni-1

uvnitr-celni-2
uvnitr-celni-3
uvnitr-celni-4

Lol Ml IEAY Ml I SN Bl Bl B SN
[ N R Y Y S S AN T
[y Y O Y [y ey ) e AN N N
e R B e ) B B Bl R B
el il A e el e e el B

uvniti-celni-5

vétsina pouzitych detektoru stéle pracuje s hlavami hledicimi primo do kamery. Proto jako
prvni provedu experiment v poloze "¢elni", u kterého o¢ekavam nejlepsi vysledky. Néasledovat
bude stejny experiment v poloze "sikmo vzhuru"a nakonec poloha "boc¢ni", u které muze byt
vysledek o néco horsi.

5.3 Experimenty

V této ¢asti budou ukazany vysledky provedenych experimenti a budou detailnéji roze-
brany pfipadné piekvapivé vysledky. Cisla v tabulce uvadéji, kolikatd nejpodobnéjsi je
podle daného algoritmu fotografie stejného clovéka ale v druhém misté. Nejlepsim moz-
nym vysledkem je tedy ¢islo 1, které oznacuje vysokou podobnost hlav a nejhorsim je ¢islo
5, které uvadi, ze i pres to ze je na obou fotografiich stejna osoba, algoritmus hlavy na téchto

vvvvvv

priloze B.

Pozice celni 5.2

U fotografie venku-celni-1 a uvniti-celni-3 se porovnani nezdatilo. U fotografie venku-celni-3
se sice nepodarila detekovat usta, avSsak to by nemélo zptisobit tak Spatny koneény vysledek.
V téchto dvou pripadech algoritmus fungoval Spatné.

Pozice sikmo vzhuru 5.3

V tomto experimentu se objevilo nékolik zajimavych vysledki. Algoritmus u osob 1 a 2 zcela
selhal, protoze u fotografii uvniti-sikmo vzhtru-1 a uvnitf-Sikmo vzhiru-2 se ani jednomu
zpusobu detekce nepodarilo spravné detekovat hlavu a tak algoritmus pracoval s falesné
pozitivni detekci v oblasti obleceni. Proto u algoritmi B, C, D, E neni doplnéno poradi. U
algoritmu A poradi sice je, ale s podobnosti hlav nemé nic spole¢ného.

U osoby 4 lze vidét postupné zhorsovani mezi algoritmy B, C, D a E i pres to, ze
pridané prvky kazdého algoritmu by mély vést naopak spise ke zlepseni porovnavani. Toto
zhorsovani je bohuzel chybou spatné nafocenych fotografii. Algoritmus totiz oc¢ekdva hlavy
vzdy ve stejné pozici, ale i pTes to Ze je pozice z pohledu lidského oka velice podobna, je
z pohledu algoritmu velice rozdilna. Na fotografii uvniti-sikmo vzhuru-4 algoritmus totiz
uspésné detekoval obé o¢i, ucho a nos, zatimco na stejné fotografii venku je hlava otocena o
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Tabulka 5.3: Experiment v pozici Sikmo vzhiiru

fotografie A|B|C|D]|E
venku-8ikmo vzhiru-1 | 5 [ 0 | 0| 0 | O
venku-Sikmo vzhiaru-2 | 3 [ 0 | 0| 0| O
venku-8ikmo vzharu-3 | 1 | 1 |1 |1 |1
venku-8ikmo vzhiru-4 | 2 | 2 | 3 | 3 | 3
venku-S§ikmo vzharu-5 | 1 | 1 |1 |1 | 1
uvnitf-sikmo vzharu-1 | 1 [ 0 | 0 [ 0 | O
uvnitf-sikmo vzharu-2 | 5 [ 0| 0| 0 | O
uvnitt-sikmo vzhtru-3 | 1 | 1 | 1 | 1 | 1
uvnitr-sikmo vzhtiru-4 | 3 [ 1 | 2 | 2 | 3
uvniti-Sikmo vzharu-5 | 1 | 2 | 3 | 2 | 3
Tabulka 5.4: Experiment v pozici bocni
fotografie A|B|C|D]|E
venku-bo¢ni-1 | 4 | 3 | 3| 3 | 3
venku-boc¢ni-2 | 1 | 0 | 0| 0|0
venku-bo¢ni-3 | 1 | 1 | 1|1 |1
venku-bo¢ni-4 | 1 | 1 | 1|1 |1
venku-bo¢ni-5 | 4 | 1 |1 | 1|1
uvniti-bo¢ni-1 | 3 | 1 | 1 | 1 |1
uvniti-boc¢ni-2 | 1 [ 0| 0 | 0 | O
uvnitt-bo¢ni-3 | 1 | 1 | 1 | 1 |1
uvniti-bo¢ni-4 | 2 | 1 | 1 | 1 |1
uvniti-bo¢ni-5 | 4 | 1 | 1 | 1 |1

trochu jinak a nosem si zakryva jedno oko. Z pohledu algoritmu je to tedy tplné jind poloha.
Pokud by byla jedna z fotografii vygenerovana automaticky z 3D modelu osoby, tato chyba
by se nemohla stat, protoze pravé pozice oc¢i je ¢asto vyuzivana pro urceni polohy hlavy.

Pozice bocéni 5.4

U této pozice si algoritmus nec¢ekané vedl daleko lépe, nez u pfedchozi pozice. Jediny pro-
blém je osoba 2, u niz se sice na obou fotografiich podarila detekovat hlava, avSsak z obou
hlav se podafila detekovat pouze jedna ¢ast a to oko na fotografii venku. Jelikoz vsak uvnitt
nebyla detekovana zadna c¢ast, nebylo oko s ¢im porovnat a tudiz pro tuto osobu neni k
dispozici zadny vysledek, kromé algoritmu A.

5.4 Zhodnoceni experimenti

Algoritmus si v experimentech vedl docela dobre. Nastalo sice par problémil se spravnou
detekci, ale jakmile byla hlava a jeji ¢asti spravné detekovana a zaroven nedoslo k chybé pri
fotografovani, takze byla hlava na obou fotografiich opravdu ve stejné pozici, tak porovnani
fungovalo vétsinou dobre. Z provedenych experimentt jde vidét, Zze pouhé porovnani celé
oblasti detekované hlavy (algoritmus A) k identifikaci osob nestac¢i. AvSak ostatni algoritmy,
hlavné algoritmus E vétsinou dokazaly spravné k sobé prifadit dvé fotografie stejné osoby.
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V kapitole 3 jsem uvedl, Ze chci dosdhnout alespon 80% uspésnosti detekce hlavy. Ze
30 fotografii se hlava podarila ispésné detekovat na 28 fotografiich, coz je tGspésnost vice
nez 90%. Daéle jsem chtél vzdy detekovat alespon 50% viditelnych ¢asti hlavy, coz se kromé
osoby 2 v pozici bo¢ni také podatilo. Jako posledni kritérium bylo, aby pii porovnavani vzdy
byla hledand fotografie v 50% nejpodobnéjsich fotografii. Kdyz pomineme ty 4 fotografie,
na kterych detekce nefungovala spravné a 2 fotografie, které mély byt k témto fotografiim
prifazeny, tak je v algoritmu E pouze jedna fotografie, ktera toto kritérium nesplnila a byla
5., dale je tady 5 fotografii, které pri porovnavani skoncily 3. Na druhou stranu ale vSechny
ostatni fotografie jsou 1. I pfes mirné nesplnéni jednoho z kritérii jsem tedy s vysledky
experimentu spokojen.

Vysledky algoritmu by déle sly zlepsit pouzitim jesté lepsSich detektort. Diky vyssi Gispés-
nosti detekce by algoritmus mél vice ¢asti hlavy k porovnani. Pokud by detektory pro stej-
ného clovéka ve stejné pozici byly vice konzistentni v tom, které casti hlavy jsou u néj
schopny detekovat, mohlo by se v algoritmu C a nasledné také v algoritmu E pricitat vice
nez 5% k odliSnosti obliceju a tim by se zpfesnilo porovnani. Pokud by detektory pro stej-
ného clovéka pro kazdou ¢ast detekovaly vzdy stejnou oblast hlavy, mohla by se v algoritmu
D a nasledné v algoritmu E snizit tolerance pro rozdil pozic ¢asti hlavy a navysit mnozstvi
navyseni odlisnosti.
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Kapitola 6
Zaver

Uéelem préce bylo vytvorit algoritmus, ktery bude schopen porovnavat hlavy lidi v riizném
naklonu, natoceni a sklonu. Vstupem do algoritmu by méla byt jedna fotografie z redlného
svéta, napiiklad z bezpecnostni kamery. Dalsi na vstupu by mél byt obrazek hlavy ve stejné
pozici (stejny néklon, natoceni a sklon) vygenerovany z 3D modelu ¢lovéka. Algoritmus se
mél z divodu zdlouhavosti tréninku neuronové sité zamérit na reseni bez neuronovych siti.

V praxi by pak tento algoritmus pri dostatecné databdzi 3D modeli lidi mohl umoz-
nit napriklad identifikaci osob zachycenych pri krimindlni ¢innosti bezpecnostni kamerou.
Dalsim pouzitim by mohlo byt vyhledavani osob v piipadé, kdy by byl dostupny 3D model
hledané osoby, bylo by mozné jej pouzit pro neustalé porovnavani se zabéry z bezpecnostnich
kamer a tim urcit pozici hledané osoby v okamziku, kdy ji zachyti nékterda z bezpecnost-
nich kamer. Vyhodou tohoto algoritmu méla byt jeho schopnost porovnavat hlavy ve vice
pozicich, nez vétsina dosavadnich feseni pro identifikaci osob pomoci pocitacového vidéni,
ktera se soustieduji hlavné na porovnavani obliceju hledicich témér primo do kamery.

Na zacatku prace je predstavena fada v soucasnosti vyuzivanych algoritmi urcenych
pro detekci a porovnani tvari a objektd. Mezi vyznamné algoritmy z této sekce, které jsou v
praci vyuzity patii vypocet a nasledné pouziti histogramu orientovanych gradient, ktery lze
poté vyuzit k detekci objektu a také ke zjisténi jejich rozdilnosti. V této praci je pouzit pro
detekci hlav a je stézejnim i pro porovnavani hlav, protoze pravé histogramy orientovanych
gradientil jsou vyuzity ve vSech porovnédvacich algoritmech v této praci. Dalsim dulezitym
algoritmem je Viola-Jones algoritmus, ktery slouzi pro detekci objektti. V této praci je vyuzit
pro detekci oblic¢eje hlediciho primo do kamery, pro detekci obliceje z profilu a pro detekci
¢ésti obliceje (o€i, usi, nos, usta). Poslednim dulezitym predstavenym algoritmem je "Pouziti
nepravidelnosti obliceje pro zpiesnéni rozpoznavani', ktery pouziva rizné vyrazné oblasti
na ktzi v obliceji, jako jsou znaménka, jizvy nebo tetovani pro zpresnéni jinych metod
rozpoznavani osob z fotografii. Porovnani v této praci je timto algoritmem inspirovano,
misto jizev, znamének nebo tetovani jsou vSak vyuzity vétsi ¢asti hlavy jako jsou usi, oci,
nos nebo usta.

Dale je podrobné popsan navrh feseni prace, oc¢ekdvand uskali a jsou stanoveny mini-
malni pozadavky na funkcénost algoritmu. Nésledné je popsan postup implementace véetné
zvoleného jazyka a vsech knihoven.

Jako posledni jsou provedeny experimenty na fotografiich lidi z mé rodiny. Je vyhod-
nocena funkcénost vysledného feseni a je srovnana s pozadavky z predchozich kapitol. Na
zaveér je vypsano nékolik napadi na dalsi zlepseni vysledki algoritmu.

Prace mé naucila mnoho z oblasti pocitacového vidéni, ve které jsem pred tim nemél
zadné znalosti. Dala mi prilezitost k prohloubeni mych znalosti programovani v jazyce
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Python, se kterym jsem se do té doby bohuzel setkal pouze nékolikrat. Nakonec mi prace
ukazala, Ze napsat text o rozsahu bakaldrské, nebo jiné podobné prace neni vibec tak
jednoduché, jak se mize zdat.
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Priloha A

Uspésnost detekce

V této priloze je uvedena tabulka, ve které jsou zaznamendny vysledky detekce bez vyuziti
neuronové sité pro detekei hlavy. Jednotlivé fotografie jsou pojmenovany podle vzoru misto-
pozice-osoba stejné jako v kapitole 5. Cisla v butikdch tabulky udévaji pocet detekovanych
¢asti. Pri falesné pozitivni detekci je v tabulce uvedeno ¢islo se znaménkem minus.
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Tabulka A.1: Upésnost detekce

Fotografie Hlava | O¢ | Usi | Nos | Usta

—_

venku-¢elni-1 1

venku-celni-2

venku-celni-3

venku-celni-4

venku-celni-5

venku-sikmo vzhuru-1

venku-Sikmo vzhuru-2
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Priloha B

Vysledky porovnani

Tato priloha obsahuje detailni vysledky porovnani vsech fotografii. Tyto vysledky jsou shr-
nuty v kapitole 5. Pojmenovani algoritmii v zahlavi je stejné jako v kapitole 5, tudiz nej-

Vv

znamenaji rozdilnost hlav. Cim mensi hodnota, tim podobnéjsi hlavy na fotografiich jsou.
Hodnota 0 znamena stejnou fotografii. Maximalni mozna hodnota pro toto porovnani nema
vyznam (lze ji vypocitat, avSak pii porovnéani 2 hlav se k ni nelze ani fadové priblizit). Po-
jmenovani fotografii je podle vzoru misto-pozice-osoba stejné jako v kapitole 5, v tabulkach

je pro usetfeni mista pozice vynechdna (je vzdy stejna pro celou sekci tabulek).

B.1 Pozice celni

Tabulka B.1: venku-c¢elni-1
pocet casti « L wss

detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou

pouze na jedné ogici

hlavé P
uvnitr-1 | 31,033 | 5,990 | 5,990 | 5,990 | 5,990 0 0
uvnitr-2 | 29,650 | 6,051 | 6,051 | 6,051 | 6,051 0 0
uvnitr-3 | 27,845 | 5,399 | 5,399 | 5,669 | 5,669 0 1
uvniti-4 | 29,199 | 5,587 | 5,587 | 5,866 | 5,866 0 1
uvniti-5 | 29,278 | 5,970 | 5,970 | 6,268 | 6,268 0 1
Tabulka B.2: venku-c¢elni-2
pocet casti « s s

detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou

pouze na jedné ogici

hlavé P

uvniti-1 | 29,502 | 6,268 | 6,268 | 6,581 | 6,581 0 1
uvniti-2 | 27,706 | 5,539 | 5,539 | 5,539 | 5,539 0 0
uvniti-3 | 28,978 | 5,425 | 5,425 | 5,696 | 5,696 0 1
uvnitr-4 | 28,274 | 5,463 | 5,463 | 5,736 | 5,736 0 1
uvnitr-5 | 29,212 | 5,410 | 5,410 | 5,680 | 5,680 0 1
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Tabulka B.3:

venku-c¢elni-3

pocet Casti « L uss
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E ) , prilis odliSnou
pouze na jedné ogici
hlaveé P
uvniti-1 | 32,138 | 7,122 | 7,478 | 8,190 | 8,547 1 3
uvniti-2 | 31,735 | 6,302 | 6,617 | 7,247 | 7,562 1 3
uvniti-3 | 32,911 | 5,917 | 6,212 | 6,804 | 7,100 1 3
uvniti-4 | 33,033 | 6,290 | 6,605 | 7,234 | 7,548 1 3
uvniti-5 | 31,565 | 6,468 | 6,791 | 7,438 | 7,762 1 3
Tabulka B.4: venku-céelni-4
pocet Casti RN
detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogict
hlavé P
uvniti-1 | 30,466 | 6,030 | 6,030 | 6,331 | 6,331 0 1
uvniti-2 | 29,749 | 5,845 | 5,845 | 5,845 | 5,845 0 0
uvniti-3 | 28,747 | 5,457 | 5,457 | 5,729 | 5,729 0 1
uvniti-4 | 27,185 | 4,846 | 4,846 | 4,846 | 4,846 0 0
uvniti-5 | 29,162 | 5,843 | 5,843 | 6,135 | 6,135 0 1
Tabulka B.5: venku-¢elni-5
pocet casti « o wsos
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé P
uvniti-1 | 29,556 | 6,027 | 6,027 | 6,328 | 6,328 0 1
uvniti-2 | 30,114 | 5,781 | 5,781 | 6,070 | 6,070 0 1
uvniti-3 | 30,800 | 5,674 | 5,674 | 5,958 | 5,958 0 1
uvniti-4 | 28,561 | 5,318 | 5,318 | 5,850 | 5,850 0 2
uvniti-5 | 24,931 | 5,054 | 5,054 | 5,054 | 5,054 0 0
Tabulka B.6: uvniti-celni-1
pocet Casti Y v s
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E . , prilis odlisnou
pouze na jedné ogict
hlave P
venku-1 | 31,033 | 5,990 | 5,990 | 5,990 | 5,990 0 0
venku-2 | 29,502 | 6,268 | 6,268 | 6,581 | 6,581 0 1
venku-3 | 32,138 | 7,122 | 7,478 | 8,190 | 8,547 1 3
venku-4 | 30,466 | 6,030 | 6,030 | 6,331 | 6,331 0 1
venku-5 | 29,556 | 6,027 | 6,027 | 6,328 | 6,328 0 1
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Tabulka B.7:

uvnitr-celni-2

pocet casti NN
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E R prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé P
venku-1 | 29,650 | 6,051 | 6,051 | 6,051 | 6,051 0 0
venku-2 | 27,706 | 5,539 | 5,539 | 5,539 | 5,539 0 0
venku-3 | 31,735 | 6,302 | 6,617 | 7,247 | 7,562 1 3
venku-4 | 29,749 | 5,845 | 5,845 | 5,845 | 5,845 0 0
venku-5 | 30,114 | 5,781 | 5,781 | 6,070 | 6,070 0 1
Tabulka B.8: uvnitr-celni-3
pocet casti NI
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E . , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé P
venku-1 | 27,845 | 5,399 | 5,399 | 5,669 | 5,669 0 1
venku-2 | 28,978 | 5,425 | 5,425 | 5,696 | 5,696 0 1
venku-3 | 32,911 | 5,917 | 6,212 | 6,804 | 7,100 1 3
venku-4 | 28,747 | 5,457 | 5,457 | 5,729 | 5,729 0 1
venku-5 | 30,800 | 5,674 | 5,674 | 5,958 | 5,958 0 1
Tabulka B.9: uvniti-celni-4
pocet Casti Y s s
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogict
hlavé P
venku-1 | 29,199 | 5,587 | 5,587 | 5,866 | 5,866 0 1
venku-2 | 28,274 | 5,463 | 5,463 | 5,736 | 5,736 0 1
venku-3 | 33,033 | 6,290 | 6,605 | 7,234 | 7,548 1 3
venku-4 | 27,185 | 4,846 | 4,846 | 4,846 | 4,846 0 0
venku-5 | 28,561 | 5,318 | 5,318 | 5,850 | 5,850 0 2
Tabulka B.10: uvnitr-éelni-5
pocet Casti Y v s
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E . , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavée P
venku-1 | 29,278 | 5,970 | 5,970 | 6,268 | 6,268 0 1
venku-2 | 29,212 | 5,410 | 5,410 | 5,680 | 5,680 0 1
venku-3 | 31,565 | 6,468 | 6,791 | 7,438 | 7,762 1 3
venku-4 | 29,162 | 5,843 | 5,843 | 6,135 | 6,135 0 1
venku-5 | 24,931 | 5,054 | 5,054 | 5,054 | 5,054 0 0
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B.2 Pozice Sikmo vzhuru

Tabulka B.11: venku-Sikmo vzhuru-1

pocet ¢asti « L wss
detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé p
uvnitr-1 Detekce se nezdarila
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnitr-3 | 31,800 | 6,205 | 6,825 | 6,825 | 7,446 2
uvnitr-4 | 29,651 | 6,299 | 6,929 | 6,614 | 7,244 2
uvnitr-5 | 29,182 | 5,813 | 6,103 | 6,103 | 6,394 1
Tabulka B.12: venku-Sikmo vzhuru-2
pocet ¢asti « L wss
detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé p
uvnitr-1 Detekce se nezdarila
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnitr-3 Detekce nedostatecnd 5
uvnitr-4 | 34,509 | 6,983 | 8,030 | 7,332 | 8,379 3 1
uvnitt-5 | 33,713 | 4,991 | 5,989 | 4,991 | 5,989 4 0
Tabulka B.13: venku-Sikmo vzhuru-3
pocet ¢asti “ L wss
detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé p
uvnitr-1 Detekce se nezdarila
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnitr-3 | 27,743 | 5,353 | 5,353 | 5,353 | 5,353 0 0
uvnitr-4 | 31,931 | 6,080 | 6,688 | 6,384 | 6,992 2 1
uvnitr-5 | 31,799 | 5,598 | 5,877 | 5,877 | 6,157 1 1
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Tabulka B.14: venku-Sikmo vzhiuru-4

pocet Casti Sot Shsti
detekovanych 13?‘1 asv §
foto A B C D E pouze na jedné prilis odlisnou
hlave pozici
uvnitr-1 Detekce se nezdarila
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnit-3 | 29,028 | 6,001 | 6,301 | 6,301 | 6,601 1 1
uvniti-4 | 31,691 | 5,927 | 6,816 | 6,520 | 7,409 3 2
uvniti-5 | 32,042 | 5,674 | 6,241 | 6,241 | 6,809 2 2
Tabulka B.15: venku-Sikmo vzhuru-5
pocet casti ocet C¢asti s
detekovanych If . .
foto A B C D E pouze na jedné ptilis odlisnou
hlave pozici
uvnitr-1 Detekce se nezdarila
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnit-3 | 31,640 | 6,451 | 6,773 | 7,096 | 7,418 1 2
uvniti-4 | 31,044 | 6,640 | 7,636 | 6,972 | 7,969 3 1
uvniti-5 | 28,006 | 5,516 | 6,068 | 5,792 | 6,343 2 1
Tabulka B.16: uvnitf-Sikmo vzhuru-1
pocet Casti w o wsos
detekovanych pocet casti s
foto A|/B|C|D|E . , prilis odlisnou
pouze na jedné .
Hlave pozici
venku-1
venku-2
venku-3 Detekce se nezdarila
venku-4
venku-5
Tabulka B.17: uvnitf-Sikmo vzhiru-2
pocet casti < s
detekovanych pocet castl s
foto A|/B|C|D|E . , prilis odlisnou
pouze na jedné .
hlave pozici
venku-1
venku-2
venku-3 Detekce se nezdarila
venku-4
venku-5
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Tabulka B.18: uvnitf-Sikmo vzhuru-3

pocet Casti

pocet Casti s

foto A B | ¢ | p | g | detekovanfch 1 e odlisnou
pouze na jedné .
hlave pozici
venku-1 | 31,800 | 6,205 | 6,825 | 6,825 | 7,446 2 2
venku-2 Detekce nedostatecna 5
venku-3 | 27,743 | 5,353 | 5,353 | 5,353 | 5,353 0 0
venku-4 | 29,028 | 6,001 | 6,301 | 6,301 | 6,601 1 1
venku-5 | 31,640 | 6,451 | 6,773 | 7,096 | 7,418 1 2
Tabulka B.19: uvnit#-Sikmo vzhiru-4
pocet Casti “ o wsos
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E o prilis odlisnou
pouze na jedné .
hlave pozici
venku-1 | 29,651 | 6,299 | 6,929 | 6,614 | 7,244 2 1
venku-2 | 34,509 | 6,983 | 8,030 | 7,332 | 8,379 3 1
venku-3 | 31,931 | 6,080 | 6,688 | 6,384 | 6,992 2 1
venku-4 | 31,691 | 5,927 | 6,816 | 6,520 | 7,409 3 2
venku-5 | 31,044 | 6,640 | 7,636 | 6,972 | 7,969 3 1
Tabulka B.20: uvnitr-Sikmo vzhiaru-5
pocet ¢asti Y v s
detekovanych pocet Cast s
foto A B C D E . , prilis odlisnou
pouze na jedné .
hlave pozici
venku-1 | 29,182 | 5,813 | 6,103 | 6,103 | 6,394 1 1
venku-2 | 33,713 | 4,991 | 5,989 | 4,991 | 5,989 4 0
venku-3 | 31,799 | 5,598 | 5,877 | 5,877 | 6,157 1 1
venku-4 | 32,042 | 5,674 | 6,241 | 6,241 | 6,809 2 2
venku-5 | 28,006 | 5,516 | 6,068 | 5,792 | 6,343 2 1
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B.3 Pozice boéni

Tabulka B.21: venku-bocni-1

pocet ¢asti « L wss
detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé P
uvnitr-1 | 31,298 | 5,723 | 6,009 | 6,295 | 6,582 1 2
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnitr-3 | 29,611 | 6,314 | 6,630 | 6,946 | 7,262 1 2
uvnitr-4 | 29,696 | 5,708 | 5,994 | 6,279 | 6,565 2
uvnit-5 | 31,105 | 5,533 | 5,809 | 6,086 | 6,363 2
Tabulka B.22: venku-bocéni-2
pocet ¢asti « L wss
detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé P
uvniti-1 Detekce se nezdarila
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnitt-3 Detekce se nezdarila
uvnitt-4 Detekce se nezdarila
uvniti-5 | 33,587 | 6,281 [ 7,224 | 6,281 | 7,224 | 3 0
Tabulka B.23: venku-boc¢ni-3
pocet ¢asti “ L wss
detekovanych pocet castl s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné ogici
hlavé P
uvnitr-1 | 29,635 | 6,809 | 7,149 | 7,149 | 7,490 1 1
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnitr-3 | 25,976 | 5,640 | 5,922 | 5,922 | 6,204 1
uvnitr-4 | 29,900 | 6,132 | 6,439 | 6,439 | 6,746 1
uvnitr-5 | 31,821 | 6,162 | 6,470 | 6,778 | 7,087 1
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Tabulka B.24: venku-bocéni-4

pocet Casti « L uss
detekovanych pocet castl s
foto A B C D E pouze na jedné prilis odlisnou
hlave pozici
uvnitr-1 | 31,301 | 6,560 | 6,888 | 6,888 | 7,216 1 1
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvnit-3 | 30,257 | 6,483 | 6,807 | 6,807 | 7,131 1 1
uvniti-4 | 29,621 | 5,273 | 5,537 | 5,537 | 5,800 1
uvniti-5 | 30,828 | 5,708 | 5,993 | 5,993 | 6,278 1
Tabulka B.25: venku-boéni-5
pocet Casti RN
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E pouze na jedné ptilis odlisnou
hlavé pozici
uvnitr-1 | 29,299 | 6,684 | 6,684 | 7,353 | 7,353 0 2
uvnitr-2 Detekce se nezdarila
uvniti-3 | 30,254 | 6,786 | 6,786 | 7,125 | 7,125 0 1
uvniti-4 | 28,328 | 6,139 | 6,139 | 6,753 | 6,753 0 2
uvniti-5 | 32,266 | 4,924 | 5,417 | 5,170 | 5,663 2 1
Tabulka B.26: uvnitr-boc¢ni-1
pocet Casti Y s s
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E pouze na jedné prilis odlisnou
hlavé pozic
venku-1 | 31,298 | 5,723 | 6,009 | 6,295 | 6,582 1 2
venku-2 Detekce se nezdarila
venku-3 | 29,635 | 6,809 | 7,149 | 7,149 | 7,490 1 1
venku-4 | 31,301 | 6,560 | 6,888 | 6,888 | 7,216 1 1
venku-5 | 29,299 | 6,684 | 6,684 | 7,353 | 7,353 2
Tabulka B.27: uvnitf-boc¢ni-2
pocet Casti ocet casti s
detekovanych 13 N o
foto A|/B|C|D|E . , prilis odlisnou
pouze na jedné .
Hlave pozici
venku-1
venku-2
venku-3 Detekce se nezdarila
venku-4
venku-5
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Tabulka B.28: uvnitf-bocéni-3

pocet casti NN
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E R prilis odlisnou
pouze na jedné .
hlave pozici
venku-1 | 29,611 | 6,314 | 6,630 | 6,946 | 7,262 1 2
venku-2 Detekce se nezdarila
venku-3 | 25,976 | 5,640 | 5,922 | 5,922 | 6,204 1 1
venku-4 | 30,257 | 6,483 | 6,807 | 6,807 | 7,131 1 1
venku-5 | 30,254 | 6,786 | 6,786 | 7,125 | 7,125 1
Tabulka B.29: uvnitr-boc¢ni-4
pocet casti NI
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E . , prilis odlisnou
pouze na jedné .,
hlave pozici
venku-1 | 29,696 | 5,708 | 5,994 | 6,279 | 6,565 1 2
venku-2 Detekce se nezdarila
venku-3 | 29,900 | 6,132 | 6,439 | 6,439 | 6,746
venku-4 | 29,621 | 5,273 | 5,537 | 5,537 | 5,800
venku-5 | 28,328 | 6,139 | 6,139 | 6,753 | 6,753
Tabulka B.30: uvnitf-bocéni-5
pocet Casti Y s s
detekovanych pocet casti s
foto A B C D E ) , prilis odlisnou
pouze na jedné .,
hlave pozici
venku-1 | 31,105 | 5,533 | 5,809 | 6,086 | 6,363 1 2
venku-2 | 33,587 | 6,281 | 7,224 | 6,281 | 7,224 3 0
venku-3 | 31,821 | 6,162 | 6,470 | 6,778 | 7,087 1 2
venku-4 | 30,828 | 5,708 | 5,993 | 5,993 | 6,278 1 1
venku-5 | 32,266 | 4,924 | 5,417 | 5,170 | 5,663 2 1
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Priloha C

Obsah prilozeného pamétového
média

|- projekt/ - slozka s projektem k bakalarské praci.

| |- cascades/ - slozka obsahujici kaskady pouzité v projektu.

| |- data/ - slozka obsahujici fotografie pouzité v experimentech.

| |- documentation/ - slozka obsahujici vygenerovanou programovou dokumentaci.
| |- main.py - hlavni soubor projektu.

| |- README.txt - soubor s detailnim popisem instalace a spusténi projektu.

| |- requirements.txt - soubor s vypisem potfebnych knihoven.

| |- results/ - slozka s vysledky experimenti.

| |- src/ - slozka s vétsinou zdrojovych kédu projektu.

| |- test.sh - skript, ktery lze pouzit pro testovani projektu.

| |- training/ - data pro trénink detektoru vcetné vytrénovaného detektoru.

|- text/ - slozka obsahujici vSe pro vygenerovani textu této prace.

|- xwysog00-algoritmus-porovnavani-hlav-web.pdf - text prace. Barevné odkazy
|- xwysog00-algoritmus—porovnavani-hlav-tisk.pdf - text prace. Cerné odkazy
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