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Zadanie prace

Tu bude zadanie bakalarskej prace ...
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Pod akovanie: Tu mozete podakovat skolitelovi, pripadne dalsim osobam, ktoré

vam s pracou nejako pomohli, poradili, poskytli data a podobne.



Abstrakt

Slovensky abstrakt v rozsahu 100-500 slov, jeden odstavec. Abstrakt stru¢ne suma-
rizuje vysledky préce. Mal by byt pochopitelny pre bezného informatika. Nemal by
teda vyuzivat skratky, terminy alebo oznacenie zavedené v préci, okrem tych, ktoré sa

vSeobecne zname.
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Krlacové slova:  jedno, druhé, tretie (pripadne Stvrté, piate)



Abstract

Abstract in the English language (translation of the abstract in the Slovak language).
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ZOZNAM OBRAZKOV



Uvod

Cielom tejto bakalarskej préace je nastudovat si rozpoznavanie tvare za pomoci mo-
tody Local Binary Pattern Histograms a taktiez pomocou hlbokych neurénovych sieti
(ResNet) trénovanych pomocou metric loss function.

Nésledne tieto metddy re-implementujeme v programovacom jazyku Python, za po-
moci kniznic OpenCV a Dlib. Budeme porovnat ich vykon a analyzovat ich slabiny s
ohladom na rozpoznanie osoby na videu. V neskorsej faze bakalarskej prace budeme
skiimat aktuélne vysledky v problematike rozpoznavania tvari a porovname ich s vy-

konom nami vyskisanych metod.



Uvod



Kapitola 1

Vychodiska

V tejto kapitole si povieme nieco o historii deep learningu, predstavime si problematiku
rozpoznavania tvari a ich vyuzitie. BlizSie si predstavime dve metoédy na rozpoznavanie
tvari - Local Binary Pattern Histograms a metédu za pomoci hlbokych neurénovych
sieti (ResNet) trénovanych pomocou metric loss function.

Taktiez si problizime technologie, s ktorymi budeme v ramci rieSenia tejto bakalar-

skej prace pracovat.

1.1 Prehl'ad problematiky

V dnesnej dobe, dostatoénym vypoctovym vykonom disponuja uz aj tak malé a pre-
nosné zariadenia, ako st nase mobilné telefony. Aj preto sme v poslednych rokoch
svedkom javu, kedy sa do tychto zariadeni instaluje systém, ktory nam ho umoznuje
otvorit len za pomoci nasej tvare.

Vdaka tomu sa tak dnes vieme prihlasovat nie len do nasSich telefénov, ale si napri-
klad aj z pohodlia domova otvorit bankovy tcet. Bez toho, aby sme boli na pobocke
banky fyzicky pritomny. Staci odfotit svoj obciansky preukaz, néasledne odfotit seba
a systém okrem odé¢itania osobnych tdajov aj automaticky rozpozna, ¢i sa na danom
preukaze skutocne nachéddza dana osoba.

A to je len jeden z mnohych prikladov, kde sa v beZznom Zzivote stretavame s roz-
poznavanim tvéare. AvSak, na zaciatku naSej prace by sme mali rozlisit medzi detekciou

tvare a jej rozpoznavanim.

1.1.1 Detekcia tvare

Najzéakladnejsim, no velmi dolezitym krokom pre rozpoznévanie tvare, je jej detekcia
na obrazku ¢ vo videu. O dolezitosti tohto kroku v systémoch pre rozpoznévanie tvari

svedd¢i aj to, ze ich detekcia je problematika, ktora sa skiima sama o sebe.
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Avsak vo vSeobecnosti, detekcia tvare spada do odboru detekcie objektov triedy .
Jednym z najpouzivanejsich algoritmov pre detekciu tvare je aj ten, ktory v roku 2001
vynasli Paul Viola a Michael Jones. Jeho meno je Viola-Jones. A hoci tento algorit-
mus slizi na detekovanie réznych objektov, primarnou motivaciou bola problematika
detekcie tvare [1].

Vsetky Tudskeé tvare zdielaja isté podobnosti. Napriklad, oblast o¢i je tmavsia ako
oblast lic. Na detekciu tychto podobnosti na obraze Viola-Jones vyuziva Haarové pri-
znaky. Ako trénovaci algoritmus sa vyuziva AdaBoost.

AdaBoost je skratka od plného nazvu - Adaptive Boosting. Je to jeden z algoritmov,
ktoré sa pouzivaju pri strojovom uceni. Vymysleli ho Yoav Freund a Robert Schapire
[2], ktory zanho v roku 2003 dokonca ziskali Gédelovi cenu, ktora udeluje spolocne

FEuropean Association for Theoretical Computer Science a Association for Computing
Machinery |3].

Obr. 1.1: Ukézka Haarovového priznaku. Na obrazku moézeme vidiet podobnost pri-

znaku s Tudskou tvarou. V oblasti o¢f je tvar tmavsia, ako v oblasti lic. [17]

1.1.2 Rozpoznavanie tvari

Ak uz sme tvar na obraze detekovali, dalsim dolezitym krokom je jej rozpoznanie. Roz-
poznévanie tvari je v dnesnej dobe problematikou, ktorej sa venuje obrovska pozornost.
Aj preto, lebo si nachadza uplatnenie v ¢oraz vicsej Skile odvetvi. Za zmienku stoja

hlavne tieto:

e Prihlasovanie do systémov - V dnesnej dobe sme svedkami, ze ¢oraz viac vy-
robcov mobilnych telefénov pristupuje k rieSeniu, kedy sa da telefon odomknut
len rozpoznanim tvare, kedy sa doty¢na osoba pozrie do prednej kamery. Rovnako
sa podobné rieSenie zac¢inaju integrovat aj do notebookov, kde na snimanie ob-
razu sluzi webkamera. Takéto rieSenia v mobilnych telefonoch sa pouzivaji aj na

prihlasovanie do bankovych aplikicii, ¢i dokonca na potvrdenie platby mobilom.
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Avsak, tieto systémy rozpoznévania tvare maji aj svoje slabiny. St zname pri-
pady, kedy sa tieto systémy dajia jednoducho oklamat fotografiou ¢loveka [4].
Takétu slabinu sa dari eliminovat na minimum za pouZitia rozli¢nych 3D techno-
l6gii. Jednou z takych je aj technolégia od Apple, Face ID. T4 vyuziva hibkovi
mapu tvéare, ktoru si vytvara za pomoci viac nez 30-tisic neviditeInych bodov,

ktoré snima infracervena kamera [5].

Infrared camera. An infrared camera
reads th

Flood illuminator. Invisible infrared
ligh \ face
; Dot projector.
invisible ¢

Obr. 1.2: Technoldgia Face ID: Na obrazku moézeme vidiet technolégiu, ktort vyuziva
Face ID. Na tvar projektuje viac ako 30-tisic neviditeInych bodov, ktoré snima infra-

Gervena kamera a tak vytvara hibkovy 3D model tvare. [18]

e Socialne siete - Dolezitou sférou, v ktorej si rozpoznavanie tvari naslo svoje
uplatnenie, st aj socidlne siete. Denne nan pribidaji obrovské mnozstva fotogra-
fif, na ktorych sa nachadzaju I'udia. A mnoho z tychto I'udi ostava neoznacenych.
Preto si spolo¢nost Facebook vytvorila vlastni hlbokd neurénovu siet, ktorou
ulohou je T'udi na fotke rozpoznat a pouZivatelom odporucat ich oznacenie. Téato
neuréonova siet sa vola DeepFace a pozostava z 9 vrstiev, v ktorych sa dokopy
nachadza 120 miliénov prepojeni [6]. Navyse, siet dosahaju pozorudohnu tuspes-
nost 97.35% [7]. To sa uz skoro rovné l'udskej presnosti, ktora dosahuje tispesnost
97.53% |6].

Podobnym spoésobom, aj ked s menSou uspesnostou, funguju aj rozne galérie fo-
tografii v telefonoch. Tie vam sice nepovedia, ktora sa na fotke nachadza, no vedia
vytvorit album, v ktorom sa nachadzaju vsetky fotografie s doty¢nou osobou. Jej

pomenovanie je ale uz v rézii pouzivatela.
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Obr. 1.3: Ukéazka fungovania neurénovej siete DeepFace. T4 si z povodného obréazku (a)
vytvori 3D model tvare (d). Ten vie néasledne 'ubovolne rotovat a vytvorit si fotografiu

osoby z rozli¢nych uhlov (g, h). [19]

e Policia, vojenské ucely - V neposlednom rade netreba zabudnut ani na po-
licajné, ¢i vojenské ucely. Takéto systémy néjdeme hlavne na letiskich, kde st
napojené na policajné databazy s hladanymi osobami. Podobné systémy dnes ale
najdeme aj na vSetkych modernych Stadiéonoch. Néavstevnik sa pri vstupe musi
postavit pred kameru a odfotit. Ak systém vyhodnoti, Ze sa osoba nachidza na
zozname Tudi, ktori maju zakaz vstupu na Stadion, organizator takuto osobu

jednoducho nepusti dnu.

Avsak, ako technologia pokrocila, takéto systémy sa zavadzaji aj do oblasti,
ktoré s blizsie k nasSmu kazdodennému zivotu. Napriklad, metropolitné policia
v Londyne za¢ne pouzivat takéto kamery so systémom rozpoznavania tvari aj
na verejnych priestrnstvach. To vSetko preto, aby mohla Tahsie odhalovat podoz-
rivé osoby. Objavuji sa aj kritické hlasy, Ze sa takymito opatreniami narusaja

ob¢ianské slobody, ako napriklad prévo na stkromie [8].

1.2 Metédy pre rozpoznavanie tvari

Nakolko rozpoznavanie tvari je Sirokd problematika, existuje viacero metod, ako tvar

v obraze rozpoznat. Uvedieme si zopar prikladov, no do podrobna si rozoberieme len
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metody, ktoré nas v tejto praci zaujimaji najviac - Local Binary Pattern Histograms a
metodu za pomoci hlbokych neurénovych sieti (ResNet) trénovanych pomocou metric

loss function.

1.2.1 Eigenfaces

Jednou z mnohych metod je aj metdéda nazvana Eigenfaces. Je to metdda, ktord
vytvorili Matthew Turk spolu s Alexom Pentlandom, ked rozsirili pracu Sirovicha a
Kirbyho.

Eigenfaces nepopisuje nutne priznaky, ktoré su pre I'udi intuitivne, ako st od¢i, usta,
usi ¢i nos. Namiesto toho sa tato metoda snazi extrahovat relevantné informéacie o tvari
z mnoziny obrézkov a zakddovat ich ¢o najefektivnejsie. Na to mu sluzia eigenvektory.
Tieto vektory si mozeme predstavit ako mnozinu priznakov, ktoré spolu charakterizuju
varidciu medzi obrazkami tvare. Tvar, ktord potom pomocou eigenvektorov vykreslime,
sa volé eigenface.

Proces rozpoznania tvare prebieha nasledovne [9):

1. Inicializécia: Ziskat trénovaciu mnozinu a vypocitat pre ne eifenfaces, ktoré rezp-

rezentuju priestor tvari

2. Ak ziskame novy obrazok tvare, vypocitame pren mnozinu vah. A to tak, ze

premietneme obrazok do priestoru tvari

3. Rozhodneme, ¢i je obrazok skuto¢ne tvar (nezalezi na tom, ¢i ju pozname alebo

nie)
4. Ak ide o tvar, podla vah z bodu 2 rozhodneme, ¢ ju pozname alebo nie

5. (Dodato¢ny bod) Ak sme videli neznamu tvar uz viacero krat, zo ziskanych ob-

razkov vypocitame eigenface a tvar zaradime medzi tie, ktoré vieme rozpoznat

1.2.2 Local Binary Patterns Histogram

Algoritmus Local Binary Patterns Histogram (LBPH) vychadza z algoritmu Local Bi-
nary Patterns, ktory bol po prvykrat popisany v roku 1994 [10].

LBPH vznikol ako kombinécia Local Binary Patterns spolu s Histogramom orien-
tovanych gradientov. A hoci sa na prvy pohlad moze zdat LBPH ako jednoduchy, v
skutocnosti je aj velmi efektivny. Algoritmus dosahuje presnost az 90 percent [11].
NavySe, vie rozpoznat tvare nie len z pohladu z predu, ale aj zo stran.

A ako vlastne Local Binary Patterns Histogram funguje? Prvym krokom pri LBPH
je vypocitat novy obrazok, ktory lepsie popiSe povodny obrazok (zvyrazni tvarové

charakteristiky). A ako tento novy obrazok ziskame? Nasledovne [12]:
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(b)

Obr. 1.4: Ukazka trénovacej mnoziny pre Eigenfaces. Z trénovacej mnoziny obrazkov

tvare (a), vieme vypoditat priemernt tvar popisana eigenvektormi, tzv. eigenface. [20]

1. Obrazok mame v odtienoch sivej.

2. Postupne vyberame "Stvorceky"3x3 pixelov, ktoré reprezentujeme ako maticu

3x3 hodnét intinzity pixelov (rozmedzie 0 az 255).

3. Nésledne vyberieme stredny pixel a jeho intenzitu urc¢ime ako prah. Ten nam

posluzi na urc¢enie hodnédt zvysnych 6smich susedov.

4. Pre kazdého suseda urcéime novi hodnotu nasledovne: Ak je hodnota intenzity
pixelu vyssia, ako nas prah, susedovi uréime hodnotu 1. Ak niz8ia, susedovi pri-

radime 0.

5. Takto nam vznikne matica, ktord obsahuje len binarne hodnoty (ignorujeme
stred, ¢ize nas prah). Ak dame tieto binarne hodnoty do jednej linie, vznikne

nam binéarne ¢islo (vid. obrazok 1.5).



1.2. METODY PRE ROZPOZNAVANIE TVARI 9

6. Toto binarne ¢islo prevedieme do desiatkovej stistavy a nastavime ho ako stredova

hodnotu nasej matice, tj. hodnotu nastavime ako novt intenzitu tohto pixelu.

137135 | 115 T1T111 {/)

99 | 82 | 79 ‘ 1 0 -11100001‘225

16x16

Obr. 1.5: Vyberieme "Stvorcek"3x3 a urc¢ime si prah, tj. hodnotu intenzity stredného
pixelu. Nésledne ur¢ime binarne ¢islo a jeho prevedenim do desiatkovej stistavy ziskame

nova hodnotu intenzity pre pixel. [21]

Nasledne potrebujeme z novovzniknutého obrazku ziskat histogram hodnot. Ten
ziskame tak, Ze si obrazok rozdelime na mensie oblasti a pre kazdu tato oblast vypodi-
tane histogram. KedZe obrazok je v odtienoch sivej, histogram pre kazdu oblast bude
mat len 256 pozicii (hodnoty v rozmedzii 0 az 255).

Majme nas obrazok rozdeleny napriklad na mriezku 8x8 (vid. obrazok 1.6). N&s
findlny histogram ziskame tak, Ze vSetky histogramy pre mensie oblasti spojime do
jedného vel'kého. Vo finéle tak bude obsahovat 8x8x256 = 16386 pozicii. Tento finalny
histogram reprezentuje charakteristiku pévodného obrazku.

Nasledne uz len treba finalny histogram porovnat s histogramami tvari, ktoré vieme
rozpoznat. To vieme spravit napriklad tak, Zze pre kazdé dva histogramy uréime ich
euklidovsku vzdialenost. Systém nam potom vrati meno tej osoby, ku ktorej je novy

histogram najblizsie.

L
‘ llIllI cos illl-l! ‘ !IIII'III'!II-II'IIIJ

|

Regions/Grids Histogram of each region Concatenated Histogram
(Grid X - Grid Y)

Original Image

Obr. 1.6: Obrazok si rozdelime na mensie oblasti a pre kazdu z nich urc¢ime histogram
hodnot intenzit. Finalny histogram vznikne tak, ze vSetky histogramy pre jednotlivé

oblasti spojime do jedného velkého histogramu. [22]
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1.3 Pouzité technolégie

V tejto casti si predstavime jednotlivé technologie, s ktorymi budeme pri rieSeni nasej
ilohy pracovat. Nasim programovacim jazykom bude Python a budeme pouzivat dve
jeho kniznice, OpenCV a Dlib.

1.3.1 Python

Python bol vytvoreny v roku 1991 Guidom van Rossumom. Je to interpretovany,
vysoko-troviovy programovaci jazyk. Python je dynamicky typovany a obsahuje gar-
bage collector [13].

Hlavnou filozofiou pri jeho navrhu bola ¢itatelnost. To je viditené najméa na fakte,
7e kazdy dalsi blok kédu musi byt odsadeny tabulatorom. K jeho vyznamnym vlast-
nostiam patri aj to, Ze je velmi jednoduchy na ucenie.

Python sa momentélne nachadza v dvoch verziach. A to je 2.7.x a 3.5.x. Verzia ja-
zyka 3.0 vysla este v roku 2008 a predstavuje obrovsku reviziu jazyka od jeho zakladov.

Avsak za cenu toho, Ze tieto dve verzie nie si plne kompatibilné.

1.3.2 OpenCV

Néazov OpenCV predstavuje skratku pre Open source computer vision. Tento projekt
zacal eSte v roku 1999 v spolo¢nosti Intel. Dnes je v8ak volne dostupny pod licenciou
open-source BSD license.

V siicastnosti je sucastou tejto kniznice viac ako 2500 optimalizovanych algoritmov,
ktoré sa dotykaju pocitacového videnia alebo strojového ucenia. Najdeme tu algoritmy
pre detekciu a rozpoznévanie tvari, objektov, ale aj algoritmy pre sledovanie pohybu
o¢i ¢i na ziskanie 3D modelu nejakého objektu [15].

OpenCV je pisané v jazyku C++, ¢o zarucuje rychlost jednotlivych algoritmov.
Avsak, existencia roznych API a Wrapperov ndm umoznuje tato kniznicu pouzivat aj

v inych programovacich jazykoch, napriklad aj v Pythone.

1.3.3 Dlib

Dlib je kniznica, ktorej vyvoj sa zacal eSte v roku 2002. Za ten cas presla obrovskym
vyvojom a v sucasnosti poniika Siroku $kalu moznosti. Ndjdeme tu algoritmy a rieSenia
pre strojové ucenie, spracovanie obrazu, threading, networking ¢i GUI a testovanie [16].

Dlib je podobne ako OpenCV, nativne pisana v programovacom jazyku C+-+.
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