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Abstrakt

Cielom préce je preskimat moznosti automatickej vizualnej kontroly vstupu
do laboratéria FTL v pavilone informatiky a prakticky ich overit. Vzhladom
na maly pocet opravnenych oséb sme si zvolili priznakovy pristup zalozeny
na priznakoch HOG. Kvoli celosvetovej pandémii Covid-19 sme nemali pri-
stup do laboratoéria a tak sme si vytvorili databazu pozostavajicu zo snimok
redlnych Iudi ako aj umelo ziskanych obrazov. Riesili sme detekciu tvare vo
videu z kamery snimajicej vstup do miestnosti. Na klasifikaciu sme zvolili
linearny klasifikator, konkrétne sme trénovali SVM. Testovali sme pomocou
vzajomnej validacie a uspesnost rozpoznavania bola vo vSetkych testovacich
scenaroch na statickych snimkach viac ako 94%. Pri testovani na zivom vi-
deo zdzname sme dosiahli vysledky 92,5% pre idedlne zabery a 66,6% pre
ostatné.



Abstract

The goal of the thesis is to research options of automatic visual verifica-
tion of entering in FTL laboratory in pavilion of informatics, and practically
certify them. Base on the small number of authorized persons we choose fe-
ature method based on HOG features. Because of world wide pandemic of
Covid-19 we did not have access to laboratory so we created database con-
taining pictures of real persons and artificially obtained pictures. We solved
face detection on live video gained from camera monitoring entrance to room.
For classification we choose linear classificator, specifically we trained SVM.
We tested using mutual validation and achieved success rate on static images
was higher than 94%. Testing on live footage gave us success rate of 92, 5%
for ideal footage and 66, 6% for rest.
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Uvod

Cielom préce je preskimat moznosti automatickej vizualnej kontroly vstupu
do laboratoria FTL v paviléne informatiky a prakticky ich overit. Hlavnym
dovodom je zvysenie bezpecnosti v laboratoriu.

Vzhladom na nizky pocet o0s6b opravnenych na vstup sme sa rozhodli
pouzit na rozpoznavanie priznakové metdédy zalozené na HOG priznakoch
a na klasifikdciu sme si zvolili linedrny klasifikator. Vzhladom na nepretrzité
snimanie vstupu do miestnosti kamerou sme riesili detekciu tvare na videu
a problémy s tym spojené.

V prvej kapitole sa venujeme prehladu problematiky kde si podrobnejsie
predstavime zakladné kroky rozpoznévania zalozeného na priznakoch. Najprv
si uvedieme Viola-Jones algoritmus na detekciu tvare. Nasledne predstavime
viaceré moznosti na ziskanie priznakov tvare s vyuzitim detektora a des-
kriptora. Priblizime si aj klasifikatory, a pozrieme sa Specidlne na linearny
klasifikator Support Vector Machine.

V druhej kapitole navrhujeme nase riesenie problematiky, a podrobnejsie
rozoberame odlisnosti od generického postupu priznakového rozpoznavania
opisaného v prvej kapitole. Riesime aj problematiku detekcie tvare na videu
z kamery snimajicej vstup do miestnosti a uvadzame postupy predspraco-
vania obrazu v takomto pripade.

V tretej kapitole sa venujeme implementacii nasho rieSenia v jazyku Pyt-
hon s vyuzitim kniznice OpenCV. Vzhladom na nemoznost ziskat podklady
na trénovanie a testovanie priamo z laboratéria pre sicasné obmedzenia,
uvadzame postup pri ziskani ndhradnej databazy obrazov.

V poslednej kapitole uvadzame vysledky testovania, ktoré prebehlo na
nasej databaze. Uvadzame rozne pripady testov a ich vysledky. Vo vsetkych
testovacich scenarov na statickych snimkach sme dosiahli tispesnost viac ako
94%. Pri testovani na zivom video zdzname sme dosiahli vysledky 92, 5% pre
ideédlne zabery a 66,6% pre ostatné.



Kapitola 1

Prehlad problematiky

Podla zndmeho paradoxu umelej inteligencie niektoré ¢innosti, ktoré su
ludom prirodzené, nemusia sa ich zlozito ucit a dokazu ich vykonavat velmi
jednoducho, vyzaduji dlhy cas, kym dokdzeme naucit pocitace vykonavat
ich na podobnej tirovni, a plati to aj naopak. Clovek uz od detstva dokaze
vnimat co vidi, rozpoznavat rozne farby, tvary, tiene a podobne. Pocitac to
nedokaze, az kym mu na to nenaprogramujeme vhodny softvér.

Problému pocitacového videnia sa informatici venuju priblizne od 70. ro-
kov 20. storocia. Dlho sa v tomto odvetvi nedosahovali vysledky, ktoré by
boli porovnatelné s vysledkami ludského videnia, az v poslednom desatroci
priniesli prielom hlboké konvoluéné neurénové siete. Zaujimavé vsak boli ¢ias-
tkové vysledky, ktoré dokazali posuvat toto odvetvie vpred. To plati aj pre
problém rozpoznavania tvare.

1.0.1 Spo6soby rozpoznavania tvari

Existuju rézne metody a sposoby akymi sa riesi problematika rozpozna-
vania tvari. Dve najznamejsie su

(a) Rozpoznavanie tvari pomocou neurénovych sieti

(b) Rozpoznavanie tvari pomocou priznakov (features)

Neurodnové siete st pocitacové systémy, ktoré su sucastou takzvaného
hlbokého ucenia. Neurénové siete boli do znac¢nej miery inspirované fungo-
vanim biologickych neurénovych sieti v mozgu. Zakladnou jednotkou neuro-
novej siete st neurény. Obraz (napriklad 28x28 pixelov) vstupuje do prvej
vstupnej vrstvy, ktord obsahuje pri plne prepojenej sieti 784 neurénov, kde



kazdy z nich obsahuje hodnotu v intervale < 0,1 >. Hodnota daného neurénu
urcuje jasovu uroven jedného pixela obrazu.

Poslednd (vystupnd) vrstva siete obsahuje jej vystup, teda meno triedy,
do ktorej zaraduje neurénova siet vstupny obraz.

Medzi vstupnou a vystupnou vrstvou sa nachadzaju skryté vrstvy. Vy-
stupné hodnoty jednej vrstvy si vstupné hodnoty dalsej vrstvy. Neurény
skrytych vrstiev obsahuju funkcie, ktoré na zaklade vstupov vsetkych neuré-
nov predchadzajicej vrstvy vynasobenych vahami, ktoré st pridelené jed-
notlivym hrandm (z kazdého neurénu predchadzajicej vrstvy ide hrana do
kazdého neurénu nasledujicej vrstvy) a pripocitania prahovej hodnoty (bias)
pomocou nelinedarnej aktivacnej funkcie vratia vystupni hodnotu. Zakladna
struktira plne prepojenej siete je ilustrovana na obrazku 1.2.

To plati pre plne prepojené neurénové siete. Trochu inak st usporiadané
tzv. konvolucné neurénové siete, kde neurény dalsej vrstvy nie st prepojené
s kazdym neurénom predoslej vrstvy.

Neuronové siete sa dokazu trénovat. Trénovanim neurénovej siete sa na-
stavujui vahy jednotlivych hran a prahové hodnoty (bias) pre jednotlivé ne-
urény.
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Obr. 1.1: Zékladnd struktira neurénovej siete.[2]

Priznakové metdody st metddy, ktoré sa zakladaji na vyuzivani urci-



tych priznakov (using features). Pod priznakmi si predstavme charakteris-
tiky, ktoré popisuju vyznacné (zaujimavé) body obrazu, napr. hrany, body
zakrivenia a podobné. Na ziskanie priznakov slizia detektory a deskriptory.
Detektory slizia na ziskanie zaujimavych bodov v obraze a deskriptory na ich
popis. Priznaky sa zoskupuji do priznakového vektora a ten potom slizi na
identifikaciu (rozpoznanie) objektu, napr. porovnavanim s priznakmi objektu
v databaze. Problém, s ktorym sa tieto metody stretavaji, je obnovovanie
priznakov, ktoré nie si na obraze vidno (napriklad pre sklon hlavy). Praca
[8] rozdelila met6dy extrahovania (ziskavania) priznakov na:

(a) Generické metédy zalozené na hrandch, obrysoch a zakriveniach

(b) Met6dy zalozené na Sablénach (template)

1.0.2 Rozpoznavanie tvare pomocou priznakov

Prvou fazou rozpoznavania tvare je detekcia tvare v obraze. Jedna sa
o proces, pri ktorom softvér ndjde tvar v obraze. Na detegovanie tvare v
obraze bol navrhnuty, ako prvy, algoritmus Viola-Jones, ktory popisujeme v
sekcii 1.1.

Po tspesnej detekcii tvare je potrebné v danom obraze ndjst priznaky,
ktoré dokazu od seba odlisit rozliécné tvare a budu néasledne vyuzité pri roz-
poznavani. Ako funguji metody na hladanie vhodnych priznakov tvare, je
popisané v sekcii 1.2.

Poslednou fazou je uz samotné rozpoznanie, alebo aj identifikacia, teda
zistenie identity danej osoby. Je potrebné zistit, ¢i sa tvar na obraze nacha-
dza niekde v databaze, teda ju vieme spojit s menom. Teoreticky to nevyzera
zlozito, avsak tvare Iudi vo vacsine pripadov nebudi nasnimané idealnym spo-
sobom. Za idealny spdsob povazujeme kontrolované podmienky, teda osobu,
ktora sa pozera priamo do kamery, nie je prilis naklonena, nema ani ¢iastocne
zahalenu tvar a podobné.

Z redlneho zivota vsSak vieme, Zze kamery sa vicSinou nachadzaji nad
hlavami Tudi, najcastejsie v rohoch miestnosti. Dochadza tak ku zakriveniu
obrazu, nasnimany obraz je pod uhlom a preto sa tazsie identifikuje. Dalsie
problémy nastavaju ak si ¢lovek nejakym sposobom zahaluje tvar, ¢i uz je to
satka cez tsta, slnecné okuliare a podobne. VSetky tieto veci ihned kompli-
kuji rozpoznavanie tvari.



1.0.3 Problémy rozpoznavania tvari

Existuje mnoho dalsich problémov, ktoré sa tykaju rozpoznavania tvari,
jednému z nich sa venovala praca [I] . Jedna sa o problém velkych tzv. tréno-
vacich idajov (datasetov). Pre upresnenie tejto informécie, nie je problémom,
ze by neexistovali velké datasety, ale problémom je, Ze nie s verejné. Vo vac-
sine pripadov ich vlastnia internetovi giganti ako napriklad Google alebo
Facebook. Ako dobry priklad vyuzili najmodernejsiu metédu (v roku 2015)
na rozpoznavanie tvari od Google, ktora pracovala na viac ako 200 miliénoch
obrazov a s 8 milionmi unikatnych identit. Toto ¢islo bolo skoro 3 krat vacsie
ako ktorykolvek verejny dataset. Samozrejme autori priznavajui, ze vytvore-
nie takejto velkej databazy je nad sily vsetkych akademickych vyskumnych
skupin.

Dal$fm problémom na rozdiel od predchadzajiceho nie je informaticky.
Jedna sa o spolocensky problém a tym je ochrana siikromia. V demokraticky
fungujicich statoch je neprijatelné, aby vlada, alebo sikromné organizacie
vyuzivali spésoby na nasnimanie a nasledné rozpoznanie tvari bez vedomia
danej osoby. Avsak tieto prava sa daju obist ak ma stat validny dévod (napri-
klad pri hrozbe aktu terorizmu). Zaroven, pri velkom mnozstve sikromnych
organizacii, hlavne teda internetovych gigantoch, sa Iudia vzdavaji svojho
prava na sukromie, vacsinou tak, ze odsuhlasia Podmienky uZivania.

1.1 Detekcia tvare

Existuju rozne algoritmy na detekciu tvare, ako st Viola-Jones alebo LBP
algoritmus. Vzhladom na to, Ze Viola-Jones je povazovany za zédkladny algo-
ritmus na detekciu tvare, sistredime sa na popis tohto algoritmu.

Algoritmus vznikol v roku 2001. Viola-Jones vyzaduje osobu, ktora sa
pozera priamo do kamery a jej hlava by sa nemala naklanat ani velmi otacat
do stran. Algoritmus teda vyzaduje ciastoc¢ne kontrolované podmienky na
uspesnu detekciu tvare.

Pri popise algoritmu vychadzame z dokumentu [I5].Algoritmus vyuziva
pri detegovani tvare Haarove priznaky. Haarove priznaky vyuzivaju vlastnosti
svetlosti obrazu, napriklad oblast o¢i je tmavsia ako oblast lic, podobne zas
oblast nosa je svetlejSia ako oblast o¢i a podobné. Zaujimavé su teda lokacie
a velkosti o¢i, st a nosa. Mézeme ich vidief na obrazku 1.2.



HAAR-LIKE FEATURES

——|

This Haar-like feature identifies the eye region

This Haar-like feature identifies the nose

Obr. 1.2: Na obrézku vidime ako Haarove priznaky identifikuji nos (dole)
a o¢i (hore). [13]

Samotny Viola-Jones algoritmus vyuziva na natrénovanie algoritmus Ada-
Boost, ktorym vyberie najlepsie priznaky a zaroven nimi natrénuje klasifika-
tor. Algoritmus vytvori jeden silny klasifikator skombinovanim jednoduchych
klasifikatorov. Tento proces vieme zapisat nasledujicou sumou:

h(z) = sgn(z1 a;h;(x))

kde a; reprezentuje vahu slabého klasifikatora h;. Jednotlivé slabé klasifika-
tory vyuzivaju prahovu funkciu, zalozenti na Haarovych priznakoch.

{_Sj ak f; < prahova hodnota
hjl? =

s inak

kde f; je Haarov priznak

Algoritmus zaroven vyuziva tzv. kaskadovy klasifikator ktory reprezen-
tuje postupnost silnych klasifikatorov, kde sa cast obrazu posunie do dal-
sieho klasifikdtora iba vtedy, ak predosly klasifikdtor uspesne klasifikoval, ze



je tam tvar. Takto sa riesi aj ¢asova narocnost, pretoze ak klasifikator neus-
peje v niektorej z fazy proces sa ukonc¢i. Ak uspeje prejde na dalsiu fazu a
takto pokracuje az kym nedokon¢i klasifikaciu alebo neuspeje. Tento proces
mozeme vidiet na obrazku 1.3

Obr. 1.3: Na obrazku moézeme vidiet spésob akym pracuje kaskadovy klasi-
fikator [16].

1.2 Metddy ziskavania priznakov

V nasledujtcej sekcii si predstavime niektoré metody ziskavania priznakov
konkrétne.

1.2.1 Histogram of oriented gradients - HOG

Histogram orientovanych gradientov je vizualny deskriptor, ktory sa pou-
ziva v pocitacovom videni na spracovanie obrazu za tuc¢elom detegovania ob-
jektov. Prvotna myslienka bola navrhnuta Robertom K. McConnellom v roku
1986 avsak do pozornosti verejnosti sa dostal az v roku 2005, ked Navneet
Dalal a Bill Triggs prezentovali svoju pracu, ktoru vykonali na tychto HOG
deskriptoroch.

HOG pocita vyskyty gradientov vo vybranej ¢asti obrazu, pricom gradient
vyjadruje mieru velkosti zmeny jasu obrazovej funkcie a dokéze urcit aj jej
smer. Zakladna myslienka tejto metody je, ze vyskyt objektu a tvaru v obraze
moze byt opisany gradientami intenzity jasu alebo smerovanim hran, ktoré
st kolmé na smer gradientu. Obraz sa rozdeli na malé casti, a nasledne na



pixeloch kazdej jednej casti sa spusti HOG. Samotny deskriptor je spojenie
vzniknutych histogramov.

Praktické vyuzitie histogramu orientovanych gradientov je zaznamenané
v praci [3]. Praca bola publikovand v roku 2009. Téato praca sa zamerala na
preskiimanie moznosti vyuzitia HOG pri rozpoznavani tvari. Postup, ktory
zvolili za¢ina normalizéciou tvare (teda iprava zaklonenia tvare, odstranenie
sumu a podobné) a nésledne aplikovanim HOG. Této prica sa zamerala na
zlepSenie presnosti rozpozndvania tvare (az o 13 percent) za pouzitia HOG.
Na obrazku 1.4 mézeme vidiet vykreslenie HOG priznakov na tvari. Aby do-
cielili tento vysledok, drzali sa troch zasad:

(a) rovnomerné vzorkovanie HOG priznakov, aby docielili robustnost pre
detekciu priznakov tvare

(b) vyuzit dimenziondlnu redukciu v HOG, aby docielili odstranenie zby-
tocného nadbytku dat a zvysili efektivnost pocitania

(¢) pri vybere najvhodnejsej velkosti casti (patch size) vyuzili na porovna-
nie data vytiahnuté za pomoci HOG z obrazov, ktoré mali iny patch
size.

Obr. 1.4: Obraz nalavo zobrazuje 49 zaujimavych bodov, ktoré boli lokalizo-
vané pomocou AAM (Active Appearance Model). Obraz v strede zobrazuje
vybrané HOG deskriptory na velkosti 24x24 (patch size). Obraz vpravo zo-
brazuje HOG deskriptory na velkosti 64x64. [3]

1.2.2 SIFT

Nasledujica definicia SIFT je motivovana knihou [4].



SIFT (The Scale Invariant Feature Transform) je velmi vyuzivand me-
toda pri rozpoznavani objektov. Jedna sa o tzv. skalovo a rotacne invariantny
detektor a deskriptor zaujimavych bodov. SIFT algoritmus pracuje v dvoch

krokoch:
(a) detektor najde zaujimavé body v obraze
(b) pre kazdy bod z prvého kroku deskriptor vytvori jeho popis

Detektor vyuziva pri vyhladavani zaujimavych bodov skalovy priestor.
Obraz je nasledne podvzorkovany do k velkosti (tzv. oktav). V kazdej tejto
oktéve je nasledne vytvorenych n dalsich obrazov opatovnym filtrovanim po-
vodného obrazu Gaussianom, ¢im dostaneme rozdiel Gaussianov. Priklad 1D
Gaussianu: .

- —x%/2p?
g (J") - \/ﬁe

kde p oznacuje pismenom sigma Standardnii odchylku. Obrazy teda postupne
dostavame vyhladzovanim so standardnou odchylkou. Pri vyhladzovani ob-
razu A pomocou Gaussianu dostaneme obraz B, dalsi obraz dostaneme vyhla-
dzovanim B atd. V kazdej oktéve sa néasledne vSetky susedné obrazy od¢itaju
¢im dostaneme n — 1 obrazov v kazdej oktave. Nasledne s lokdlne extrémy
identifikované ako zaujimavé body. Oktava, v ktorej bol zaujimavy bod naj-
deny, bude predstavovat skalu daného zaujimavého bodu a uréi velkost oko-
liam, ktoré sa pouzije pri extrakcii deskriptora. Na obrazku 1.5 mozeme vidiet
priznaky metody SIFT.

(a)

Obr. 1.5: Na obrazku vlavo vidime vSetky zaujimavé body nédjdeme metodou
SIFT.V strede st zobrazené zaujimavé body, ktoré ostali aj po odstraneni
tych s nizkym kontrastom. Vpravo st konecné priznaky, ktoré ostali aj po

dalsej filtracii.[5]



Deskriptor: Hodnota deskriptora sa vypocita z histogramov orientécii
pre 16 stvorcovych oblasti v jeho okoli pre kazdy zaujimavy bod. Ddlezité
je zistif orientaciu kazdého bodu a nasledne vytvorit deskriptor na zdklade
tejto orientacie. Kazdu oblast nasledne navzorkujeme 16 bodmi a v kazdom z
nich (oznacené ako A;;) vypocitame velkost (oznacend ako M;;) a orientaciu
(oznaCent ako R;;) gradientov na zaklade nasledujtcich vzorcov:

Mij = §/(Aij — Aer ) + (Ayj — Aija)?
Rij = arctan 2((141] — Ai+1,j>7 (Az] — Ai,j—i—l))

kde je hodnota arcus tangens s oborom hodnot (—m, 7 >. Tymto hodnotam st
priradené vahy pomocou Gaussovho kruhového okna. Z vahovych hodndt v 16
bodoch st nésledne vytvorené histogramy orientécii, pricom kazdy histogram
pokryva jednu zo Sestnéstich oblast{ z okolia zaujimavého bodu. Dizka sipky
v histograme predstavuje sumu velkosti gradientov v blizkosti daného smeru
v oblasti. V kazdom histograme je 8 smerov, ¢o pri pocCte 4x4 oblasti znamena
128 hodndét deskriptora pre jeden zaujimavy bod.

I napriek vyhodam, ktoré SIFT pontka pri rozpoznavani objektov a tvari,
metodda nie je dostatocne rychla, preto nie je idealna pri rozpoznavani tvari.

1.2.3 SURF

Nasledujica definicia SURF je motivovana knihou [4].

SURF (Speeded Up Robust Features) je technika, ktord je povazovana
za vylepsenie techniky SIFT a inych podobnych technik. Podobne ako SIFT
aj SURF obsahuje detektor na najdenie zaujimavych bodov a deskriptor na
ich opisanie.

Detektor SURF metody podobne ako SIFT deteguje zaujimavé body
v skalovej pyramide, avsak namiesto Gaussianov vyuziva aproximaciu Gau-
sidnov druhej parcidlnej derivacie v smere y a xy pomocou "box filtrov'.
Pri vytvarani skdlového priestoru sa pri tejto metdode nevyuziva zmensSova-
nie obrazu a nasledna konvolicia, ale naopak, konvolicia pévodného obrazu
s postupne sa zvacsujucimi filtrami. Na najdenie zaujimavych bodov je na
obraz aplikované potlacenie nemaximéalnych hodnét v okoli 3x3x3.

Deskriptor: Pri vytvarani deskriptora zaujimavych bodov je potrebné
si najprv zistit jeho orientaciu a v druhom kroku vytvorif Stvorcova oblast
zarovnand podla tejto orientacie. Pre urcenie orientacie zaujimavého bodu
sa najskor vypocitaji odozvy Haarovho waveletu(jedné sa o postupnost Ské-
lujtcich funkcii) v x-ovom a y-ovom smere v kruhovom okoli bodu s prie-
merom 6s, pricom s je velkost aktualnej skaly. Vypocitanym odozvam st
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potom priradené vahy pomocou Gaussovho kruhového okna a st reprezen-
tované ako vektor v priestore. Dominantna orientécia zaujimavého bodu je
najdlhsi z vektorov vypocitanych ako suma vertikdlnych a horizontalnych
odoziev, ziskanych pomocou oto¢ného okna ako suma vsetkych odoziev da-
nej orientacii.

V dalsom kroku je vytvorena v okoli zaujimavého bodu Stvorcova oblast
zarovnana podla orientacie. Oblast je rozdelena na 4x4 podoblasti, pricom
v kazdom su vypocitané 4 priznaky na 5x5 pravidelne rozmiestnenych bo-
doch. Priznakmi si:

(a) suma odoziev Haarovho waveletu v horizontadlnom a vertikdlnom smere

(b) suma absolitnych hodnot odoziev Haarovho waveletu v horizontédlnom
a vertikalnom smere.

Deskriptor zaujimavého bodu potom obsahuje 4 hodnoty pre kazdu zo 16
oblasti (teda spolu 64 hodnot).

7

Obr. 1.6: Prepojenie bodov metédy SURF aj napriek miernemu otoceniu
a zmene vyrazu jednej z tvari.[6]

Vyuzitie metédy SURF je popisané v préci [6]. V tejto praci vyuzivaju

metodu SURF na rozpoznavanie tvari, tak ako bolo uz v sekcii 1.1.3 vysvet-
lené. Po vypocitani priznakového vektora pre tvar, sa nasledne porovnaju
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vSetky priznakové vektory inych obrazov a hladad sa najblizsia zhoda (naj-
mensia vzdialenost dvoch vektorov). Na obrazku 1.6 mézeme vidiet prepo-
jenie SURF priznakov na dvoch obrazkoch, kde sa jedna o najblizsiu zhodu.
Navyse sa v tejto praci vyuziva, konkrétne na porovnavanie obrazov, metdda
RANSAC (Random Sample Consensus).

Cielom tohto algoritmu je odhadntat matematicki entitu z mnoziny dat,
ktoré obsahuju idaje, ktoré sa velmi vyrazne odlisuji od ostatnych (tzv. out-
liers). Takéto zaradenie mdzeme vidiet na obrazku 1.7. Myslienkou je vybrat
niekolko nahodnych bodov zdanej mnoziny a vykonat odhad len s tymito
bodmi. Po tom ako prebehne transformacia, testovacie body budu premiet-
nuté na trénovaci obraz. Nasledne sa body oznacia podla toho ¢i sa naché-
dzaji v danom radiuse (inliers) alebo nie (outliers).

Po niekolkych zopakovanych iteraciach predchadzajiceho postupu sa zo-
bertu vsetky body, ktoré boli oznacené ako tie ¢o sa nachadzali v ramci ra-
diusu, a vyuziju sa ako meradlo na zistenie podobnosti medzi testovacim
a trénovaci obrazom.

Zakladnou myslienkou RANSAC algoritmu je, Ze ¢im vicsia je mnozina
dat, tym sa zvysuje pravdepodobnost, Ze vypocitand matica je spravna.
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Obr. 1.7: Na obrazku moézeme vidiet body mimo danej hranice (outliers)
a body v ramci danej hranice (inliers).[9]
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1.3 Klasifikatory

Nasledujuce definicie klasifikatorov st motivované knihou [4]. Na vyriese-
nie problému rozpoznavania tvare budeme potrebovat klasifikator. Pod kla-
sifikdtorom rozumieme zariadenie, ktoré urci triedu objektu na zaklade zis-
kanych priznakov objektu.

Pri klasifikacii podla urcitého pravidla vieme zaradit vektor neznameho
objektu do jednej z klasifikacnych tried. Toto pravidlo rozdeli priestor na
urc¢ity pocet rozhodovacich oblasti, kde vsetky vektory v danej oblasti opisuju
objekty jednej klasifikacnej triedy. Rozhodovacia oblast moze a nemusi byt
suvisla (vid obrézok 1.8). Hranice medzi oblastami sa nazyvaju rozhodovacie
hranice.

Obr. 1.8: Rozhodovacie oblasti klasifikacnych tried X1 a X2. Rozhodovacia
oblast X1 nie je v tomto pripade suvisla.

Podla typu rozhodovacieho pravidla mozeme rozdelit klasifikdtory na na-
sledovné skupiny:

(a) Linedrne metddy, ktoré vyuzivaju vzdialenosti medzi priznakmi. Jedna
sa konkrétne o techniku najblizsich susedov, diskriminac¢ni analyzu,
mechanizmy podpornych vektorov a iné.

(b) Statistické metddy, ktorych cielom je minimalizicia poc¢tu nespréavne
klasifikovanych objektov na zaklade ich statistickych vlastnosti.

(¢) Rozhodovacie stromy, ktoré dokézu klasifikovat aj nemetrické priznaky.

Existuje este iné delenie klasifika¢nych metdd na riadené a neriadené.
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(a) Neriadené met6dy. Jednd sa o metddy, kde sa urcuji klasifikacné
triedy len na zaklade podobnosti idajov, bez toho aby sme vedeli do
ktorej triedy popisované objekty skutocne patria. VSetky premenné
st rovnocenné, ziadna neriadi proces ucenia. Patria sem metdédy ako
K priemerov (K urcuje pocet), hierarchické zhlukovanie, Kohonenove
siete (samoorganizujice mapy) a iné.

(b) Riadené metddy. Existuje jedna cielovad premennd, ktord riadi pro-
ces ucenia tak, aby ostatné premenné c¢o najlepsie povedali hodnotu
cielovej premennej. Medzi riadené klasifikatory patria napriklad Ba-
yesovské modely, techniky najblizsich susedov, rozhodovacie stromy,
diskriminac¢na analyza, mechanizmy podpornych vektorov a iné.

Pri klasifikdcii vyhodnocujeme dosiahnuti chybu. Chybna klasifikacia moze
nastat napriklad vtedy, ked sa priznakové vektory rdznych objektov velmi
podobaji, teda vektor x patri klasifikacnej triede X1 ale klasifikator ho za-
radi do klasifikacnej triedy X2. Ak st teda objekty porovnatelné zvysuje sa
neistota pri zaradeni objektov do klasifika¢nych tried. Niektoré klasifikatory
v tomto pripade maju zaradent moznost odmietnut klasifikaciu. Alebo maja
Specialnu triedu pre nezaradené. Ovplyvnit pocet nezaradenych objektov mo-
zeme pomocou nastavenia prahu.

1.3.1 Linearne klasifikatory

Jedna sa o riadené klasifikatory. Vyhodou linearnych klasifikatorov je ich
jednoduchost a nizka vypoctova narocnost. Pri inych metédach (ako napri-
klad metdéde najblizsich susedov) je trénovacia mnozina potrebnd vzdy pri
urcovani triedy nového bodu. Pri linedrnom klasifikdtore po uceni (natréno-
vani) uz trénovacia mnozina nie je potrebna.

Predstavme si klasifikdciu do dvoch tried w; a ws. Rovnica nadroviny
oddelujtcej v priznakovom priestore tieto dve triedy je:

wlz+b=0

kde x je vektor priznakov, w je vahovy vektor a b je prah (posunutie). Hod-
nota tejto rovnice je nulova pre body, ktoré lezia na rozdelujicej nadrovine.
Ak oznacime f(x) = wTz + b, tak tlohou linearneho klasifikdtora je najst
taky vahovy vektor w (normdlovy vektor nadroviny) a b, aby platilo:

f(z) >0 prex € wy

f(z) <0 pre x € wy
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Pri rozpoznavani tvari sa vSak madlokedy rozhodujeme len medzi dvoma
triedami (tvdrami). Linedrny klasifikdtor sa d& vyuzit aj pri klasifikdcii do
K tried. Mozeme postupovat dvoma spdsobmi:

(a) Pre kazdu klasifikaént triedu vytvorime rozhodovaciu funkciu, ktord
oddeli vzorky tejto triedy od vzoriek ostatnych tried. Budeme teda
mat K rozhodovacich funkcii.

(b) Pre kazdu dvojicu roznych klasifika¢nych tried vytvorime rozhodovaciu
funkciu oddelujtcu vzorky tychto dvoch tried bez ohladu na vzorky
ostatnych tried. Takze budeme mat K (K —1)/2 rozhodovacich funkeii.

1.3.2 Support vector machine

Support vector machine alebo skratene SVM je Specialny pripad line-
arneho klasifikatora. Vychadzame z dokumentécie [14]. Pévodne SVM vznikol
ako idedlny binarny klasifikator ale neskor bol rozsireny aby mohol pracovat
aj s vacsim mnozstvom tried. SVM mapuje priznakové vektory vo viacdi-
menzionalnom priestore a vytvara optimalnu diskriminacnt funkciu, ktora
rozdeluje trénovacie data. Optimalna diskrimina¢né funkcia je vytvorena na
zéklade najvicsej minimalnej vzdialenosti od priznakov réznych tried. Pre
lepsiu vizualnu predstavu si funkénost ukazeme v 2D priestore. Na obrazku
1.9 mozeme vidiet rozne klasifikacie dvoch tried roznymi rozhodovacimi hra-
nicami.

xzn O
O O
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>

X4

Obr. 1.9: Na obrazku vidime rozne predelovacie polpriamky, ktoré by riesili
dany problém klasifikacie. [14]

Polpriamky (vo viacdimenzionalnom priestore ako v 2D sa jednd o nad-
roviny), ktoré sa nachadzaju blizko pri hociktorej z tried klasifikuje klasifika-
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tor bezchybne na trénovacej mnozine (na obrazku 1.11 znédzornenej modrymi
kruhmi a ¢ervenymi stvorcami), ale nemusi tak dobre fungovat na testovacej
mnozine. Teda sa mézu objekty zle klasifikovat. SVM tento problém riesi tak,
ze si ndjde polpriamku, ktord je v najvac¢sej minimélnej vzdialenosti od vset-
kych priznakovych vektorov trénovacej mnoziny. Teda ako mézeme vidief na
nasledujicom obrazku 1.10.
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Obr. 1.10: Na obrazku vidime optimalnu predelujicu polpriamku (v pripade
2D priestoru, inak sa jednd o rovinu, alebo nadrovinu), ktord sa nachddza
v maximélnej minimalnej vzdialenosti od priznakov.[14]

Formalne sa tato nadrovina zapisuje ako
flx) =6+ "

kde 3 reprezentuje vahovy vektor a [y je bias. Spomedzi vSetkych spdsobov
ako reprezentovat tito nadrovinu si SVM vybera nasledujicu

Bo + BTz =1

kde z predstavuju trénovacie priznakové vektory vyskytujice sa najblizsie
pri nadrovine. Tieto priznakové vektory (ktoré sa nachadzaju najblizsie pri
nadrovine) sa oznacuji ako podporné vektory (support vectors). Vzdialenost
medzi x a nadrovinou sa da formalizovat ako

|Bo + Bl
1]

Pomocou vzdialenosti sa da postupne vypocitat idealna nadrovina.

vzdialenost =
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Kapitola 2
Navrh riesenia

V prvom rade si vysvetlime Specifikd nasho problému oproti vseobecnému
priznakovému postupu na rozpoznavanie tvari, ktory sme uviedli v kapitole
1.

Prvym rozdielom je, Ze sa nejedna o kontrolované podmienky. Nejedna
sa o ne z dovodu, ze snimame obraz zivych Tudi pri ich kazdodennom zi-
vote. M6zu nastat pripady, kde bude maf vstupujica osoba otoceni hlavu
do strany, alebo ju bude mat z casti zakryti a podobné. Takze moze na-
stavat problém pri detekcii tvare. S¢asti vieme tomuto problému dopomoct
umiestnenim kamery.

Druhy rozdiel je ten, Ze my nepracujeme so statickymi snimkami, ale
snimame video, a teda musime pracovat s video zdznamom. Zacneme teda
detekciou tvare a pohybu v zdzname. Robime to pomocou odé¢itania dvoch
nasledujucich obrazov. Detekcia pohybu je podstatnd hlavne preto aby sme
vedeli rozlisit ¢i sa jedna o pohyb velkého objektu (napriklad cloveka) alebo
o pohyb nejakého malého objektu. Ked sme pohyb kategorizovali ako pohyb
velkého objektu, potrebujeme este rozhodnit ¢i sa jedna ¢loveka. V takom
pripade nam moéze pomoct rozhodnut algoritmus na detekciu koze. Tento
algoritmus nam pomoze v pripade, ked sme zaznamenali pohyb c¢loveka, ale
nedetegovali sme tvar. Na detekciu tvare vyuzivame algorimtus Viola-Jones.

Tretim rozdielom je to, Ze nas algoritmus musi pracovat v ¢iastoc¢ne kon-
trolovanych podmienkach. Snimana tvar moéze byt natocend, ¢iastocne oto-
cend, preto je potrebné ju geometricky zarovnat. Robime to preto, lebo v pri-
pade laboratéria by sme si dopredu nasnimali snimky z priameho pohladu,
teda v kontrolovanych podmienkach. Na takto zarovnanej tvari vypocitame
HOG priznaky. Priznakovy vektor posleme do SVM klasifikatora, ktory robi
samotné rozpoznavanie (identifikdciu) osoby z databédzy. Na vyhodnotenie
uspesnosti klasifikdtor robime testovanie s viacerymi testovacimi scenarmi.
Postupnost jednotlivych krokov mozeme vidiet na obrazku 2.1.
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Odstranenie
nadbytoénych
snimkov

prebehne rozpoznavanie

Snimanie obrazu
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Detekcia pohybu
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l tvar sa zarovna

Priznaky

l

Rozpoznanie tvére

Obr. 2.1: Jednotlivé problémy a postupnost v akej sa riesia.

Jednotlivé kroky nasej postupnosti popiseme podrobnejsie.

2.1

Na snimanie pouzivame kameru ZED mini (obrazok 2.2). Kedze sa jedna
o profesionalnu kameru, potrebujeme aj specidlny softvér na ziskanie obrazu.
Ide o ZED API, ktory si musi uzivatel nainstalovat pred pouzivanim. Na-
sledne si vieme pomocou programovacieho jazyka Python vyziadat zdielanie
obrazu s Python Idle a teda s nim mo6zeme pracovat. Obraz budeme sni-
mat z vysky priblizne jedného metra a osemdesiatich centimetrov. Vzhladom
na vzniknutu situaciu s Covid-19 sme nemohli snimat obraz v podmienkach
laboratoéria, ale museli sme snimat obraz v zmenenych priestoroch a teda

Snimanie obrazu

musime pracovat aj za zmenenych podmienok.
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Obr. 2.2: ZED mini kamera. [19]

2.2 Detekcia pohybu a tvare

Po nasnimani obrazu prichddza na rad detekcia pohybu a tvare. Algorit-
mus na detekciu pohybu [20] funguje na principe sledovania obrazu a porov-
navani jednotlivych nasledujicich snimok. Algoritmus v nich hlada zmenu,
teda pohyb. Pre lepsiu vizualizaciu si algoritmus cely obraz zafarbi na ¢ierno
a nasledne pixely, v ktorych je zaznamenand zmena oznac¢i na bielo. Podla
velkosti a spojitosti tohto nového ¢ierno-bieleho obrazu sa da usudif ¢i sa
jednéa o pohyb zapric¢ineny nie¢im velkym teda napriklad ¢lovekom. Vizuali-
zacia funkcénosti algoritmu je zachytena na obrazku 2.3. Ak dojde ku pohybu
algoritmus bude oc¢akavat nacitanie tvare.

Obr. 2.3: Detekcia pohybu pomocou odstraneného pozadia.

Nasledne budeme na detekciu tvare vyuzivat algoritmus Viola-Jones. Al-
goritmus bude neprestajne hladat v obraze tvare. V. momente ked nacita tvar
ulozi snimku. Takto ulozi niekolko snimok, z ktorych sa bude neskor vyberat
ta najlepsia. Samozrejme vsak moézu nastat pripady kedy sa tvar nepodari
nacitat. Moze sa napriklad jednaf o pripady, kedy je tvar vstupujtcej osoby
vyrazne natocend a Viola-Jones ju nedokaze identifikovat, alebo ma zakryta
cast tvare, napriklad okuliarmi, fliizami, bradou apod.

Mozu vsak nastat aj pripady, kedy algoritmus na detekciu pohybu de-
tegoval pohyb a nejednalo sa on Iudskym pri¢inenim. Napriklad ak spadne
objekt pred kameru, alebo prievan pohne dverami. Aby sme vedeli rozpoznat
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pripady, kedy sa jednalo o pohyb ¢loveka, vyuzijeme algoritmus na detekciu
koze.

Algoritmus na detekciu koze [12] funguje priamociaro a to tak, Ze z najde-
nej snimky vytiahne vsetky pixely spektra farby koze. Vyuziva pri tom vni-
manie koze podobné tomu ako ju vnimaju ludia. Vyuzivaju sa tri zakladné
zlozky a to odtien (H), sytost (S) a hodnota (V), ktord popisuje svetlost
(alebo intenzitu). Vypoctové vzorke pre jednotlivé zlozky st nasledovné:

05+ ((R—G)+ (R - B))

H = arccos
J(R—G)2+(R-B)+ (G- B)
min(R, G, B)
-1 —
S 3 R+G+ B

V:;(R+G+B)

Nejedna sa o bezchybny algoritmus, pretoze sa mozu v miestnosti nachadzat
objekty, ktoré maju farbu podobnu farbe koze. Rovnako moze ¢lovek prist
zahaleny. Pre lepsiu vizualizaciu algoritmus ukaze vyextrahovant "kozu'z ob-
razu. Funkcénost algoritmu moézeme vidiet na obrazku 2.4.

Obr. 2.4: Na obrazku mdézeme vidiet funkénost algoritmu na detekciu koze.
V tomto konkrétnom pripade zaznamenal aj ¢ast pozadia.

Ak sa jednd o cloveka (algoritmus na detekciu koze tak rozhodne) a ne-
podari sa ndm nasnimat jeho tvar v urcitom casom intervale, bude urcena
situdcia klasifikovana tak, ze sa v miestnosti nachadza neidentifikovana osoba.

Ak vsak algoritmus na rozpoznanie koze nepotvrdi, Ze sa jedné o cloveka,
algoritmus na pohyb nebude reagovat.
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2.3 Geometrické zarovnanie tvare

Po tspesnom nacitani tvare, vyberame z nacitanych snimok najlepsiu.
Hlavna podmienka pri vybere snimky je detegovanie oboch o¢i na snimke.
Detekcia o¢i je dolezité pri otacani tvare. Zarovnat tvar je potrebné pre lahsi
a presnejsi vypocet priznakov na snimke. Po ndjdeni vhodnej snimky spus-
time algoritmus na zarovnanie tvare.

Existuju rozne algoritmy, ktoré dokézu docielit otacanie tvare. Jeden z al-
goritmov si detekuje tvar a v nej potrebuje najst obidve oci. Algoritmus po-
chadza zo zdroja [I1]. Urcite mézeme povazovat za slabinu algoritmu potrebu
obidvoch o¢i, ale pre princip akym funguje je nevyhnutné. Algoritmus najde
obidve oc¢i a v nich si najde ich centra. Pokracuje vykreslenim tusecky, ktora
spaja tieto centra, a na jej zdklade zisti, ktoré oko je vyssie. Ak je vyssie
lavé oko tvar otaca proti smeru hodinovych ruciciek, ak pravé tak v smere.
Nésledne sa tento novy obraz upravenej tvare ulozi a mozeme s nim dalej
pracovat. Vysledok algoritmu vidime na obrazku 2.5.

Obr. 2.5: Nalavo je povodny obrazok.[I0] Vpravo je obrdzok po vykonani
algoritmu.

Ak vSsak nemame snimku, na ktorej by sme vedeli tispesne spustif tento
algoritmus, pouzijeme iné snimky bez zarovnania.

2.4 Priznaky

Existuju rozne priznakové metody, ktoré sa vyuzivaji a niektoré z nich
(konkrétne SIFT, SURF a HOG) sme si uz priblizili v predchadzajicej kapi-
tole (v sekcii Metddy). V nasom algoritme sme sa rozhodli vyuzivat metédy
HOG teda histogram orientovanych gradientov. Rozhodli sme tak kvoli ma-
lému mnozstvu testovacich dat.
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Vzhladom na funkcionalitu kamery ZED Mini sme zvazovali aj dalsie pri-
stupy. Konkrétne islo o metédy, ktoré sa zakladaji na RGB-D, ¢ize snimkach,
ktoré okrem farebného spektra vedia snimat aj hibku v obraze. Aviak po vy-
konani prieskumu sme sa rozhodli, Ze sa tieto pristupy vyuzivat nebudu a to
z dovodu ich komplikovanosti. Samotné metdédy si zbytoéne komplikované
pre problém, ktory riesime. Metddy, ktoré funguji na principe RGB-D sa
pouzivaju napriklad pri rozpoznavani vyrazu tvare.

2.5 Rozpoznavanie tvare

Z najdenych priznakov metédy HOG sa vypocita priznakovy vektor, kto-
rym sa nasledne posle do klasifikatora. Ten na zaklade dat z databazy po-
rovna vektory Tudi, ktori maju pristup do laboratoéria a vrati zhodu respektive
nezhodu.

Vzhladom na to, Ze mnozstvo dat, teda oséb, ktoré maju pristup do labo-
ratéria je malé, potrebujeme klasifikatory a metody, ktoré pracuji na malom
mnozstve dat (rddovo na desiatkach). Vzhladom na vzniknutd celosvetovi
pandémiu sa ndm mnozina testovacich dat este zmensilo resp. upravilo. Za
klasifikator sme si zvolili Support Vector Machine (SVM). Hlavnym dévodom
pri rozhodovani bola podpora OpenCV kniznice pre SVM, jednoduchost a to,
ze SVM dokéaze pracovat na malej mnozine dat.
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Kapitola 3

Implementacia

Na implementaciu sme si zvolili jazyk Python, konkrétne verziu 3.7. Vzhla-
dom na maly pocet dat, s ktorym sme mali povodne pracovat, nebol potrebny
efektivnejsi jazyk. Databaza samotného laboratoria by nebola o vela vécsia
ako databaza, ktori sme si vyrobili v zmenenych podmienkach. A teda pri
takomto poc¢te snimok (zhruba 100) je efektivnost jazyka zanedbatelnd.

Databaza, ktorta sme si vytvorili, je popisana v sekcii 3.12.

Na implementaciu sme si zaroven zvolili kniznicu OpenCV, ktort Python
implementuje. OpenCV je kniznica, ktora sa zameriava primarne na pocita-
¢ové videnie. Okrem nej vyuzivame aj Numpy kniznicu, ktora sprostredko-
vava pracu s velkymi maticami a multidimenziondlnymi poliami. V imple-
mentacii vyuzivame metody, ktoré st zadefinované v tejto kniznici a teda nie
sme autormi niektorych algoritmov.

Kedze sa jedna o pracu s rozvinutou kniznicou implementacia nie je velmi
dlhé, kedze vyuzivame uz implementované metédy. Preto sme rozhodli imple-
mentaciu vlozit do jednej triedy Face recognition, ktora neprijima ziadny
funkcii, ktorych funkcénost si v nasledujtcich sekciach popiseme. Vyuzivanie
funkcii, teda ktoré funkcie st vyuzivané inymi mozeme vidiet na obrazku 3.1.
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Obr. 3.1: Smerovanie Sipky urcuje smer komunikacie medzi funkciami. Ak je
sipka jednosmernd, neocakava sa odpoved.

3.1 init___ (self)

Jedna sa o inicializa¢ni funkciu, ktoréd sa automaticky zavola pri vytvoreni
instancie triedy. Funkcia v sebe zahina vytvorenie premennych, ktoré sa buda
neskor vyuzivat. Konkrétne sa jedna o polia (listy) obsahujice trénovacie
snimky pre jednotlivé triedy klasifikacie. Zaroven vytvori klasifikdtory na
detekciu tvare a oc¢i. Klasifikatory pracuju s pomocou Haarovych priznakov
(kapitola 1. sekcia 1.1). Inicializacia zavolad funkciu 3.2 a nasledne funkciu
3.11. Tu kond¢i funkcénost tejto funkcie a dalej sa uz nevyuziva.

3.2 train_ svm(self)

Funkcia si na zaklade zoznamov z inicializacie vytvori trénovaciu mnozinu
pre SVM. Zaroven si vytvori aj pole, ktoré slizi na oznacenie tried jednotli-
vych obrazkov, aby si klasifikdtor (SVM) vedel priradit obrazky ku triedam.
Hodnoty na oznacenie pouziva ¢iselné, pretoze to SVM vyzaduje. Z tohto
dovodu zavisi na poradi v akom sa obrazky nahravaju. Ak by sa to nejakym
sposobom poprehadzovalo, doslo by s najvyssou pravdepodobnostou ku zlej
klasifikécii.

Néasledne prechadza kazdy prvok z trénovacej mnoziny a pokusa sa za-
rovnat tvar v danom obraze (volanim 3.5). Ak sa to podari tédto zarovnana
tvar sa ulozi, ak nie (dévodom, je Ze neboli detegované obidve o¢i) tak sa
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samotna tvar len deteguje a ulozi sa nezarovnana. Pred ulozenim obrazku
oboch pripadov sa ich velkost zmeni na jednu konkrétnu (128x64).

Obrazky, ktoré sa nachadzaju v testovacej mnozine teraz zmeni na ¢ierno-
biele a posle ich ako parameter do funkcie 3.6 (ako parametre posle testovaciu
mnozinu), ktory vypocita priznakovy vektor vsetkych obrdzkov. Pomocou
numphy kniznice si pretransformuje tento priznakovy vektor na maticu.

Poslednou funkénostou tejto funkcie je vytvorenie SVM klasifikatora. Ten
teda zadefinuje, nastavi ako linearny klasifikator a vytrénuje ho pomocou
matice, ktort sme si vytvorili.

3.3 euclidean_ distance(self, a, b)

Priamociara metdda, ktora dostane dva body a a b, a vypocita ich eukli-
dovskt vzdialenost pomocou vzorca

V(@s — 212 + (g2 — 1)?

kde x; a y; su suradnice bodu a, a x5, a Y, su suradnice bodu b.

3.4 find_ eyes(self,img path)

Metdda si pomocou cesty otvori obrazok, pomocou metédy z OpenCV
kniznice cv2.cvtColor ho pretransformuje na ¢ierno-biely a nasledne pomocou
Haarovych priznakov na detekciu tvare a oc¢i, najprv deteguje tvar a nasledne
oCi v ramci tejto tvare. Vrati pocet oci, ktoré boli detegované.

3.5 align_ face(self, img_ path)

Metoda slizi na geometrické zarovnanie tvare. Najprv si algoritmus po-
mocou funkcie detect face najde tvar v obraze, nasledne v tomto obraze
deteguje o¢i. Ak sa mu nepodari detegovat oci, funkcia vrati UnboundLo-
calError. Ak sa podari najst aspon dve oc¢i tak pokracuje dalej. Algoritmus
si zorad{ o¢i podla ich velkosti a vyberd dve najvicsie. Dalej pracuje uz len
S nimi.

V tomto bode méa dve oci. Teraz si algoritmus porovna ich velkost a urci,
ktoré je lavé a ktoré pravé oko. Nasledne si vypocita suradnice centra lavého
aj pravého oka. Algoritmus si urci, ktoré oko je vicsie respektive, ktoré oko je
vyssie. Tato informacia mu urci smer, akym bude dant tvar otacat a taktiez
mu urci pomocny bod. Ak je vyssie lavé oko otaca proti smere hodinovych
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rucic¢iek a suradnice pomocného bodu su (x_pravého, y_Tavého), ak préve
tak v smere, suradnice st opacné. Néasledne vypocita 3.3 pre vSetky tri dvojice
bodov. Pomocou nich vypocita uhol, pod akym musi obraz otocit. Nasledne
uz len pouzije metodu rotate otoci obraz o dany pocet stupnov. Vystupom
funkcie je tento zarovnany obrazok.

3.6 hog_features(self,dat, check = False)

Funkcia vyuziva metédu hog z kniznice skimage. Vyuzivaju sa tu za-
kladné odporicané parametre. Parameter funkcie hog features dat je, alebo
su, obrazky, ktorych priznakovy vektor chceme vypocitat. Parameter check
urcuje ¢i sa jedna o jeden obrdzok (True) alebo viac ako jeden (False). Vy-
sledkom je teda pole priznakovych vektorov.

3.7 is__human(self,image)

Algoritmus si tak ako bolo popisané v sekcii 2.2 vypocita maximalny a
minimalnu farbu koze, a nasledne deteguje vsetky farebné pixely v tomto
intervale. Vystupom je booleanovska premenna, zavisla od toho ¢i je pocet
nenulovych pixelov v obrazku, ktory je zlozeny len z vyextrahovanej koze,
vyssi (True) alebo nizsi (False) ako 10000.

3.8 recognize(self,image)

Funkcia dostane na vstupe obrazok, ktory ide rozpoznavat. Pomocou 3.10
najde tvar a pouziva dalej uz len tuto tvar. Zmeni jej velkost na rovnaku
ako v metéde 3.2. Pomocou HOG vypocita priznakovy vektor, z ktorého
nasledne spravi maticu. Nasledne zavola metédu SVM.predict, ktord vrati
array hodnotu triedy, na ktoru sa vstup podobal najviac. Funkcia vracia
vystup funkcie 3.9 s parametrom vysledku porovnavania.

3.9 name(self,argument)

Jednd sa algoritmus, ktory je podobny svojou myslienkou metoéde SWIT-
CHER ale ti sme nemohli pouzif, kedze neakceptuje array ako argument.
Takze sa jedna len o podmienky, ktoré na zéklade cisel vratia meno osoby.
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3.10 detect__face(self,image)

Funkcia najde tvar v obraze a vrati novy obraz, ktory obsahuje iba dant
tvar. Na detekciu tvare sa vyuzivaju Haarove priznaky. Pri metode na de-
tekciu tvare, teda konkrétne detectMultiScale() sa ako parametre vkladaji
obraz, na ktorom chcete najst tvar, skalujuci faktor, ktory urcuje ako je ob-
raz zmenseny na kazdej jeho skale (hodnota, ktort vyuzivame je 1.3, jednd
sa o Standardnil) a minimalny pocet susedov, ktory urcuje kolko susedov by
mala tvar mat na to aby sme ju za tvar mohli povazovat. Tento parameter
je najpodstatnejsi pri zabranovani detekcie falosne pozitivnych tvari (teda
takych, kde sa redlne nejednd o tvar ale algoritmus ju identifikoval), ¢im
vyssi je tento parameter, tym menej faloSne pozitivnych tvari. Ale ma to aj
svoju nevyhodu a to hlavne pri nie idedlnych zaberoch, moze nastat pripad,
ze tvar nebude rozpoznana. Tato funkcia zacina na pocte susedov 10 a po-
stupne ho znizuje az kym nenajde aspon jednu tvar. Ked je najde vyselektuje
ju z obrazka a vrati ju ako novy obrazok. Ak ziadnu nendjde vrati povodny
obrazok.

3.11 detect(self)

Posledna funkcia je spustena pocas celého behu programu. Pomocou im-
plementécie zo zdroja [I7] na pracu so ZED MINI kamerou, dokaZeme vyse-
lektovat obraz z kamery a pracovat s nim. Nastavi si teda rozsirenie 2560x1080
a zadeklaruje si prazdne pomocné polia na jednoduché obrazky a uz otocené.
Zaroven si zadeklaruje premenni ¢lovek na False (premennd hovori o tom
¢i sa v zdbere nachadza ¢lovek). Vytvori si eSte premennu start na 0, ktora
bude sluzit na meranie ¢asu. V nekone¢nom While cykle si funkcia snima
obraz pomocou kamery, pomocou algoritmu, ktory bol popisany v sekcii 2.2
deteguje pohyb a zaroven sa snazi detegovat tvar pomocou Viola-Jones algo-
ritmu zo sekcie 1.1. Ak je pocet pixelov pohybu vacsi ako 15000 a teda doslo
ku nejakému vacsiemu pohybu algoritmus si pomocou metdédy 3.7 overi ¢i
sa jedna o ¢loveka a do premennej ¢lovek priradi odpoved (True/False). Ak
sa teda jedna o ¢loveka (True) a bola ndjdend tvar, a este nemame ziadnu
zarovnanud tvar v zozname, algoritmus ulozi snimku na disk a prida jej nazov
do zoznamu jednoduchych snimok. Zaroven, ak sa premennd start rovna 0,
tak sa do tejto premennej zapise pomocou metddy time.time() ¢as. Nasledne
(ak teda je nejakd snimka v zozname jednoduchych snimok) prejde vsetky
tieto snimky a pre kazdua zisti pocet oci, ktoré vie detegovat pomocou 3.4.
Ak je tento pocet vacsi ako 1 pokusi sa tito tvar zarovnaf. Ak sa to podari
zarovnanu tvar ulozi do zoznamu zarovnanych tvar, ak nie tak pokracuje na
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dalsiu.

Ak m4é algoritmus aspon jednu zarovnanu tvar tak ju rozpoznd pomocou
3.8 a vypise vysledok. A nastavi si pomocnil premennii recognized ako True.

Ak vsak algoritmus nasnimal nejak tvar (v zozname jednoduchych tvéri
sa nieCo nachddza) a za 15 sekind od prvého zaznamenania ¢loveka (ziskame
to tak, Ze od spustenia time.time() odrdtame start) , algoritmus nenasiel
ziadnu idedlnu tvar na zarovnanie, tak algoritmus vyberie prvi snimku zo
zoznamu jednoduchych tvari a spusti 3.8 na tejto snimke. Opét si pomocni
premennu recognized nastavi ako True.

Ak rozpoznéavanie prebehlo, algoritmus este prejde vSetky snimky v zo-
zname jednoduchych a vymaze ich z disku (aby sa zbytoc¢ne nenapiﬁal), na-
sledne nastavi obidva zoznamy na prazdne, ¢lovek na False a recognized ako
False, a start na 0.

Moze este nastat pripad, kedy algoritmus detegoval pohyb a nasiel v ob-
raze ¢loveka ale nepodarilo sa nam zaznamenat tvar. Algoritmus teda pocka
30 sekind a ak sa v tomto case nedeteguje tvar, vyhlasi najdenie neznédmej
osoby.

3.12 Databaza

Pri rozpoznavani tvari je databaza jednou z najdodlezitejsich casti. Po6-
vodne mala nasa databaza vyzerat tak, ze by obsahovala uré¢ity pocet snimok
ludi s pristupom do laboratéria. Zaroven by sme si nachystali aj nejaké za-
bery tychto Tudi v kontrolovanych podmienkach. V obidvoch pripadoch by sa
teda jednalo o prirodzené zabery, nijak neupravované inym softvérom. Vzhla-
dom na vzniknutt celosvetovii pandémiu virusu COVID-19 sme vsak museli
zvolit alternativny pristup.

Hlavnym problémom bol nedostatok Iudi na vytvorenie databazy. Data-
baza mala obsahovat aspon desat Tudi, a kazdy ¢lovek mal mat okolo desat
snimok. Nepodarilo sa nam vsak ziskat viac ako Sest Tudi na snimanie. Roz-
hodli sme sa preto doplnit databazu o snimky celebrit, ktorych tvare sme
pomocou photoshopu prilepili do prostredia, v ktorom snimame. Vyuzivali
sme aj augmentaciu obrazu, konkrétne stranové otocenie obrazu. Nasa data-
baza obsahuje teda Sest realnych ludi a Styri celebrity. Photoshopované tvare
a augmentaciu mozeme vidiet na obrazku 3.2.
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Obr. 3.2: Na obrazku moézeme vidiet ukazku tpravy obrazku za pomoci do-
sadenia tvare a nasledni augmentaciu obrazku.

Nasa databaza teda obsahuje okrem autora tejto prace aj dalSich 5 re-
alnych osob, spolu 2 Zeny a 4 muzov. Na obrazku 3.3 mdzeme vidiet jednu
snimku realnej osoby. Celebrity, ktorych zabery sme vyuzivali, si Ryan Re-
ynolds, Arnold Schwarzenegger, Sylvester Stallone a Jennifer Aniston.

Obr. 3.3: Na obrazku moézeme vidiet ukédzku zaberu realnej osoby.

Jednotlivé zdroje pre tvare celebrit, ktoré sme pouzili si nasledujtice:

(a) Ryan Reynolds
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i.
ii.
iii.
iv.

V.

https : [ /bit.ly/2Z0 fTQN
https : [ /bit.ly/2AnemOI
https : / /bit.ly/2BbQ4Qc
https : [ /bit.ly/3gAjqY J
https : [ /bit.ly/361Y tpW

(b) Sylvester Stallone

i
ii.
iii.
iv.

V.

https : //bit.ly/2X OdRgl
https : //bit.ly /2T PW g6Y
https : //bit.ly /2ZT0wXm
https : | /aben.aws/3dil Ho9
https : [ /bit.ly/2M f RmMw

(c) Arnold Schwarzenegger

i.
ii.
iii.
iv.

V.

https : //bit.ly/2MdOtvB
https : //bit.ly/2ZQ Jbhy
https : //bit.ly/360CSN8
https : //bit.ly/2Z Sndus
https : //bit.ly/2X H P Jwp

(d) Jenifer Aniston

i.
ii.
iii.
iv.

V.

https : [ /bit.ly /361 Zw9D
https : //imdb.to/2T RtgMO0
https : //bit.ly/3dhN N Bn
https : / /bit.ly/2X jSogS
https : //bit.ly/361ZsXr

Vsetky zdroje sme skratili pomocou bitly, kvoli prehladnosti.
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Kapitola 4

Testy a vysledky

V tejto kapitole si priblizime testy a aké vysledky sme pri nich docielili.
Pri testovani vyuzivame snimky Iudi, ktoré boli nasnimané pomocou im-
plementécie popisanej v kapitole 3. Pri prvom testovani sme vyuzili vSetky
snimky, teda snimky realnych Tudi, ale pouzili sme aj snimky celebrit.

V druhom testovacom scenari testujeme len snimky redlnych osob.

V tretom testovacom scendri testujeme kompletni funkénost algoritmu.

Vo stvrtom testovacom scenari porovnavame nase vysledky z prvého testu,
s vysledkami implementacie kniznice face recognition na rovnakych snim-

kach.

4.1 Test rozpoznavania vsetkych snimok

Na testovanie vyuzivame 101 snimok 10 os6b. 6 0s0b je v tejto mnozine
redlnych (teda snimky neboli photoshopované) a 4 st celebrity. Pri testovani
pouzivame metodu vzajomnej validacie, kde testujeme 10 krat a vzdy si vy-
berieme z fotiek danej osoby jednu nahodni, ktora bude sluzit na testovanie
a zvysné zaradime do testovacej mnoziny. Metéda na validéciu je na obrazku
4.1.
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validation(zoz) :
test = []
res = []
index = 0
index = round(random.randint (0,len{zoz)-1))
rez.append (zoz [index])
* ZOZ:

¥ '= zoz[index]

test.append (x)

test, res

Obr. 4.1: Jedna sa o jednoduchy algoritmus, ktory vytiahne jednu nahodnu
snimku zo zoznamu, ktory dostal na vstupe a zvysné vrati v samostatnom
zozname.

Pri prvom pokuse o testovanie sme dostavali rozne chyby zalozené na zlej
detekcii tvare. Stavali sa pripady, kde algoritmus detegoval falosne pozitivne
tvare, teda detegoval tvare tam kde redlne nie si. Problém sme vyriesili
modifikdciou kédu, kde sme nastavili vySsi pocet susedov (parameter pre
detekciu tvare, ktory urcuje pocet minimalnych susedov, ktori st potrebny
na to aby sa potenciondlna tvar mohla povazovat za tvar) pri detegovani
tvare.

Nésledne sa objavil problém, kde algoritmus na zarovnanie tvare (2.3)
otacal tvare, ale ich nezarovnaval. Tato chyba bola sposobend podobnym
problémom ako prechddzajica (falosne pozitivne tvare), zistili sme, Ze algo-
ritmus detegoval falosné oc¢i a na zaklade nich zle zarovnéaval tvar (teda ju
otacal). RieSenie bolo obdobné, nastavili sme vyssi pocet susedov pri dete-
govani o¢i.

Po oprave sme algoritmus rozpoznavanie spustili 10x a vysledky su za-
chytené v nasledujtcej tabulke.

Vysledky
Cislo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vysledok | 90% | 90% | 100% | 100% | 100% | 100% | 90% | 100% | 90% | 90%

(a) Test 1:V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr7.jpg’, 'ss1.jpg’, ’as7.jpg’,
'mbl.jpg’, ke7.jpg’, 'jk4.jpg’, 'tk10.jpg’, 'iel.jpg’, 'fe6.jpg’, "jeaT.jpg’].
Zle klasifikovalo ‘'mb1.jpg’ do triedy 8 (ie).

(b) Test 2:V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr7.jpg’, 'ss6.jpg’, 'asd.jpg’,
'mb2.jpg’, ke3d.jpg’, 'jk8.jpg’, 'tk10.jpg’, 'ie8.jpg’, fe3.jpg’, 'jead.jpg’].
Zle klasifikovalo 'fe3.jpg’ do triedy 7 (tk).

(¢) Test 3:V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr5.jpg’, 'ss8.jpg’, 'as5.jpg’,
'mb3.jpg’, ke8.jpg’, 'jk8.jpg’, 'tk2.jpg’, ie8.jpg’, fed.jpg’, 'jead.jpg’].

32




(d) Test 4: V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr5.jpg’, 'ss6.jpg’, 'asb5.jpg’,
'mbd.jpg’, 'kel.jpg’, ’jk7.jpg’, 'tk3.jpg’, 'ie3.jpg’, 'fell.jpg’, ’jeal.jpg’].
(e) Test 5: V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr5.jpg’, ss6.jpg’, 'as6.jpg’,
'mb9.jpg’, 'ke3.jpg’, 'jk8.jpg’, 'tk8.jpg’, ie2.jpg’, 'fe7.jpg’, "jeab.jpg’].
(f) Test 6: V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr10.jpg’, ’ssb.jpg’, 'asd.jpg’,
'mb5.jpg’, 'ke5.jpg’, 'jk4.jpg’, "tk7.jpg’, 'ied.jpg’, "fe6.jpg’, ‘jea2.jpg’].
(g) Test 7:V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr9.jpg’, 'ss9.jpg’, as8.jpg’,
'mb9.jpg’, ked.jpg’, 'jk7.jpg’, 'tk12.jpg’, 'ie7.jpg’, fe9.jpg’, 'jeab.jpg’].
Zle klasifikovalo ’as8.jpg’ do triedy 2 (ss).
(h) Test 8:V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr6.jpg’, 'ssd.jpg’, ’asl.jpg’,
'mb4.jpg’, ’kel.jpg’, 'jk7.jpg’, 'tk2.jpg’, ie6.jpg’, "fed.jpg’, "jead.jpg’].
(i) Test 9:V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr3.jpg’, 'ss7.jpg’, "asl.jpg’,
'mb2.jpg’, ke2.jpg’, 'jk6.jpg’, 'tk10.jpg’, 'ie9.jpg’, fe7.jpg’, 'jeald.jpg’].
Zle Klasifikovalo 'ke2.jpg’ do triedy 7 (tk).
(j) Test 10: V testovacej mnozine boli obrazky: ['rr6.jpg’, 'ss9.jpg’, "asd.jpg’,
'mbb.jpg’, ke7.jpg’, 'jk9.jpg’, 'tkll.jpg’, 'ied.jpg’, fe9.jpg’, 'jea2.jpg’].
Zle klasifikovalo ’jk9.jpg’ do triedy 5 (ke).
Priemerny vysledok testu je teda 95%. Ku zlej klasifikacii doslo hlavne v pri-
padoch redlnych snimok (iba v jednom pripade (7) doslo ku chybe pri snim-
kach celebrit). Ku chybe doslo pravdepodobne z dévodu velkej podobnosti
testovacej snimky so snimkou z inej klasifikacnej triedy a zaroven chybaju-
cou podobnou trénovacou snimkou vo svojej vlastnej klasifikacnej triede. Za

dalsie dovody médzeme povazovat dopad svetla / tiena na tvar v testovacej
snimke ako aj vyraz tvare.

4.2 Test rozpoznavania realnych snimok

Vyuzivame rovnaky algoritmus na validaciu z obrazku 4.1. Tento krét
ho spustame 6 krat pretoze mame iba 6 tried. Vysledky st nasledovné:
Vysledky
Cislo testu 1 2 3 4 ) 6
Vysledok | 100% | 100% | 83,3% | 100% | 100% | 83,3%

(a) Test 1:V testovacej mnozine boli obrazky: ['mb4.jpg’, 'ke5.jpg’, ’jk1.jpg’,
'tk7.jpg’, 'ieb.jpg’, 'fe6.jpg’].
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(b) Test 2:V testovacej mnozine boli obrazky: 'mb9.jpg’, ’kel.jpg’, ’jk3.jpg’,
'tk3.jpg’, 'ie7.jpg’, 'fe7.jpg’]. .

(c) Test 3:V testovacej mnozine boli obrazky: ['mb2.jpg’, ’ke2.jpg’, ’jk5.jpg’,
'tkb5.jpg’, 'iel.jpg’, 'feb.jpg’]. Zle klasifikovalo 'ke2.jpg’ do triedy 4 (tk).

(d) Test 4:V testovacej mnozine boli obrazky: ['mb2.jpg’, ’ked.jpg’, 'jk2.jpg’,
'tk5.jpg’, 'iel.jpg’, 'fe5.jpg’].

(e) Test 5: V testovacej mnozine boli obrazky: ['mbb.jpg’, ’kel.jpg’, 'jk3.jpg’,
'tkd.jpg’, 'iel.jpg’, 'fe6.jpg’].

(f) Test 6: V testovacej mnozine boli obrazky: ['mb8.jpg’, kel.jpg’, 'jk9.jpg’,
'tk11.jpg’, 'ie9.jpg’, 'fel2.jpg’]. Zle klasifikovalo ’jk9.jpg’ do triedy 2
(ke).

Priemerny vysledok testu je teda 94, 44%. Snimky, ktoré boli v tomto pripade
zle klasifikované, boli rovnako zle klasifikované aj v predchadzajicom pripade
4.1.

4.3 Test rozpoznavania nazivo

V tomto teste s testovali funkénost nasho celého algoritmu, teda nie iba
rozpoznavacej Casti. Testovali sme teda kompletnua funkénost algoritmu.

Ludia prechadzali popri kamere a ta sa ich pokusila rozpoznat. Ak sa
tvar osoby nepodarilo zaznamenaft a presiel urcity cas, algoritmus zacal hlasit
detekciu neznamej osoby. Takto sme teda otestovali funkcnost detekcie koze,
pohyb a kombinaciu tychto dvoch detekcii.

Néasledne sme testovali samotné pripady rozpoznavania tvare. Jednalo
sa o dva pripady kedy sa osoby pokusali vytvorit idedlny zaber, teda taky
obraz v ktorom sa podari detegovat obidve oci a bude tak moct prebehnit
zarovnanie tvare. Tieto pripady mozeme vidiet na obrazkoch 4.2, 4.3. Jedna
sa len o ukazkové screenshoty, ktoré sme vytvorili pocas tohto testovania.
V inych pripadoch, kde sa nepodarilo detegovat obe oci, k zarovnaniu snimky
nedoslo.

Algoritmus rozpoznaval tvare vcelku dobre, ale konkrétne pri iv.jpg na-
stali 2 chyby, kedy ju zle klasifikovalo. Klasifikovalo ju do triedy, ktora ma
znacnu podobnost s autorovou vlastnou klasifikacnou triedou a teda sme
predpokladali, ze sa moze pri klasifikdcii pomylif. Celkovo teda pri tomto
testovani algoritmus rozpoznéval s priemernou tuspesnostou 92, 5%.
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Obr. 4.3: Rozpoznévanie tejto snimky prebehlo bez problémov (¢erveny ram-
¢ek). Mozeme vsak vidiet chyby, ktorych sa dopustil algoritmus pri snimke
4.2 (zeleny ramcek)

Testovali sme este pripad, kedy sa nepodari zaznamenat idedlnu snimku
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(vhodni na zarovnanie), ale algoritmus dokaze detegovat tvar aspon raz.
Algoritmus v tomto pripade fungoval, ale zaroven aj pochybil. Uspesnu kla-
sifikiciu sme v tychto pripadoch dostali v 66,6%. Tu je pravdepodobnym
dovodom pochybenia nedostatocéna kvalita zaberu.

Obr. 4.4: Zaber neidedlnej snimky, ktord nie je vhodné na zarovnavanie.

4.4 Porovnavanie s face recognition

Kedze nemame vela moznosti ako sa porovnavat s inymi pracami budeme
sa porovnavat s inymi implementaciami klasifikatorov, ktoré si mozeme sami
spustit na nasej databdze. Dovod prec¢o sa nemdzeme porovnavat s inymi
pracami je v tom, ze algoritmy neprebehli na rovnakych datasetoch, teda
nemozeme ich percentualnu tspesnost povazovat za porovnatelnti s nasimi
vysledkami.

Vyuzijeme teda na porovnanie kniznicu face_recognition [I8]. Implemen-
tacia tejto kniznice je na par riadkov, teda si ju vieme jednoducho zreplikovat.
Jej tspesnost budeme porovnavat s tspesnostou nasho algoritmu.

Porovnavanie sme viedli sposobom, kde sme zistovali, ¢i kniznica
face_recognition spravi rovnaké chyby ako nas test 4.1. Kniznica
face_recognition rozpoznd vsetky tvare spravne, ale ma vsSak iny problém.
Konkrétne sa jedna o problém, kde nerozpozné niektoré obrazky z nasej da-
tabazy, teda v nich nedokaze najst tvar a teda zlyhava pri vypocte priznakov.
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Takze sa jednd o lepsie rozpoznavanie avsak o horsiu detekciu tvare, predpo-
kladom teda je, ze face recognition potrebuje kontrolované podmienky.

Jedna zo snimok, ktori nedokazal face recognition rozpoznat je snimka
na obrazku 4.4.

Obr. 4.5: V tomto pripade algoritmus skoncil errorom, teda nedokazal prav-
depodobne detegovaf tvar.
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Zaver

V tejto praci sme sa venovali preskimaniu moznosti automatickej vi-
zualnej kontroly vstupu do laboratéria FTL v pavilone informatiky a ich
praktickému overeniu. V tivodnej kapitole sme preskimali moznosti riesenia
problematiky rozpoznévania tvari. Priblizili sme si postupy, akymi sa riesi
tato problematika a jednotlivé jej podcasti.

Vseobecné postupy sme vsak museli upravit pre nase konkrétne pod-
mienky. Na to sme vyuzili algoritmy na predspracovanie obrazu, ktoré nam
pomohli docielif potrebni funkcénost. Zaroven sa ndm zmenilo aj prostredie,
v ktorom sme mali pracovat. Vzhladom na celosvetovii pandémiu, sme ne-
mali pristup do laboratoria a preto sme museli nas postup prisposobit tejto
novovzniknutej situacii.

Hlavnou zmenou, ktora nastala, bola zmena databazy snimok, na ktorej
sme planovali trénovat a testovat nas algoritmus. Pomocou realne dostupnych
0sOb a fotografii celebrit, a upravy ziskanych zaberov, sme dosiahli pozado-
vané minimum snimok na pracu.

Implementovali sme ziskavanie obrazu pomocou kamery ZED Mini, kde
sme dokazali tispesne detegovat pohyb, nasledne detegovat kozu a rozhodnit
tak ¢i sa jedna o ¢loveka. Pripade, Ze sa jedna o ¢loveka, algoritmus pracuje so
snimkami tvare, ktoré nasnimal a poktsi sa v nich najst idedlnu na zarovnanie
a naslednu klasifikaciu. Rovnako algoritmus moze pri velmi dlhom hladani
tejto idedlnej (alebo pri zisteni, Ze takito snimku ani nemd) zvolit neidedlnu
snimku nasnimanej tvare a ti bude rozpoznéavat.

Ak nastane pripad, ze algoritmus zaznamend pohyb, jedna sa o ¢loveka,
ale algoritmus nezaznamenal ziadnu tvar, algoritmus tspesne vyhlasi po prej-
denych 15 sekundach nezndmu osobu.

Na statickych snimkach dokazal nas algoritmus na rozpoznéavanie tvare,
rozpoznat tvar s uspesnostou vyssou ako 94%.

Pocas vyvoja sme vSak narazili na problém pri klasifikacii pomocou Sup-
port Vector Machine. Zistili sme, Ze tento linearny klasifikator nedokaze kla-
sifikovat objekt ako neznamu triedu. Klasifikdtor vzdy priradi tvar niektorej z
tried. Teda sa jednd o celkom zavazny problém pri nasej praci, kedze podsta-
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tou bolo rozpoznavat znamych ludi od neznamych. Tento problém pri SVM
sa este stale riesi a zatial len prebiehaji experimenty, ako ho vyriesit. Vzhla-
dom vsak na nasu podmienku volby klasifkatora (to jest funk¢nost na malych
datach) sme nemali vela moznosti pri vybere.

Do budicna by sa dalo nadviazaf na teoreticky zaklad tejto prace a vy-
brat sa bud smerom iného klasifikatora, teda takého, ktory dokaze pracovat
s neznamou triedou, alebo celkovo prehodnotif pristup a vybraf sa cestou
neurénovych sieti.
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