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Anotace

Tato prace je zaméfena na nejpouzivangjsi ptistupy pro lokalizaci obli¢eje v obraze.
Soucasti této prace je aplikace detekujici oblicej v obraze pomoci riznych algoritmi. Tyto
algoritmy jsou popsany a piehledné vyhodnoceny.
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Title

Localization of human faces from photographs.
Annotation

This work is focused on the most widely usedapproaches for locating faces in an
image. Part ofthis work is the application of face detectionin an image using
various algorithms. These algorithms are clearly described and evaluated.

Keywords

localization, detection, photos,face, painting



Obsah

SEZNAM ZKIALEK ......cviiiiiiiiiicci s 8
SezZNAM ODTAZKIU..........ccoiiiiiiiiiii s 9
SezZNAM TADUIEK ... 10
L V00 11
2 ZnaloStni MEtOAY ...........cccooiiiiiiiiiiii s 12
2.1 Hierarchické metody na bazi pravidel...........ccoooviiiiiiiiiiniii e, 12
2.2 PHStUPY S INVATIANCT TYST .eouvveriiiiiiiieiieie et 13
2.3 Detekce Na DAZI tEXTULY ....viivieiiiieiieie e 13
2.4 Detekce Darvy KUZE ......ooviiieiiiieiicie s 14
241  Detekce na zaklad€ barvy pixelll.......ccooovriiiieiiiiiiiieiesee e 14
2.4.2  RegioNy S barvou KUZE ......ccuciveiuiiieiiieiie et st 14
243  Vybér na zaklad€ tvaru Oblasti .........cceeieeiiiiiiiiiiec e 15
24.4  Odkladani faleSnych poplachil .........ccooeiiiiiiiiiii e 15

2.5 RYSY tVAT@ ..cuviiiiiie ettt et n e 15
251 MOEl ODLICEIE ...cveveiieiiiieieee e 15
2.5.2  DOJEM SKUPIN....uiitiiieiit ettt e ettt ae et esreeste e reenne e 16
2.5.3  DUKAZ MNOZIN.....cciiiiiiiiiiiii i e 17

3 Srovnavani SADIOMN ..o 18
3.1 Preddefinované $ablony tVATE.........cccoovviiiiiiiiniiiiic e 18
3.1.1  Segmentace pomoci barvy KUZE ........cccccvvviiiiiiiiiiii e, 18
3.1.2  Generovani $ablony tVATE .........cccvvviiiiiiiiiiic 18
3.1.3  Porovnavani s Sablonou ..........cccviviiiiiiiieiiei e 19

3.2 Deformovatelné SabloNY..........coocviiiiiiiiiiieiiee e 19
3.3 Metody zaloZené na VZRIEAU ..........cooiiiiiiiiiiiieic e 20

4 PFIStup distribuce ..........ocoiiiiiii 21
4.1 NEUTONOVE SIEE....eeieiiiiieiieiii ettt re e e neennne s 22
4.1.1  ZPracovVani ODTAZU ........coovviiiiiiieiiieee s 23
4.1.2  Slouceni prekryvajicich se detekci .......ccoovviiiiiiiiiiici e, 23

4.2 AJAD0OSE ... 24

D APIKACE .t 25

5.1 Vybér vhodného barevného modelu...........ccovvviiiiiiiiiii s 25



8

5.2 DeteKCe DArVY KUZE ....vveiiiiiiiiiii ettt 28

5.3 UPLAVA ODIAZUL.......ceveeeeceteeceseees sttt s sttt es et en sttt e 29
5.4 Lokalizace obliCeje pomoci eXCentriCity €lIPSY.....ueiivreiiiiiriiiieniiiiesiiiessieessieee e 32
5.5 Lokalizace pomoci nejvyssiho nalezeného bodu KGze...........ccoovvvveiiiiiiniiiiinnnn, 33
5.6 Lokalizace pomoci rozpoznani o€i v ODraze ...........cccovviiiiiiiinc e 34
IMPIEMENTACE ... 35
0.1 JAVA ...t s 35
6.2 VYVOJOVE PrOSIEAT ..ot 35
6.3 Pouzité prvky Java SWINGU ......occoiiiiiiiiiiici e 35
B.3.1  JPANEL....c.oiiiicic 36
6.3.2  JLADEI .o 36
6.3.3  JBULION......oiiiiice s 36
6.3.4  JFIECNO0O0SE ......oiiiiiieiitee e 36
6.3.5  JFTAME .o 36
6.4 VZNhIed PrOgramU .......cccceoiiiiiiiecic e re e re e ae e eres 36
VYROAMOCEN. ...t nn e ne e 38
7.1 Detekce pomoCi €XCENIIICILY ClIPSY . vveveeiurieiiieiiieiie st e s 38
7.2 Detekce pomoci nejvyssiho bodu KOZe .........cccvvviiiiiiiiiiiii, 40
7.3 Detekce tvATe POMOCT OCT .....vciviiiiiiiiiiii i 41
ZLAVEY ..ot 43

L O A U A ettt ettt e e e e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e ————— 44



Seznam zkratek

RGB Red, Grean, Blue

PFGs Partial Face Groups

HSV Hue, Saturation, Value

HLS Hue, Lightnes, Saturation

PAL Phase Alternating Line

YCbCr luminositY YCrominance Blue, Chrominance Red



Seznam obrazku

Obrazek 1 Tti urovinovy detekeni systém prevzato Z [1]....cocvceviiiniiiniiiiie e 12
Obrazek 2 Postup zpracovani obrazu a) origindlni obraz b) n=16 c) n=8 d) n=4 a e)
Vystupni obraz prevzato Z [1] ..oovoiiieiiiiiiieiiie e 13
Obrazek 3 Textury obliceje a ne-obliceje prevzato Z [1]....cccoeiiriiriiiiiiienie e 13
Obrazek 4 Ukézka postupu detektoru barvy kiize ptevzato z [1]...cccocoeiieeiiiiiiniiiiiienns 14
Obrazek 5 modely obli¢ejti z riiznych podhledii pfevzato z (1) ....ccccccevviieiiiieiiiieiiiien, 16
Obrazek 7 proces selekce prevzato Z [1]...ciiveiiiieiiiieiiiie i s 16
Obrazek 6 Skupiny rystll prevVzato Z [1] ..cccviiiiiiiiieiiiie i 16
Obrazek 8 proces seskupovani prevzato Z [1] ....cccceiviiiiiiiniiiiniiie e 17
Obrazek 9 Prvnich pét krokl pocitani primerného obliceje prevzato z [2]....cccvcvrieenenens 18
Obrazek 10 Tisici, dvoutisici a tfitisici krok primérného obliceje pfevzato z [2]............... 19
Obrazek 11 Uceni modelu manuélni oznaceni uzld prevzato z [1]....cccoovviiiiniiiiienninns 19
Obrazek 12 Zména rozliSeni a zasazeni bodd do 283 dimenzionalniho prostoru pievzato z
OSSR 21

Obrazek 13 a) Dvanact vzdalenosti musi byt vypoc&itano pro testovaci obrazec. b) Kazdy
vzdélenost mé dvé slozky: Mahalanobis vzdalenost D1 a D2 Euclidean vzdalenost.

LS 110 1 1 PP PPPTPR 22
Obrazek 14 Ptiklad malé neuronoveé sit€ prevzato z [1].....cccceiiiiiiiiiiiiieiie e 22
Obrazek 15 Uméla neuronova sit’ pro detekcei obliceje z Celni strany. prevzato z [1]........ 23
Obrazek 16 Barevny model HSV prevzato Z [3]....ccovvviiiiiiiiiiieecee e 25
Obrazek 17 Barevny model HLS prevzato Z [3] ....cooviviiieiiiiiiieecee e 26
Obrazek 18 Pfevod modelu RGB do YCbCr ptevzato Z [3] ...ooovvveeiieeniiieeiee e 26
Obrézek 19 Barevny model RGB a YCbCr v prostoru pievzato Z [3].....ccccceevveriveiieennns 27
Obrézek 20 Prostor barvy kize v Barevnych modelech RGB a YCbCr ptfevzato z [3]...... 27
Obrazek 21 Barva kuize u riznych etnickych skupin ptevzato z [1].....ccccoovvviiiiiicnnnnnn 28
Obrazek 22 Porovnani fotografie a kanala jednotlivych modeli nahofe kanaly R, G, B a
dole Y, Cb, Cr PIeVZAto Z [2]..ueeeiieieiiieiiiie ittt 28
Obréazek 23 Sablona pro detekci kiiZe v obraze prevzato z [3] cvovevvevreveesieresseeesienens 29
Obrazek 24binarni obraz bez filtrace prevzato Z [4] .....cocoeeiiiieiiiieee e 30
Obrazek 25 Jednoducha medidnova filtrace prevzato Z [4]......ccccoevviieiiiieiiie e, 31
Obrazek 26 Medianova filtrace se zadanymi parametry pievzato z [4] ........cccvvvveiirinennns 32
Obrazek 27 elipsa PIEVZAtO Z [4] ..ocveviiiiiiiiiiie e 33
Obrazek 28-UKAZKa PrOZIamMUL.........ccciiiiiiiiiiiiiieie e 37
Obrazek 29-Vyhodnoceni prvnich experimentt detekce pomoci excentricity ................... 39
Obrazek 30-Vyhodnoceni druhé série experimentt detekce pomoci excentricity .............. 39
Obrazek 31-Vyhodnoceni prvnich experimentii detekce nejvyssiho bodu kize................. 40
Obrazek 32-Vyhodnoceni druhé série experimentt detekce pomoci nejvyssiho bodu kiize
............................................................................................................................................. 41
Obrazek 33-Vyhodnoceni prvnich experimentti detekce pomoci OC1 ......ocvvvervrviiiiieiennn. 42
Obrazek 34-Vyhodnoceni druhé série experimentt detekce pomoci 0Ci.......cccvvveiviinennnn. 42


file:///G:/Jaromír%20Juren%20Bc.docx%23_Toc300856490

Seznam tabulek

Tabulka 1- Detekce pomoci excentricity prvini €Xperimenty ......ccvevveeeereereesieeseesiesseesnnns 38
Tabulka 2-Detekce obliceje pomoci excentricity druha série experimentll ...........ccceeenee. 39
Tabulka 3-Detekce pomoci nejvyssiho bodu kiize prvni experimenty..........ccocoveveveivenenne. 40
Tabulka 4- Detekce pomoci nejvyssiho bodu kiize druha série experimentil ..................... 40
Tabulka 5-Detekce pomoci 0€1 Prvi eXperimenty ...........coceoererereeierienesesesieseseeseeneenes 41
Tabulka 6-Detekce pomoci o¢i, druha série eXperimentll..........cuecververeereeresieesieesieseesnens 42

10



1 Uvod

Lokalizace obli¢eje z fotografie je v dnesni dobé povaZzovana za velmi vyznamnou
disciplinu. At uz z pohledu biometrického, kde najde vyuziti naptiklad pfi vytvaieni
databazi zloc¢inct nebo z pohledu vlastniho pofizovani fotografii, kde mizeme lokalizovat
obli¢ej a na oblicej zaostiit. Vyuziti lokalizace obli¢eje se dnes nachazi hojné v databazich
fotografii, kde se pouziva predevs§im k oznacovani osob na fotografii. Toto ma dnes velky
vyznam u socidlnich siti. Lokalizace obli¢eje nabyva na své vyznamnosti predevSim ve
spojeni S rozeznavanim obliceji a identifikace osob.

Za poslednich 10 let se v oblasti lokalizace obli¢eje hodné pokrocilo, jsou hlaseny
a prozkoumany vice neZ stovky piistupti pro detekci obli¢eje. Uinnost téchto metod
vyrazn€ pokrocila, a to 1 na snimcich ve slozitém prosttedi. Zatimco v pocatcich detekce
obli¢eje byly pfistupy zaméfeny hlavné na Celni detekci oblic¢eje, dnes jsou metody jiz
obecnéjsi, které teSi natoCeni obliceje na fotografii, vyraz tvate, etnickou pfislusnost,
barevné podminky scény potizené fotografie, vyfoceni oblieje i z profilu, vék a dalsi
faktory, které ovliviiuji lokalizaci obli¢eje. Mnoho z vySe popsanych problémi uz ma
spolehlivé feSeni, ale nékteré jesté nejsou zcela vyiesené.

[ 4

Prace je zaméfena na shrnuti pfistupti téch nejpouzivanéjSich a nejuspésnéjsich
metod pro lokalizaci oblic¢eje. Tyto metody se daji rozdélit do ¢tyt zakladnich skupin, a to:

znalostni metody,
piistupy s invarianci rysi,
srovnavani Sablon,

a pristup distribuce.
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2 Znalostni metody

Znalostni metody jsou metody zalozené na nam znamych rysech tvaie. Takovym to
metodam zpravidla predchazi vyzkum, kde se zjist'uje, co predstavuje nam znamou lidskou
tvar. Tyto pravidla nejsou u vSech metod stejnd, nékteré se zametuji na relativni vzdalenost
o¢i v pomeéru velikosti obliceje, polohu oci v obliceji, vzdalenost o¢i a Ust a jiné vlastnosti
lidského obliceje. Jiné se zaméiuji na polohu rt a nosu. Na zacatku detekce obli¢eje podle
rystt obliceje jsou hledany vsSechny nami zkoumané rysy obliceje. Vytvoii se seznam
kandidatti na rys, ktery musi projit dalSimi podminkami. Hlavni nevyhodou tohoto piistupu
je to, ze nami zkoumany obli¢ej musi byt ¢elem k fotografovi a tyto metody jsou nachylné
k chybné detekci, pii raznych vyrazech tvare. Tyto metody jsou ovSem dobie pouzitelné.
Jako metody lokalizace obli¢eje se vyuzivaji velmi Casto.

2.1 Hierarchické metody na bazi pravidel

Hierarchické metody velmi ¢asto pouzivaji tfiuroviiovou architekturu. Pro snizeni
vypocetni naro¢nosti algoritmu se u obrazkt v riznych rozlisenich pouziva subsampling,
kde je sestavena matice pixelu, kde kazdy pixel se sklada z nxn pixelt (n = 1 pro originalni
obraz, 4, 8 ,16 pro zmenseni rozliSeni). Zde je kazdy pixel nahrazen primérnou intenzitou
pixeltl v matici nxn.

Looking for Local histogram Looking for
face candidates equalization, facial features
Edge detection (eyes, mouth)

_’ LEVEL1 _’ LEVEL2 _’ LEVEL3 »

Input Face Surviving Outputimage
image candidates faceregions with face positions

Obrazek 1 T¥i uroviiovy detekéni systém pievzato z [1]

24

Na prvni urovni je vstupni obraz transformovan na nejniz$i rozliSeni pomoci
metody popsané vyse. Potom skenujeme obrazek a hleddme kandidaty na oblicej. A to
pomoci elementarnich pravidel na zakladé obecného popisu obli¢eje. Velmi casto je
pouzito rozlozeni intenzity a rozdily v typické tvafi (centralni pozice v obliceji, kde jsou
umistény oci, Usta a nos, jsou obvykle tmavsi, zatimco v horni ¢asti a kolem obliceje jsou
svétlé Casti a maji v podstaté jednotnou intenzitu).

Na druhé trovni kandidaty na obli¢ej znovu testujeme a to podle podrobnégjsich
pravidel. Zde miZeme kandidata potvrdit nebo vyvratit. Velmi Casto se pouziva ekvalizace
histogramu a nasledné detekce hran. Oblasti, které jsou i po téchto operacich uznany jako
kandidati na obli¢ej jsou dale zkoumany na tieti trovni.
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Na tfeti irovni jsou pouzita pravidla, ktera reaguji na vyraz tvare.

a) input image b) candidates c) edge detection  d)facial features  e) output image
for face detection

Obrazek 2 Postup zpracovani obrazu a) originalni obraz b) n=16 c¢) n=8 d) n=4 a e) Vystupni obraz
prevzato z [1]

Pomoci toho pristupu se vSak nedosahuje vysoké objasnénosti. Zakladni myslenky
pro snizeni vypocetni naro¢nosti pii detekci obliceje byly pouzity v pozdéjsich
sofistikovanych systémech detekce obliceju.

2.2 Pristupy s invarianci rysu

Invariativni pfistupy jsou zalozené na vyhledavani obrazkd pro soubory rysu
obliceje, jako je oboci, nos, vlasova linie, Gsta anebo skupina lidi, jejichz tvaie jsou snadno
rozeznatelné, jako tvare. Velkou vyhodou téchto pfistupd je, ze maji lepsi toleranci
k variacim ptedstavujici vyraz obliceje. I kdyz tento pfistup lze snadno rozsifit na vice
zobrazeni, je schopen fungovat i v jinych podminkach, které jsou na obrazku, jako je napft.
osvétleni, protoze obraz struktury vyraz v obliceji piili§ kolisa a mlize byt mnohem
obtizné&jsi zjistit funkci detektort.

2.3 Detekce na bazi textury

Povrch lidského oblic¢eje se pomérné hodné 1isi od vSech ostatnich povrcht a této
vlastnosti vyuziva detekce tvare pomoci textury. Textura je strukturdlni vlastnost povrchu a
pfi vyuZiti této struktury je systém vice robustni vii¢i rozdilnosti barvy, méfitka, svételnosti
a vzhledu. Texturové funkce mizou bez ndmahy zachytit pravidelnost, smérovost a
zrnitost vzord. Pomoci porovnani s témito vzory muzeme rozliSit obli¢ej od ostatnich
objektil.

Obrazek 3 Textury obli¢eje a ne-obli¢eje pievzato z [1]
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2.4 Detekce barvy klze

Bertrand Chupeau a kolektiv popsali novy algoritmus pro automatickou detekci
obliceje na barevnych obrazcich. Tato metoda je vhodna pro zpracovani obrazkl v redlném
Case a barvé (napf. pfi pohybu), avSak na ¢ernobilych obrazcich je mnohem efektivné;si.
Tataz metoda je zalozena na distribuci barvy lidské ktze a lisi se od vétSiny metod. Rlizni
lidé maji razné barvy pleti, ale nékolik vyzkumii ukazalo, Ze hlavni rozdil spociva
V intenzité¢ barvy odstinu pleti nez jen v jeji barevnosti. Naptiklad ve svétlych svételnych
podminkach s odliSnou orientaci nebo uhlem pohledu se barva pleti vyrazné neliSila. Cely
tento algoritmus je tedy zaloZen na rozlozeni barev lidské kiize. Tato metoda ma 4 kroky:

Detekce pixeld s barvou kuze.

Region segmentace a vybér barevné oblasti na kiizi.
Vybér na zaklad¢ tvaru oblasti.

Odkladani falesnych poplacht.

Awbhe

2.4.1 Detekce na zakladé barvy pixela

Jako prvni véc se pii detekci obli¢eje vétSinou detekuje kiize. Mnoho lidi by chtélo
vytvotit barevny prostor, ale posledni studie ukazaly, Ze jako nejlepsi se jevi barevny
urcovani barvy pleti. YCbCr je rozloZena do tfech kanali kde Cb je rozdil mezi ¢ervenou
a modrou sloZzkou modelu RGB. Cr je rozdil mezi zelenou a Cervenou sloZzkou a Y je
hodnota jasu, ktera je pfirozen¢ odd€lena od obou kanali. To umoznuje pii detekei kize
ignorovat jas, ktery detekci stézuje v riiznych svételnych podminkach.

D Skin-color Skin regions Shape-based False-positives [>
pixels detection selection merge elimination

a) Input b) Binary skin-color ¢) Skin-region d) Shape-based fusion e) Output
image decision map selection of skin regions image

Obrazek 4 Ukazka postupu detektoru barvy kuZe pievzato z [1]

2.4.2 Regiony s barvou klze

Pfi tomto pfistupu je obrazek rozdélen nezavisle na vysledku detekce barvy kize,
do regioni s podobnou barvou pixeli. Diky tomu je obrazek rozdélen na rozdilné
homogenni regiony. A poté jsou regiony s obsahem pixell s barvou kiize mensi nez 50%
odebrany. Dokud nezbudou jen regiony s vic jak 50% obsahem barvy kuze.
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2.4.3 Vybeér na zakladé tvaru oblasti

Lidské tvar ma elipticky tvar a to se vyuzije hned po urceni regiont. Tento pfistup
je velmi efektivni a podafi se mam pomoci ného najit nad 90% tvari v obraze, ale jeho
nevyhodou je mnoho falesnych detekci. Velmi ¢asto detekujeme ¢ést ruky, nohy nebo
uplné jiny elipsovity objekt.

2.4.4 Odkladani faleSnych poplacht

Jako posledni krok pti detekci obliceje pomoci detekce barvy kiize je odkladani
falesnych poplacht. Pii tomto kroku se velmi Casto pouziva excentricita elips vybranych
v pfedchozim kroku. Nemusi to, ale tak byt a daji se pouzit 1 jind pravidla. Pfi pouziti
excentricity elipsy se vyradi ty objekty, které jsou ptilis hubené nebo pfilis Siroké. Dale zde
muzeme odstranit objekty (elipsy) s riznym naklonem napi. vét$im nez 45°. Pfi uréovani
téchto pravidel musime byt velmi opatrni. Pfi nastavovani téchto pravidel bychom v tomto
ptikladu mohli odstranit i spravné detekované tvare v jiném néklonu.

Vseobecné je mnoho metod zalozenych na detekcei tvare pomoci barvy ktize. Také
je zde velkd vyhoda malé naroCnosti pii spravné implementaci. A jednoduchost
implementace. OvSem tyto algoritmy se vyznacuji velkym mnozstvim falesné detekce,
a tak se velmi Casto pouzivaji v kombinaci s jinymi algoritmy, napf. rozpoznavani vzoru,
uceni z ptikladd. Tyto metody byvaji velmi naro¢né, aby se snizila jejich narocnost daji se
jim k porovnani pouze vysledky z detekce pomoci barvy kiize.

2.5 Rysy tvare

Algoritmy zaloZené na hleddni rysl tvafe vyuzivaji jeji soumé&rnost a jeji dané
vlastnosti. Tyto metody se zaméfuji na body v obliceji jako jsou o¢i, usta, nos nebo oboci.
U téchto objektd se vyuziva jejich pfredem zndme polohy, ktera je na tvafi presné
definovana.

2.5.1 Model obliceje

Za oblicej mizeme povazovat objekt, ktery na sobé bude mit 6 rysti a to 2 oci,
dvoje obo¢i, nos a tsta. Jako obli¢ej miizeme také uznat objekt, co obsahuje skupinu pouze
4 té&chto rysi. Témto skupinam se tika Partial Face Groups (PFGs) a jsou spojeny do
horizontalnich a vertikalnich para. Tyto pary jsou zobrazeny na nésledujicim obrazku.
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Obrazek 5 modely obli¢eji z riznych podhledii pirevzato z (1)

Pti pouziti nizSiho rozliseni je vSech 6 rysi velmi tmavych. Tyto tmava mista
muzou byt modelovana do parti. Vzhledem k tomu Ze hrany u téchto ryst jsou neménné

vvvvvv

—_— P > O T
eyebrow eye nose mouth

Obrazek 6 Skupiny rysi pievzato z [1]

2.5.2 Dojem skupin
Pro snizeni falesné detekce se pouziva perceptudlni rdmec seskupeni. V prvni fazi
je obraz naskenovan a jsou definovany body a oblasti zajmu.

- - ~
= - '\/;xu 11— \@H
Detect Edge detection Detected feature
interest and linking and feature region

point

Obrazek 7 proces selekce prevzato z [1]

Nasledn¢é se provadi seskupeni, hodnoceni a zdivodnéni aktivit zaloZzenych na
detekci smysluplnych objekti. Tyto kandidatni (objekty) jsou seskupeni (y) do obliceje
pomoci piedem nalezenych Sedych oblasti a zndmych geometrickych vlastnosti. Kandidati,
kteti nejdou rozdélit jsou vylouceni.
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Obrazek 8 proces seskupovani pirevzato z [1]

2.5.3 Dukaz mnozin

Kazda skupina je hodnocena pomoci Bayesovské sit¢, tak se da zbavit stale
vysokého poctu faleSnych detekci. Tato sit’ je navrzena tak, aby urcila pravdépodobnost, ze
dany model je tvaf. Vyhodou je, Ze tato metoda odhali tvafe v rlznych polohéch a
vyrazech. Celkova objasnénost se pohybuje kolem 85% pii 28% falesné detekce. Dale
existuje velky pocet metod zaloZenych na detekcei ryst tvare a tento vyse popsany postup je
zakladni kdmen téchto metod.
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3 Srovnavani Sablon

Mezi metodami lokalizace oblic¢eje jsou techniky detekovani pomoci Sablon dobie
znamy jako narocné na vykon. Pro tento ukol se pouziva nékolik standardnich Sablon
tvare, které popisuji oblicej jako celek nebo jenom jeho jednotlivé Casti a jejich vztahy.
Cilem je prochazet vSechny pixely v obrazku a porovnavat je se vzory. Pro detekci tvare se
vyuziva korelace. Kvili snizeni vypocetni narocnosti se Casto vyuziva zména rozliSeni
anebo multirozklady. Pro sniZzeni doby realizace se zmensSuje mnoZzina tvaii pro sestaveni
Sablony (pocet tvari pro sestaveni Sablony tvaii). Cely postup je celkem jednoduchy, jak na
pochopeni, tak na implementaci. Jedna se o vypocetné narocny postup, ktery se stava
nepiesny pro tvare v riznych vyrazech.

3.1 Preddefinované sablony tvare

Obecny ramec detekce obliceje pomoci pfeddefinovanych Sablon miiZze byt zaloZen
na parovani s primérnou Sablonou tvare. Algoritmus se sklada ze tfi ¢asti. Prvni Cast je
detekce barvy pleti pro segmentaci barevnych obrazkd. Druhy krok je vygenerovani
Sablony a posledni krok je detekce obliceje pomoci Sablony na Sedobarevném obrazku.

3.1.1 Segmentace pomoci barvy kiuze

V tomto bod¢ se provede standardni detekce pomoci barvy ktize, jak bylo popsano
uz vyse. Miizeme zde vyloucit objekty, které nejsou tvare napiiklad pomoci excentrycity
elipsy.

3.1.2 Generovani Sablony tvare

Jedna tvaf nemusi byt porovnatelné s druhou tvaii ov§em my vytvoiime prumérnou
tvar s predem definované mnoziny tvaii. Tato mnozina tvati by idealné¢ méla byt, co
nejveétsi a mela by obsahovat rlizna etnika a veék. Pro vytvoreni takové Sablony jsou potieba
kvalitni obrazky obliceji, jako vyhovujici se nejvic zdaji fotky z obcanek ¢i jinych dokladii
ur€ujicich totoZnost. Tyto obrazky maji urcitd pravidla pofizovani.

Obrazek 9 Prvnich pét kroki pocitani priimerného obli¢eje pievzato z [2]
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Obrazek 10 Tisici, dvoutisici a t¥itisici krok primérného obli¢eje pievzato z [2]

3.1.3 Porovnavani se Sablonou

Pro porovnani nami skenovaného obrazku se Sablonou je velmi dilezité rozliSeni
Sablony, které by mélo byt ménéno podle velikosti nami detekované oblasti s barvou kiize,
anebo také poloha tvaie (naklon), ktery jsme taky v nékterych ptipadech schopni zjistit.

Tato metoda se zda jako velmi u¢inna i pii sv€ nachylnosti na svételné podminky.
Dosahuje asi 95% uspésné detekce a 4% falesné detekce.

3.2 Deformovatelné Sablony

Deformovatelné Sablony fe$i problém predem definovanych Sablon. Na pfedem
definovanych Sablonadch musi byt detekovana tvar orientovana svisle a oblic¢ej musi mifit
pfimo na kameru. Deformovatelné Sablony se snazi tento problém feSit. Snazi se
pfizpusobit Sablonu na dany obrazek a ne pouze porovnavat Sablony.

Deformovatelné Sablony ucinily pomémé velky pokrok za posledni 10 let. Jako
nejlepsi pristup v posledni dobé se ukazuje pfistup s u¢enim tvartt modelu. Pro Skoleni
tohoto tvaru se nejdiiv pouziji vyrazné kontury obli¢eje, jako jsou oéi, brada, Usta, tvaie
a nos. Tyto kontury jsou v prvnich krocich oznaeny manualné. V dalich krocich je pouzit
vEtsi set obrazkil. Zde jsou kontrolovany uz detekce automatické.

Obriazek 11 Uéeni modelu manualni oznadeni uzli pievzato z [1]
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3.3 Metody zalozené na vzhledu

Metody zaloZené na vzhledu nevyuzivaji pfimo $ablony, jak tomu bylo v minulych
prikladech, ale pouzivaji velky soubor spravné a Spatné detekovanych obliceji. Funguji ve
dvou fazich. Prvni je urceni, kde se manualn¢ oznaci tvare. Druhy krok je klasifikace, kde
pomoci pravdépodobnosti a statistickych dat vyhodnocujeme, jestli obraz obsahuje oblicej.
Tyto metody jsou velmi rychlé, robustni a uspésné. Muzou detekovat tvaie s riznymi
vyrazy i rotaci. Pro spravné fungovani pottebuji velké mnozstvi pozitivnich a negativnich
prikladd.
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4 Pristup distribuce

Distribu¢né zalozené modely se snazi najit shodu distribu¢niho modelu s kandidatem.
Obecné plati, Ze jsou kandidati promitani do zmenseného distribu¢niho prostoru, a pak
podle klasifikatoru se rozhodne, zda je kandidat tvar ¢i ne. Rozhodovani se da provadéet na
zaklad¢ urcenti, a to na svislé ¢elni pohledy na tvaf. Sung a Poggio pii vytvareni této
metody pouzili 4150 pozitivnich tvaii a 6189 objektl, které tvar pripominaji, ale jsou
klasifikovany negativné. Negativni piiklad je velmi tézké definovat, je to daleko Sirsi
spektrum objektl nez u prikladu pozitivniho. Za timto ticelem se negativni vzory
shromazd’uji pomoci bootstrap metody.

Kazdy oblicej a ne-oblicej je normalizovan a zpracovan do rozliSeni 19x19 pixela,
coz muze byt reprezentovano jako 361 dimenzionalni vektor (redukovéan na 283 dimenzi
pomoci pouziti ovalného vzoru tvare). Pak jsou vSechny modely klastrovany do Sesti
obli¢ejli a 6 ne-obliceji pomoci eliptickych k-klastering algoritmi, a kazdy klaster je
aproximovan pomoci Gaussovy funkce s prototypem vzoru a kovariancni matice.

Frontal face Face samples Approximation with Face centroids
pattern distribution Gaussian clusters

Nonface pattern Nonface samples Approximation with Nonface centroids
distribution Gaussian clusters

Obrazek 12 Zména rozliSeni a zasazeni bodi do 283 dimenzionalniho prostoru pievzato z [1]

Pro testovani nového vzoru definujeme vzdalenost mezi testovacim obrazcem a kazdym
obli¢ejem a ne-obli¢ejem. Timto zpisobem ziskame soubor dvanacti vzdalenosti. Kazdé
meéteni vzdalenosti mezi testovacim obrazcem a vzorem ma dvé hodnoty. Prvni slozkou je
vzdalenost D1 mezi projekci a testovacim obrazcem a druha je vzdalenost D2 mezi
testovacim obrazcem a jeho projekci v podprostoru.
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Obriazek 13 a) Dvanact vzdalenosti musi byt vypocitano pro testovaci obrazec. b) Kazdy vzdalenost ma
dvé slozky: Mahalanobis vzdilenost D1 a D2 Euclidean vzdalenost. pievzato z [1]

Téchto dvanact parh obrazl tvoii vektor vzdalenosti dvacetictyt hodnot pro kazdy
testovaci obrazec. Posléze je na vektor aplikovan perceptron sité, ktery je vysSkolen
K urCeni, zda je vstupni model tvar ¢i ne. Tato metoda detekuje tvafe vycerpavajicim
skenovanim obrazu a je motivaci pro mnoho dal$ich praci.

4.1 Neuronové sitée

Z hlediska detekce oblicejii jsou umélé neuronové sit¢ velmi oblibené a tspésné
pristupy a jsou implementovany v mnoha systémech. Umé&lé neuronové sit¢ zpracovavaji
informace pomoci vzoru a jsou inspirovany biologickym nervovym systémem zpracovani
informaci. Daji se pouzit na modelové komplexni relace mezi vstupy a vystupy anebo na
hledani vzorii v datech. Systém zpracovani informaci se sklada z velkého poctu vysoce
propojenych prvkill zpracovani tzn. neuronti. Uméld neuronova sit’ mize byt konfigurovéna
pro rtizné ¢innosti, jako je tfidéni dat a jejich rozpoznavani. Tato konfigurace se provadi
procesem uceni. Uceni v umélé neuronové siti zpiisobuje zmeény v jeji struktufe a zahrnuje
upravy spojit mezi neurony stejné jako u biologického vzoru.

Inputs Hidden layer Outputs

Obrazek 14 P¥iklad malé neuronové sité pievzato z [1]

Hlavni vyhodou pouziti neuronovych siti pro detekci obliceje je proveditelnost
a robustnost daného feSeni. Pokud se ndm povede spravné vybrat model umélé neuronové
sité, a také pfi uceni vybereme spravna data, je tato metoda velmi pfesni. Vybér uciciho
algoritmu vyzaduje velké mnozstvi experimenti. Vzhledem K tomu, ze umélé neuronové
sit€ se uci prikladem, i tyto pfiklady musi byt vybrany velmi peclivé jinak pfijdeme o nas
vynaloZeny ¢as. Také moc komplexni model mlze znamenat problém s uc¢enim sité.
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V oblasti neuronovych siti pouzivanych pii detekci obliceje, byli nejvyznamnéjsi
svoji praci Rowley, Baluja a Kanade. Jejich systém je schopen detekovat svislé Celni
plochy v odstinech Sedé a pouziva jednu nebo vice neuronovych siti pfimo na Casti
vstupniho obrazu. Pouziti rozhod¢iho fizeni mezi vice sitémi vyrazné zlepSuje presnost
jejich detektoru. Systém pracuje ve dvou fazich.

4.1.1 Zpracovani obrazu

Obraz pro umélou neuronovou sit’ musi byt zpracovan na tUroven ovalnych
kandidatt. Sit’ ma sitnicové spojeni s jeho vstupni vrstvou. K dispozici jsou tii typy
skrytych jednotek: 4, které maji rozmér 10x10 pixelti a 16 subregionii (tato ¢tvercova pole
umoziuji odhalit takové vlastnosti, jako o€i, nos, nebo koutky ust), které maji rozmér 5x5
pixelt. Sest na pohled piekryvajicich se subregionti o rozmérech 20x5 pixelt. Jsou to
vodorovné pruhy obrazovych bodi (pro detekcei ust nebo pard o¢i). Sit’ méa jediny, skutecny
vystup hodnoceni v rozsahu <-1, 1>, uvede, zda tvaf je ¢i neni pfitomna v okné.

4.1.2 Slouceni prekryvajicich se detekci

Slouceni piekryvajicich se detekci a rozhod¢i fizeni mezi vice sitémi zvySuje
spolehlivost detektoru. Kazda sit je vySkolena podobnym zplsobem, ale ndhoda
a pocatecni Skolici vzorek miize znamenat veliké rozdily ve vysledcich. Pro rozhodnuti
mezi sitémi ndm mohou velmi elegantn¢ poslouzit logické operatory nebo systém
hlasovéani siti.

Input image pyranmud  Extracted window Corrected hghting Histogram equalized Receptive fields ) .
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—
- Sy
I H S ) g =370
L — Network |j ) o
Ingut CJ g 002 utput
g Q °6%0
O Q 0505 —> (@]
1 d8pdTsse
= ® ® - O [j O Q @
- or .
% o
o
’ - % o
| o
, e e ® % @
. \ /N
| il | A% \%
Preprocessing Neural network

Obriazek 15 Uméla neuronova sit’ pro detekci obli¢eje z ¢elni strany. pievzato z [1]

Experimenty ukazaly, ze jsme takto schopni detekovat s90% tspésnosti
a s minimalnim poctem faleSnych detekci. Systém se da rozsifit i na nesvislé tvére, ale
riskujeme ztratu detekce svislych.

K dispozici je uz dnes velké mnozstvi jinych neuronovych systémi VySe popsany
systém byl navrzen pro obrazky ve stupni Sedi. Dnes uz se pouzivaji i hierarchické
neuronove sité€ a sit¢ s modifikovanymi pravidly.
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4.2 Adaboost

Jako velmi uspé$ny nastroj pro feseni lokalizace oblieje ve fotografii se zda
systém zaloZeny na adaboost. Tento systém je asi 15x rychlejsi nez stavajici systémy a je
pfitom stejn¢ presny. Tento detektor se da pouzit jako real time detektor. Metoda vyuziva
novy pristup reprezentace obrazku a tzv. integralni obraz. Prostfednictvim toho mizou byt
obdélnikové funkce pouzity velmi rychle. Algoritmus uceni je zaloZzen na adaboost, ktera
vybere malé mnozstvi kritickych vizudlnich prvka z vétsiho souboru a tyto prvky efektivné
tfidi. Krom¢ toho jsou prfedméty tiidény v kaskédé¢, abychom co nejrychleji odhalili nas
bod zajmu (tvar).
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5 Aplikace

Prvnim krokem pro ptipravu aplikace je vybrani detekénich metod pomoci, kterych
budu aplikaci ptipravovat. Nejlépe popsané metody na Ceském internetu jsou metody
zalozené na detekci pomoci barvy ktize. Jako prvni metodu jsem zvolil metodu, kde
ovefim zda kandidata uznam za oblicej pomoci excentricity elipsy. Jako druhou metodu
zvolim metodu navrhovanou panem ing. Zbynkem Kopeckym a to, Ze nejvyssi oblast na
obrazku, kde naleznu barvu kize budu povazovat za oblicej. Posledni metodou je ovétreni
obliceje pomoci nalezeni paru oci.

5.1 Vybér vhodného barevného modelu

Vybér vhodného barevného modelu, je velmi dalezitd ¢ast projektu. Ne kazdy
barevny model je vhodny pro detekci barvy kize. Standardné se na vstup programu
dostane obraz v barevném prostoru RGB. Dale budu ptedpokladat, ze tento obraz bude
barevny a ne pouze obraz ve stupnich Sedi. Vyzkum v této oblasti odhalil veliké rozdily
mezi kompaktnosti a vyznamnosti barvy kize v jednotlivych modelech.

Jako zakladni barevny model by se dal oznacit model RGB tento model je sloZen ze
tti slozek Cervené, modré a zelené. Vzhledem k tomu, ze tento model neoddéluje jasovou
slozku neni pro detekci barvy kiize moc dobfe pouzitelny. Tento problém odstraiuje
barevny model HSV.

HSV model ma tfi zakladni parametry a to barevny ton, sytost a jas. Pro zobrazeni
barev v modelu HSV, jak je vidét na obrazku ¢. 16, pouzivame Sestiboky jehlan umistény
do soufadnicového systému tak, Ze vrchol jehlanu se nachazi v pocatku a osa jehlanu je
shodna se svislou osou, kterd zaroven znazorfiuje zmény trovné jasu.

jas ()

- barevny t6n (H)

sytost (S)

Obriazek 16 Barevny model HSV pievzato z [3]
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Jako dal$i vhodny model by mohl byt barevny model HLS tento model mé stejné
slozky jako model HSV, ale je reprezentovan jinak. Oba modely jsou vhodné, ale pro nase
ucely slozité a barevny prostor kiize zde neni kompaktni.

1200 en®

lightnes L

saturation’S

Obrazek 17 Barevny model HLS pievzato z [3]

Jako nejvhodné&jsi kandidat se zda barevny model YCbCr, tento model vyuZziva televizni
standart PAL. Vyznacuje se svoji jednoduchosti a pfirozenosti pro ¢loveéka. Slozka Y je
sloZkou jasovou, slozky Cb a Cr jsou barevné chromizacni slozky a prevod mezi modely
RGB a YCbCr je velmi jednoduchy.

Y] (167 [ 65481 128553 24066 | [R
CB =128 |+|-37.797 —74.203 112,000 |-|G
cr| [128] |112.000 -93.786 -18.214||B

Obriazek 18 Pfevod modelu RGB do YCbCr pievzato z 3]

Tento model je pro detekci obliceju asi nepouzivanéj§im modelem, proto i moje
aplikace bude vyuzivat tento barevny model pro detekci barvy kiize.
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Obrazek 19 Barevny model RGB a YCbCr v prostoru pievzato z [3]

To, Ze je tento model piinosem, doklada nésledujici obrazek, na kterém je vidét
rozlozeni barvy kize v modelu RBG a vmodelu YCbCr. Velkou roli zde hraje
kompaktnost tohoto prostoru.

--<

Cb

Obriazek 20 Prostor barvy kizZe v Barevnych modelech RGB a YCbCr prevzato z [3]

Pti detekci barvy kiize je také velmi dilezitd detekce u riznych etnickych skupin
obyvatel. OvSem pii pouziti barevného prostoru YCbCr je tento problém velmi
eliminovan, jelikoz vétSina etnika je zahrnuta v nami zvoleném prostoru barvi kiize.
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Obrazek 22 Porovnani fotografie a kanali jednotlivych modelii nahoie kanaly R, G, B a dole Y, Cb,
Cr pievzato z [2]

5.2 Detekce barvy klze

Barvu kiize miizeme detekovat za pomoci vzoru nebo zadanim rozsahu v barevném
prostoru. Jsou dostupné Sablony se vzory barvy kize v riiznych ¢éastech téla. Vyhodou
detekce pomoci vzoru je pomérné velikd presnost detekce a nevyhodou je nutnost
experimentl pfed sestavenim Sablony.
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Obrizek 23 Sablona pro detekci kiize v obraze pievzato z [3]

Podobnou pfesnost miZeme dosdhnout, ale 1 explicitnim zaddnim parametra
barevného prostoru kiize. I u tohoto pfistupu je nutné experimentovani pro nelezeni
idealniho nastaveni rozsahu barvy kuze. Tyto parametry lze zjistit z dokumentace jinych
projektu.

Jako posledni nejjednodussi krok se jevi detekce kuize, kde se nam problém zmensil
pouze na otazku, zda je dany pixel soucasti podprostoru barvy ktize.

5.3 Uprava obrazu

Kdyz mame obraz ptevedeny do barevného modelu YCbCr a detekovany pixely
s barvou klize je vhodné tento obraz upravit. Nejvic pal¢ivym problémem se m¢ zdal Sum
ktery po pievedeni a lokalizovani zbyl, rozhodl jsem se pouzit filtratni metodu zvanou
medidnova filtrace.
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Obrazek 24binarni obraz bez filtrace prevzato z [4]

Medianova filtrace patii mezi nelinearni filtrace obrazu. Nedochazi zde k vypoctu
sttedni hodnoty, ale pouze Kk uréeni medianu. Hlavni nevyhodou filtrace medidnem
v obdélnikovém okoli je to, Ze porusuje tenké Cary a ostré rohy v obraze. Tento nedostatek
se da obejit, kdyz se pouzije jiny tvar okoli. Aby se snadno urcil prostiedni prvek,
pouzivaji se posloupnosti s lichym poctem prvkili, napt. v obrazcich se pouziva lokalni
¢tvercové okoli, jehoz rozméry jsou 3 x 3; 5 x 5, atd..
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Obriazek 25 Jednoducha medianova filtrace pievzato z [4]

Tato filtrace bez zadani rozsahu vstupnich parametri filtruje pouze pomoci jednoho
pixelu. To se v naSem obraze projevi tak, ze zmizi osamocené pixely. Pro zvétSeni
efektivity je vhodné pouzit filtraci se zadanymi parametry tyto parametry (velikost
zakladni matice pro ziskani medianu) se ovSsem muzou lisit podle rozliSeni vStupniho
obrazku.
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Obriazek 26 Medianova filtrace se zadanymi parametry pievzato z [4]

5.4 Lokalizace obliceje pomoci excentricity elipsy

Excentricita elipsy znamena ,,vystiednost elipsy”“. Jde o skalarni veli¢inu. Je to
pomér mezi vzdalenosti mezi ohnisky elipsy a délkou hlavni osy. Excentricita muze
dosahovat hodnot od 0 do jedné pii¢emz elipsa s hodnotou excentricity 0 je kruh
a s hodnotou 1 je usecka.
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Obrazek 27 elipsa prevzato z [4]

Vypocet excentricity se da provést pomoci vzorce.

VET B2

&
e =—=
a a

Pro mou realizaci lokalizace obli¢eje budeme za odpovidajici povazovat excentricitu
v rozmezi 0,4 do 0,91. Primérna tvar pfi zjiStovani experimentalni metodou méa hodnotu
excentricity 0.65.

5.5 Lokalizace pomoci nejvyssiho nalezeného bodu ktize

Garant mé prace ing. Zbyn€k Kopecky navrhl velmi jednoduché feSeni pro
lokalizaci obli¢eje ve fotografii. Toto feSeni je zaloZeno na ptedpokladu, Ze pti detekci
kiize vobraze by mél bod, ktery je na obraze umistén nejvys (nejvySsi hodnota
X V gaussouvé prostoru) by mél patfit do oblasti obliceje proto tento bod muzeme
povazovat za urcujici pro lokalizaci obliceje.

Tento predpoklad ma4 jista omezeni. Tato metoda nemlze fungovat pro hromadné
fotografie. Dal$i z ptedpokladti pro tuto metodu je filtrace obrazu. Tu jsem se rozhodl
provést pro vSechny metody. Vyhodou této metody by naopak méla byt rychlost.
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5.6 Lokalizace pomoci rozpoznani oc¢i v obraze

V posledni mnou implantované metod¢ potvrdim kandidatskou oblast tak ze v ni
naleznu oci. Pro ovéfeni o¢i na obraze hledam v kandidatské oblasti tmava mista a s jejich
nejvétsim moznym rozdilem na ose y 20%.

Pii hledani o¢i pracuji s chromiza¢nimi slozkami Cb a Cr. Pfedpokladam ze
Vv oblasti o¢i mé& Cb intenzitu vysokou a Cr velmi nizkou.

Cb/Cr jsou normalizovany v rozsahu hodnot 0 az 255. Cr udava negovanou slozku
Cr, a pokud je maximalni rozsah hodnot 255, pak Cr * ziskame jako 255 — Cr.
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6 Implementace

Pro implementaci jsem si mohl vybrat z vysSich programovacich jazyki. Toto
rozhodnuti nebylo slozité na vysoké skole jsem absolvoval predmét Pocitacova grafika
a Z tohoto predmétu jsem uz mél hotové algoritmy, které jsem mohl pfi programovani
bakalarské prace pouzit. Tento pfedmét jsem absolvoval v jazyce Java a proto jsem si tento
jazyk vybral za jazyk vhodny pro implementaci.

6.1 Java

Java je objektové orientovany programovaci jazyk, ktery vyvinula firma Sun
Microsystems a piedstavila ho 23. kvétna 1995. Podle TIOBE je JAVA nejpopularnéjsi
programovaci jazyk. [5] Java je multiplatformni systém, proto se da pouzivat na vét$iné
nejrozsitenéjSich operacnich systémil bez jakékoliv upravy kodu. Tuto vlastnost umoziuje
Java Virtual Machine, kterd vytvofi rozhrani mezi programem a operacnim systémem.

¢ Velkou vyhodou Javy je, Ze pii pridélovani paméti se programator o pamet’ Starat
nemusi, jak o pfidélovani, tak o uvolilovani se stard Java.

e Java fesi problém s ukazataly. Programator ukazatele nepouziva. Java misto nich
pouziva reference, které automaticky dereferencuje.

¢ Java nam nabizi mechanizmus vyjimek, proto v§echny chyby miiZeme zpracovat
za béhu programu. VyjimkKy jsou objektové a Ize zachytit i jejich hierarchii.

e Lze provadét reflexi, neboli zjistovani informaci o objektu (jaké ma proménné,
metody atd.).

e Velkou vyhodou Javy jsou standardné dodévané knihovny. Jsou k dispozici
knihovny pro praci s obrazky nebo pro vytvareni Grafického uzivatelského prostredi.

e Java je velmi bezpecny a stabilni jazyk s mnoha bezpeénostnimi mechanizmy.
6.2 Vyvojové prostredi

Vyvojové prostiedi NetBeans IDE je nastroj, pomoci kterého programéatoii mohou
psat, prekladat, ladit a distribuovat aplikace. Samotné vyvojové prostredi je vytvareno
Vv jazyce Java - ovsem podporuje prakticky jakykoliv programovaci jazyk. Existuje rovnéz

w7

NetBeans je bezplatné §ifeny produkt a jeho uzivani neni nijak omezeno.
6.3 Pouzité prvky Java Swingu

Swing je knihovna urcena pro vytvareni uzivatelského rozhrani (GUI). Knihovna
Swing obsahuje aplikacni rozhrani pro tvorbu a obsluhu klasického grafického
uzivatelského rozhrani. Pomoci Swingu jde vytvaret okna, dialogy, tlacitka a dalSi. Na
nasledujicich fadcich popisi nékteré tfidy, které jsem pouZil pii tvorbé programu.
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6.3.1 JPanel
JPanel je panel, kterym si muzeme interface rozdélit do ¢asti a kazdé casti urcit
napt. Layout.[9].

6.3.2 JLabel
JLabel objekt miize zobrazit bud’ text, obraz, nebo oboji. [8]

6.3.3 JButton
JButton je klasické tlacitko, které po stlateni provede néjakou akci. Dale lze
tlacitku nastavit jakykoliv text nebo ikonu.

6.3.4 JFileChooser

JFileChooser poskytuje jednoduchy mechanismus pro vybrani libovolného
souboru. Po zavolani metody showOpenDialog() se nam zobrazi klasicky vybérovy dialog,
ktery znate ze svého systému. Dal$i uzitecnd metoda je setFileSelectionMode(), kterd
nastavuje zpusob vybrani souboru. Napiiklad mize zajistit, aby Sel vybrat pouze jeden
soubor. Posledni metoda, kterou zde zminim je setFileFilter(), tato metoda nastavuje filtr
pro vybér souborti. Mizeme tim nastavit, aby se nam zobrazovaly pouze soubory urcitého
typu. Nasledujici kod zajist'uje otevirani souboru v mém programu.[10]

6.3.5 JFrame

Rozsifena verze java.awt.Frame, ktera pridava podporu pro JFC/Swing architekturu
komponent. Stejné jako vSechny ostatni JFC/Swing kontejnery nejvyssi urovné i JFrame je
obsazen v JRootPane jako jeho potomek.

6.4 Vzhled programu

Program ma velmi jednoduché ovladani. Je zde pét tladitek pficemz tlacitko
s nazvem konec ukonci program. Tlacitko s napisem nacti obrazek otevie file dialog pro
nacteni obrazku a umozni nacist obrazek. Tlacitko Elipsy lokalizuje oblicej pomoci
excentricity elipsy. Tla¢itko Nevyssi bod kiuze lokalizuje obli¢ej, pomoci této metody a
tlac¢itko OC¢i lokalizuje oblicej pomoci lokalizace o¢i. Dale zde jsou tfi zadavaci pole pro
nastaveni koeficientii dilezitych pro detekci kiize. Tyto koeficienty jsou nastaveny mnou
nejlepsi zjisSténou hodnotu pii provadeéni experimentii
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|
l Konec H Nacti obrazek H Elipsy H Nejvizsi kiZe v obraze ‘l Oci l

cr 105 [13]

R |
co oo

Obrazek 28-Ukazka programu
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7 Vyhodnoceni

Mnou implementované algoritmy jsem vyzkousel v riznych nastaveni pro detekci
ktize a jejich GspéSnost vyhodnotil. Mnou provedend implementace je velmi naro¢nd na
vykon pocitace.

Vyhodnoceni jsem provedl na sérii fotografii v riznych podminkéch. Po provedeni prvni
série testt jsem provedl i druhou, abych zjistil, jak se vysledky odchyli pti zméné v detekci
barvy kiize. Prvni test jsem provadél se spodnim koeficientem Cr = 1,05 a hornim
koeficientem s hodnotou 1,3. Koeficient Cb byl nastaven na 0,95. Po prvi sérii jsem horni
Cr koeficient upravil a provedl druhou sérii detekci na stejném vzorku obrazku tento
koeficient by nastaven na 1,4.

Pro vyhodnoceni metod jsem pouzil jednoduchou vizualni metodu. Fotografie jsem
prohliZel a urcil pocet tvari na fotografii pokud algoritmus tvar detekoval zatadil jsem tuto
detekci do spravné detekce pokud ne zatadil jsem tuto skutecnost do nedetekce a pokud
byla tvar lokalizovana chybn¢ zaradil jsem tuto detekci do falesné detekce. Pro sestaveni
grafil jsem pouzil procentudlni vyjadieni, kde faleSnéa detekce je procento ze vSech detekci
a spravna detekce a nedetekce predstavuji vyjadieni pouze mezi redlnymi tvafemi.

7.1 Detekce pomoci excentricity elipsy

vvvvvv

uspesnost detekce na vybraném vzorku obrazka byla 36,67%. Bylo zde veliké mnozstvi
falesné detekce a také veliké mnoZstvi nedetekovanych tvafi.

Tabulka 1- Detekce pomoci excentricity prvni experimenty

Excentricita elipsy

Falesna detekce Spravna detekce Nedetekce

Procenta 48,72% 36,67% 63,33%
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0,00%
Falesna detekce Spravna detekce Nedetekce

Obriazek 29-Vyhodnoceni prvnich experimenti detekce pomoci excentricity

Tento vysledek se mi zdal neuspokojivy, proto jsem provedl dalsi sérii testli na
stejném vzorku obrazkd, ale s jinou citlivosti pro detekci kiize v obraze. Konkrétné jsem
zvétsil horni koeficient pro detekci kuize v obraze z Cr=1,3 na 1,4.

Tabulka 2-Detekce obli¢eje pomoci excentricity druha série experimenti

Excentricita elipsy

Fale$na detekce Spravna detekce | Nedetekce

Procenta 38,36% 24,44% 75,56%

80,00%

70,00%

60,00%

50,00%

40,00% M Fale$na detekce

30,00% O Spravna detekce

O Nedetekce

20,00%

10,00%

0,00%

Falesna detekce Spravna detekce Nedetekce

Obrazek 30-Vyhodnoceni druhé série experimentii detekce pomoci excentricity

Po provedeni uprav se mi nepodafilo zvétsit presnost zvétsilo se procento falesné
detekce a nedetekce se také zvysila. Spravna detekce se naopak snizila.
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7.2 Detekce pomoci nejvyssiho bodu klze

Tato metoda ma urcité predpoklady pro obrazek jako takovy. Jako nejvhodnéjsi se
jevi obrazek na legitimacni prikazce. Mnou provedené experimenty byly na stejném
vzorku obrazkl jako jiné metody. Kde si tento algoritmus vedl Spatné€. I pii obrazkach,
které jsou na prvni pohled pro tento detek¢ni systém vhodné jevi tato metoda znacnou
chybovost.

Tabulka 3-Detekce pomoci nejvys$§iho bodu kiiZe prvni experimenty

Nejvyssi bod kiize

Falesna detekce | Spravna detekce | Nedetekce

Procenta |36,84% 10,00% 90,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00% W Fale$na detekce
40,00%
@ Spravna detekce
30,00%
20.00% O Nedetekce
10,00%
0,00%
Falesna detekce  Spravna detekce Nedetekce

Obriazek 31-Vyhodnoceni prvnich experimenti detekce nejvyssiho bodu kiize

Tento postup lokalizace jevi velké mnoZstvi nedetekce a faleSné detekce. Provedl
jsem i pro tento postup druhou sérii experimentu.

Tabulka 4- Detekce pomoci nejvyssiho bodu kiZe druha série experimenti

Nejvyssi bod ktize

Falesna detekce | Spravna detekce | Nedetekce

Procenta 37,50% 10,00% 90,00%
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@ Spravna detekce
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Obrazek 32-Vyhodnoceni druhé série experimenti detekce pomoci nejvyssiho bodu kiize

Pro zménéné hodnoty se vysledky pfi této metode prakticky nezménily zvedlo se

pouze procentudlni zastoupeni falesné detekce.

7.3 Detekce tvare pomoci ocCi

Tato metoda se zdala jako nejvhodnéjsi. Pii mém testovani také nejevila veliky
uspéch. Jeji kladnou strankou bylo malo falesné detekce. Pii prvni sérii experimentl se
fale$na detekce dostala pod 5%. OvSem jeji usp&Snost byla také velmi mala.

Tabulka 5-Detekce pomoci oli prvi experimenty

Oc¢i

FaleSna detekce

Spravna detekce

Nedetekce

Procenta

4,76%

6,67%

93,33%
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Obriazek 33-Vyhodnoceni prvnich experimenti detekce pomoci o¢i

M FaleSna detekce
O Spravna detekce

ONedetekce

Po prvni sérii testi jsou vysledky celkem zajimavé, podatilo se vyiesit problém

s velkym mnozZstvim faleSnych detekci, ale obrovskym zplsobem se zvySilo procento

nedetekovanych tvari.

Tabulka 6-Detekce pomoci o¢i, druha série experimenti

Oc¢i
Falesna detekce Spravna detekce Nedetekce
Procenta 4,76% 6,67% 93,33%
100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00% B FaleSna detekce
50,00%
@ Spravna detekce
40,00%
30,00% ONedetekce
20,00%
10,00%
0,00%
Falesna detekce Spravna detekce Nedetekce

Obriazek 34-Vyhodnoceni druhé série experimenti detekce pomoci oéi

Druha série testt vysledky nezménila, proto se domnivam, ze G¢innost by se dala

zvysit zménou algoritmu pro detekci oci.
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8 Zaver

Vsechny stanovené cile v zadani prace se mi podafilo splnit. Sestavil jsem program
pro lokalizaci obli¢eje v obraze, ktery postupuje podle riiznych algoritmi. Program je
uzivatelsky jednoduchy.

Mnou implementované algoritmy jsou velmi narocné na vykon pocitace a jejich
uspésnost neodpovidd mému ocekavani. Jako nejvhodnéjsi algoritmus pro pokra¢ovani se
zda algoritmus ktery vyuziva detekci oc¢i. Jeho vysledky sice nebyly spravné, ale podafrilo
se zde zabavit velkého mnozstvi faleSné detekce. Jako kriticky bod se zde zda byt
lokalizace o¢i.

Pro zrychleni vypocti by bylo vhodné pouzit jiz hotové knihovny s riznymi
matematickymi funkcemi pro praci s obrazky. Tyto knihovny obsahuji i algoritmy pro
detekci hran.

Algoritmus navrhovany Ing. Zbynkem Kopeckym vyuzivajici nejvyssi bod
v obraze se po sérii testli ukazal jako velmi omezeny. U tohoto algoritmu musi byt velky
daraz kladen na filtraci obrazku a obrazek musim mit jednotné pozadi. OvSem i pfi splnéni
téchto podminek se mizou na hlavé ¢loveéka vyskytnout oblasti s barvou klize, nejéastéji ve
vlasech. Tyto oblasti jsou pak odd€leny od oblasti obli¢eje a chybné detekovany.

Tvorba této bakalaiské prace mé bavila, mohl jsem si zde rozsitit znalosti v oblasti
lokalizace obliceje, ale i v oblastech pouziti matematiky pifi zpracovani obrazki. Po
dokonceni této prace jsem piesvédCen, ze pro implementaci by bylo daleko vhodnéjsi
prostiedi aplikace Matlab s pouzitim knihovny OpenCV.
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Priloha A — Prvni série experimentu
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Priloha B — Druha série experimentu
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