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Abstrakt

Cilem této prace je prozkoumat existujici moznosti pro detekci obliceju v obraze na mo-
bilnich zafizenich s opera¢nim systémem Android a na zakladé zjisténi vytvorit aplikaci
podporujici vyménu obliceje se vstupem z kamery. Navrh aplikace se drzi snahy dosah-
nout co moznd nejvetsi rychlosti pfi zpracovani jednotlivych snimki a vysledné feseni je
otestovano z pohledu uzivatele i programové funkénosti a rychlosti.

Abstract

Aim of this thesis is to explore existing possibilities of face detection on mobile devices
supporting operating system Android and based on these findings create a face swap appli-
cation with the input from the camera. The overall application is designed with an effort
to reach the highest speed possible while processing the images. Implementation is tested
from the view of the user and also from the point of program’s speed and functionality.
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Kapitola 1

Uvod

Lidské oko je od prirody velmi citlivé na obliceje. Dokdzeme rozpoznat znamou tvar ve
zméti tisicu lidi, se kterymi se bézné potkame. Oblicejové rysy, barva kiize, vrasky, mimika,
pohlavi, vSechny tyto prvky a mnohé dalsi ndAm pomdhali a poméhaji rozpoznat v piirodé
pritele od potencidlni hrozby. Mozna pravé z toho divodu piisobi kontrast mezi oblicejem
staré Zeny usazeném na téle batolete tak komicky a zdména obliceje se stala v posledni dobé
velmi rozsifenym zpusobem tupravy fotografii za ticelem pobaveni.

Pro stolni pocitace existuji aplikace, které tuto zaménu dokazi délat automaticky v re-
alném Case, pro mobilni zafizeni jsou zase dostupna feSeni, kdy je vymeéna obli¢ejd mozna
z jiz vytvorené fotografie.

Tato prace si klade za cil vytvorit na mobilni zafizeni podporujici opera¢ni systém
Android aplikaci, ktera je schopna v case blizkém reilnému casu, zaménovat obli¢eje na
snimcich z kamery. Z pohledu uzivatele je tedy jejim hlavnim cilem pobavit, zatimco na
pozadi stoji prace vyuzivajici mnoha technologii pro detekci a sledovani obliceje.

Nejprve se text zabyva prehledem jiz existujicich algoritmt a postupt pii nalezeni ob-
liceje v obraze, déle jsou popsany zpusoby pro sledovani nalezené tvare, nasledné je pred-
staven névrh FeSeni pro mobilni zafizeni s platformou Android, ten je implementovan a na
zavér je celd aplikace otestovana a vyhodnocena.



Kapitola 2

Metody detekce obliceje

Ze zacatku je zapotiebi vymezit dva casto zaménované pojmy, které spolu tzce souvisi -
detekci a rozpozndvani obli¢eje. Yang, Kriegman a Ahuja [18] definovali pravé prvni z téchto
pojmu tak, Zze pokud je dan libovolny obraz, cilem detekce obliceje je urcit, zda se v ném
vyskytuji ¢i nevyskytuji jakékoliv tvafe a pokud ano, vratit umisténi a velikost kazdého
nalezeného obliceje.

Rozpoznéavani pak slouzi k identifikaci daného obli¢eje a jeho prifazeni ke specifické
osobé. Ze vstupniho vzorku nékolika fotografii jsou analyzovany a uloZeny obli¢ejové cha-
rakteristiky dané osoby, které jsou poté vyhledavany v dalSich fotografiich. Tato technika
nasla své uplatnéni naptiklad v automatickém oznacovani lidi v rameci socialni sité nebo
vyhledévani podezielych osob. Déle se s touto problematikou lze seznamit napiiklad v [1].
Tato prace se dale bude zabyvat pouze detekci obliceje.

2.1 Chyby pri detekci

Proces samotného nalezeni obli¢eje v obraze neni trivialni zalezitosti. Osoba muze byt
natocena vzhledem k pozorovateli z mnoha ruznych uhlid, obraz mutze byt rozostfeny, pre-
sviceny, obli¢eje maji riuznou velikost v zavislosti na vzdalenosti od fotoaparatu, lidé nosi
bryle, vlasy jim prekryvaji ¢asti tvare nebo se mohou rtzné sklebit, ¢imz jsou deformovany
rtizné obli¢ejové proporce.

Neékdy dokonce i lidé se nechaji snadno osalit, pokud jde o rozpoznani toho, zda se
v daném misté vyskytuje oblicej, ¢i nikoliv. Pomérné casto se setkdvame s pripady, kdy lidé
spatfili oblicej Panny Marie na stén€ kostela nebo v kusu kamene na povrchu Marsu. Stejné
tak nejsou neomylné ani algoritmy, které se pouzivaji v této oblasti. Obecné se setkavame
s dvéma riznymi typy chyb podle [15]:

e false positive — rozpoznani oblic¢eje v misté, kde zadna tvar neni,

e false negative — nerozpoznani obliceje v misté, kde je tvar

2.2 Zakladni rozdéleni

Existuji 4 zakladni pfistupy pro detekei obli¢eju definované v [18]:

Knowledge-based
Oblicej je reprezentovan za pouziti sady pravidel, které vychézi z predchozich znalosti



o tom, z jakych ¢éasti se sklada oblicej a jejich vzajemnych vztazich (napi. obli¢ej ma
dvé odi, které jsou vzéjemné symetrické, tista a nos). Nevyhodou je, Ze je velmi slozité
vyjemnovat vSechny mozné pravidla pro oblic¢eje v riznych polohéach.

Feature invariant
Jsou nalezeny vyrazné oblic¢ejové rysy (oéi, tsta, nos, oboéi) a nasledné jsou ovéfreny
geometrické vztahy mezi nimi. Tato metoda je méné nachylna na rtizné polohy, vari-
ace.

Template matching
Je ulozeno nékolik zékladnich vzord pro popis obliceje nebo jednotlivych ryst, ty jsou
vytvoreny ru¢né a ne tréninkem, nasleduje vypocet korelace mezi vstupnim obrazem
a vzorem. Umi zpracovat velké mnoztvi thlt a vyrazi, ale za cenu nizké rychlosti.

Appearance-based
Detekci predchazi trénovani klasifikdtoru na dostupném datasetu obsahujicim obrazy
s obliceji a bez obli¢eji. Obraz je skenovan pomoci podoken, které jsou vyhodnoceny
klasifikdtorem na shodu. Umi zpracovat velké mnoztvi thld a vyraza.
Prikladem jsou neuronové sité, eigenfaces, SVM, AdaBoost, Viola Jones,. ... Ze vSech

vvvvvv

2.3 Viola Jones, AdaBoost

Jedné se o jeden z prvnich pfistupit pro detekci objekt v redlném case se zachovanim
vysoké procentudlni tspésnosti. Podle [16] dosahuje rychlosti az 15 snimki za sekundu pfi
pouziti na procesoru 700 MHz Intel Pentium III.

Zaroven byl v tomto ¢lanku predstaven pojem integralniho obrazu pro zrychleni vy-
poctt. Dalsim klicovou soucésti je vyuziti algoritmu uceni postaveného na AdaBoostu,
ktery mutze byt natrénovan pro detekci riiznorodych objekti, ale primarnim tcéelem je na-
lezeni tvaii v obraze.

Poslednim dulezitym prvkem je vyuziti kaskady klasifikatort, kterd umoznuje rychlému
prichodu nad danym snimkem bez toho, aniz by bylo tieba dlouze analyzovat ¢asti, kde se
s vysokou pravdépodobnosti nevyskytuje oblicej.

2.4 Haarovy priznaky

A™=1"

Obrazek 2.1: Zakladni Haarovy pfiznaky

Na obrazku 2.1 jsou ¢tyti zakladni typy piiznaki. Jejich podoba vychézi z predpokladu,
ze napriklad oblicej se sklada ze dvou oci z tmavych pixeld, které jsou oddéleny svétlym
nosem. Stejné tak tsta maji odliSnou barvu, nez je barva kiize obliceje. Tento predél je



vyjadfen hodnotou Haarova priznaku, kterd se spocita jako rozdil mezi intenzitou pixela
uvnitt bilé a cerné plochy.

Tyto ¢tyti zakladni typy byly pozdéji rozsifeny v [11] o dalsi pfiznaky napf. rotované
o 45deg, coz podle stejné publikace pfineslo sniZeni po¢tu nespravnych detekei az o 10%.

Obrazek 2.2: Nicolas Cage 24x24, Haarovy priznaky.
Upraveno ze zdroje .

2.5 Integralni obraz

Obrazek 2.3: [autorsky obrazek] Integralni obraz

Postup popsany v 2.4 je ovSsem vypocetné narocny. Zrychleni s¢itani je mozné dosahnout
vypoctem integralniho obrazu v kazdém bodé. Jedna se o soucet pixelid obdélniku od levého
horniho rohu do daného bodu.

Jakmile mame k dispozici integralni obraz pro kazdy bod, jsme schopni spocitat sumu
intenzit pro libovolny obdélnik ve vstupnim obraze. Predpoklddejme tedy, ze pro body
w, T,y, 2z v ndkresu vyse zname jejich integralni obraz. Poté suma pixeli uvniti obdélniku
D se da spocitat jako

D = I(w) — (@) — o(2) + 1,(y) (2.1)

kde I, je integralni obraz.
Ve vysledku nam tedy staci 3 operace s¢itani (resp. odecitani), nalezeni 4 hodnot v ta-
bulce a jsme schopni najit sumu pixelti jakéhokoliv obdélniku v obraze v konstantnim case.



Obréazek 2.4: Analyza vstupniho obrazu kaskadou klasifikatort.
Upraveno ze zdroje 2.

2.6 AdaBoost

Tento algoritmus poprvé definoval Yoav Freund a Robert Schapire v [5]. Vstupni obraz je
skenovan pod-oknem o velikosti 24x24 pixelt. Kazdy z pfiznaka 2.1 je skdlovan a posouvan
pres podokno, coz ve vysledk dava zhruba 160 000 rtznych kombinaci pfiznaka ([16] uvadi
180 000). I pies rychlost vypoctu jednotlivych piiznaki potfebujeme cely proces detekce
urychlit. K tomuto tcelu slouzi algoritmus AdaBoost. Vyuziva vice slabych klasifikatora
s horsi tispésnosti k vytvoreni jednoho silného.

F(x) = signjoq fi(z) + aafo(z) + ... + an fr ()] (2.2)
o — véha

Algoritmus Viola Jones vyuziva kaskadu klasifikatort, kdy jednotlivé stupné jsou vy-
tvoreny slabymi binarnimi klasifikatory. Prvni klasifikator pracuje pouze se dvéma zaklad-
nimi Haarovymi pfiznaky pro eliminaci vétSiny objekt, které nejsou tvar. Touto fazi projde
100% oblicejt, ale spolu s nimi 40% false positives vysledku. K jejich eliminaci se pokracuje
dalsimi tirovnémi kaskady.

Pokud neprojde kterykoliv predchozi test, je klasifikace ukoncena a vysledek je zamitnut
jako obli¢ej. Pokud podokno projde vSemi testy, je vyhodnoceno jako oblice;j.

Klasifikator 1
F

Obrazek 2.5: [autorsky obrazek] Kaskada klasifikatoru.

Klasifikator 3

Podokno —»

Neni oblicej

Druhy a kazdy dalsi klasifikator nejsou trénovany s kompletnim tréninkovym datasetem,
ale pouze s obrazky, které prosly pfechozimi irovnémi. Typicky bude ve vysledk® nalezeno
nékolik shod na jeden oblicej, proto se pouzije metoda non-maximum supression pro sjed-
noceni prekryvajicich se obdélnikd. Vysledna kaskdda vyvinuta Violou a Jonesem méla 32
fazi s vyuzitim 4 297 ruznych ryst. Trénink trval tydny.

1Obréazek ve formatu JPEG. Dostupné z: http://famousface.us/wp-content/gallery /nicolas-cage/nicolas-
cage-11.jpg
2Obrazek ve formatu BMP. Dostupné z: http://www.hack4fun.org/h4f/sites/default/files/bindump/lena.bmp



2.7 Detekce casti obliCeje

Algoritmus 2.3 lze aplikovat i na detekci relevantnich obli¢ejovych ¢asti jako jsou odi, Gsta
a nos. Klasifikatory v kaskadé jsou natrénovany dvéma sadami obrazkt pro kazdy deteko-
vany objekt. Prvni obsahuje scénu, kde se hledany objekt nevyskytuje jako obrazky béznych
predmétt - hory, lesy, papirova sponka a druha sada obsahuje vyskyt jednoho ¢i vice in-
stanci hledaného objektu s co moznd nejvétsi variablitiou (napf. pfi detekci obli¢ejovych
¢asti je vhodné pracovat se vzorky lisicimi se vékem, pohlavim, barvou pleti).

Ve vysledku jsou vytvoreny celkem odlisné klasifikatory natrénované na rizné ¢asti ob-
liceje jako o¢i, usta a nos. Pti testovani v [17] s 5000 negativnimi snimky a 1500 pozitivnimi
pro kazdou ¢ast obliceje tyto klasifikdtory stale ale dosahuji 23-29% false positive vysledki.

Obrazek 2.6: Ukazka false positive vysledkd - o¢i (Cervend), nos (zelend), Gsta (modra).
Upraveno ze zdroje 2.

Reseni navrhované [17] je minimalizovat prohleddvané oblasti v obraze na regiony s vy-
sokou pravdépodobnosti vyskytu hledanych objekti. Analyzou mensi ¢asti obrazu dochazi
zaroven ke snizeni obsahu integralniho obrazu a tedy nartstu rychlosti algoritmu.

Vychazime z predpokladu, Ze o¢i, Gista a nos se nachazi na obliceji, proto prvnim krokem
je detekce obliceje. Nanestésti se false positive vysledky nachézi i v této oblasti. Proto
je zapotiebi oblicej dale rozdélit do regiont s vysokou pravdépodobnosti vyskytu daného
objektu.

Predpoklada se, ze o¢i se nachézi blizko vrcholu hlavy, nos v blizkosti stfedu tvare a tsta
ve spodni ¢asti. Pfi dalSim testovani za pouziti téchto heuristik byly eliminovany vsSechny
false positive vysledky.

Obrazek 2.7: Detekce ¢éasti obliceje bez false positive vysledkii - o¢i (Gervend), nos
(zelend), tista (modrd). Upraveno ze zdroje .



Kapitola 3

Sledovani detekovaného obliceje

Poté, co je v obrazu nalezen oblicej lze predpokladat, Ze mezi nasledujicimi snimky se
bude dany objekt v obraze stale vyskytovat a pouze pfipadné ménit svou pozici. Z toho
divodu neni nutné pro kazdy dalsi snimek aplikovat vypocetné naro¢nou detekci obliceje,
ale nalezeny oblicej pouze sledovat a o detekci se pokouset pouze kazdych N snimkt.

3.1 Camshift

Camshift je algoritmus pro sledovani obliceje v obraze na zakladé barevné informace. Tato
metoda byla pfedstavena v roce 1998 G. Bradskim v publikaci [2] a vznikla upravou dale
popsaného algoritmu mean shift.

Histogram backprojection

Tato metoda je jednim z krokid pfi pouziti algoritmu 3.1 a slouzi pro nalezeni objektu
v obraze. Z néj je vytvoren novy obraz stejné velikosti obsahujici pouze jeden barevny kanal
a v tomto novém obrazu pak kazdy pixel koresponduje s pravdépodobnosti jeho vyskytu
v obraze hledaného objektu.

Barevny histogram je jednim ze zpiisob1, jak reprezentovat rozlozeni barev v obraze. Na
jeho x-ové ose jsou znazornény jednotlivé hodnoty, kterych mohou pixely v daném barevném
modelu nabyvat, na y-ové ose se pak nachézi jejich celkovy pocet.

Nejvhodnéjsim barevnym prostorem pro zobrazeni kiuze je podle [13] HSV. Ten je de-
komponovan na jednotlivé slozky a pro vytvoreni histogramu se pouzije pouze hodnota
odstinu (hue).

Poté dochazi k prichodu vsech pixelt cilového snimku, kdy kazdy je opét interpretovan
ve vybraném barevném modelu a jeho hodnota je nalezena v ptvodnim histogramu. Ta
je pak uloZena do nového snimku. Ve vysledku dochézi ke zvyraznéni pixell z puvodniho
histogramu a pokud ten obsahoval prevazné oblicej, na nasledujicim snimku budou zvy-
raznény pixely v barvé kaze. Z vyse uvedeného vyplyva, Ze metoda je nachylna na zménu
osvétleni. Formélni definici této metody lze najit v [14].

Meanshift

Efektivni algoritmus pro sledovani objektt, jejichz vzhled je definovan barevnou informaci
jako napfiklad barva kize, publikovany jiz v roce 1975 v [4]. Na jeho zakladé je pak déle
postaven algoritmus 3.1.



Zjednoduseny princip je nasledujici. Uvazujme mnozinu bodu v prostoru (v pfipadé
zpracovani obraze muze jit napf. o distribuci pixeli jako 3.1), z nichZ ¢ast je ohranifena
oknem o zakladnim geometrickém tvaru (kruh, obdélnik). Ukolem je posunout toto okno
tak, aby se v ném vyskytovalo co nejvice bodf.

Mean-shift algoritmus iterativné vyhledava lokalni maxima hustoty bodt uvniti okna
a v kazdém kroku se okno posunuje ve sméru vazeného priméru vzorkd.

Camshift

Pii sledovani obli¢eje ¢asto dochazi k presunu i ve sméru oddéleni/ptiblizeni, na coz je tieba
vhodné reagovat zménou velikosti sledovaného okna. Princip je néasledujici. Prvné dochéazi
ke konvergenci okna za pomoci algoritmu mean-shift a je tedy nalezena aktualni pozice
obliceje. Podle [2] je pak nésledné podle vzorce

Moo
256

kde Mjy prestavuje sumu hodnot vsSech pixelti v okné, velikost okna v nasledujicim
snimku zménéna tak, ze jeho Sifka ma velikost s a vyska je rovna hodnoté 1.2s, vzhledem
k tomu, Ze obliceje maji elipticky tvar.

s =2x (3.1)

Tracking

Pro uvedeni vyse zminénych postuptt do praxe je nutné nejprve nalézt okno vymezujici
oblicej. Dale je provedena dekompozice pixeltt okna na jednotlivé slozky barevného modelu
HSV a vytvofeni histogramu pro slozku odstinu.

Pro kazdy nasledujici snimek aplikujeme metodu 3.1 a nasledné je tfeba posunout okno
ve sméru nejveétsi hustoty zvyraznénych bod algoritmem 3.1.

Iterativné se vypocitava novy stfed okna, dokud nedojde ke konvergenci. Pro vypocet
nového stfedu okna (x.,y.) vychdzime ze vzorci pro obecny moment nultého a prvniho
radu.

Moo= I(z,y) (3:2)
z Yy
Mo =Y o x I(x,y) (3.3)
z Yy

My = Z Zy x I(x,y) (3.4)

My
= 3.5
Y™ Moo (3.5)
My
= - 3.6

T a y jsou souradnice pixelu okna ve snimku. My predstavuje obecny moment nultého
tfadu, tedy sumu vsech pixeltt daného okna. Mig a My; jsou obecné momenty prvniho radu.
Jakmile metoda konverguje, je aplikovan vzorec 3.1 pro zménu velikosti okna.

10



Histogram backprojection.

Posunuti okna. Cilova pozice okna.

Obrézek 3.1: Znazornéni algoritmu mean-shift.

3.2 Kalman filter

Tento algoritmus byl pfedstaven v roce 1960 madarskym matematikem Rudolfem E. K&l-
méanem. Zajimavosti a zaroven i potvrzenim vyznamu této metody je fakt, ze podle [0]
byl napf. pouzit pro navigacni systém v raketoplanu Apollo, ktery dokazal prepravit Neila
Armstronga ze Zemé na Mésic a zase zpatky. To ovSem neznamend, Zze ani dnes si tato
metoda nenajde uplatnéni. Naopak je hojné vyuzivana v satelitech, naviga¢nich zatizenich
¢i pocitacovych hrach.

Cilem algoritmu je filtrace Sumu ze vstupniho signalu, ktery je zatiZzen chybou. Je zapo-
tfebi znat matematicky model, ktery popisuje systém. Metoda pak rekurzivné zpracovava
data a generuje optiméalni odhad pri zadané mnoziné méreni. Diky tomu, Ze je rekurzivni,
tak nemusi uchovavat hodnoty vsech predchozich méfeni a znovu zpracovavat data v kaz-
dém kroku.

Podstatné je, ze tato metoda pracuje s diskrétnim modelem, coz znamena, zZe zalezi na
meéfenich mezi pravidelnymi tseky v ¢ase, kdy neni znamo, co se déje v mezicase.

Algoritmus pracuje na zakladé predikce budouciho stavu, kterou vypocitava z hodnoty
predchoziho stavu, sméru pohybu a odhadu chyby stavu. Chyba je dynamicky pifepocitavana
na zakladé rozdilu mezi predikci a méfenim v soucasnosti.

Formalni definici algoritmu vcetné odvozeni jednotlivych rovnic lze najit popsané v pu-
vodnim dile R.E.Kalména [3]. Kalman filter byl déle upraven na napf. rozsifeny Kalman
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filter [7] pro vypocty nelinedrnich modeld a nékteré dalsi varianty.

3.3 Madarska metoda

Pouziva se pro feSeni ptifazovaciho problému, jehoz matematickou formulaci lze najit v [3].
Tu lze zjednodusené parafrazovat takto:

Ptredpokladejme, Ze existuje n zdroji, kterym je potfeba prifadit n tkold.
Je také zndma cena prifazeni kazdého zdroje ke kazdému tkolu. Je zapotiebi
priradit vSechny ukoly tak, ze kazdy ze zdroji mé pfifazen prave jeden a prave
jeden zdroj je pritazen ke zdroji, tak aby celkovd hodnota vSech pfifazeni byla
minimalni.

Reseni tohoto problém nasel H.W.Kuhn [9] a vznikla tak tzv. Madarska metoda. V ramci
prikladu pro vysvétleni jednotlivych krokt pfi vypoctu se vychazi z predpokladu, Ze existuji
4 zdroje a 4 tkoly. Pokud by tvar matice nevychézel jako ¢tverec, pak je zapotiebi doplnit
matici o patfi¢ny pocet radkt prip. sloupct obsahujicich n vSech mistech nejvyssi hodnotu
matice.

Krok 1: Je zadana matice

82 83 69 92
77 37 49 92
11 69 5 &6

8 9 98 23

Krok 2: Odeé¢teni minima na fadku

—69 (13 14 0 23
=37 140 0 12 55
-9 6 64 0 81
-8 0 1 90 15

Krok 3: Odecteni minima ve sloupci
-0 -0 -0 -—15

40 0 12 40
6 64 0 66

Krok 4: Piekryti vSech nul minimalnim poc¢tem vertikdlnich a horizontalnich ¢ar. Pokud
by existovaly 4 (v obecné matici n) ¢ary, pak algoritmus timto krokem kon¢i, jinak
pokracuje krokem 5.

13 14 0 8

40 0 12 40
6 64 0 66
0 1 90 O
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Krok 5: Nalezeni minimalni hodnoty mezi nepfekrytymi prvky. Odecteni tohoto ¢isla od
vSech nepfekrytych prvki a soudet s ¢isly, které jsou prekryty dvakrat (jak hori-
zontalni, tak vertikalni ¢arou). Pokrac¢uje se krokem 4.

7T 8 0 2
40 0 12 40

0 58 0 60

0 1 9 0

Krok 6: Pfekryti minimalnim poctem céar. Pocet ¢ar je roven poétu rfadkit/sloupcii, konec

algoritmu.
7 8 0 2
40 0 12 40
0 58 0 60
0 1 90 O

Krok 7: Zvyjraznéné nuly oznacuji pozice prvkl optiméalniho pfifazeni.

7T 8 0 2 82 83 69 92
40 0 12 40 | — | 77 37 49 92
0 58 0 60 11 69 5 86
0 1 9 O 8 9 98 23
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Kapitola 4
Navrh reseni

Cilem aplikace je zaména obli¢eju (déle také jako tzv. faceswap) na vstupnim snimku z fo-
toaparatu mobilniho zafizeni. Pfiklad podobné zdmény je na vidéni na obrazku 4.1.

Standardni vybavou dnesnich mobilt a tablett je jak predni, tak i zadni kamera, s ¢imz
pracuje i vysledné aplikace a uzivateli je umoznéno mezi nimi pfepinat.

Obrézek 4.1: Ukazka zamény oblic¢eje.

Pochézi ze zdroje .

1Obrézek ve formatu JPEG. Dostupné z: http://farm5.staticlickr.com/4144/5096533113_caa92a3895_0.jpg.
Chranéno licenci Creative Commons: http://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/
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P1i prizkumu jiz existujicich aplikaci na Google Play, tedy oficidlnim marketu s apli-
kacemi pro Android, se ukézalo, ze bez vyjimky vSechny volné dostupné aplikace pracuji
timto zplusobem:

1. Pofizeni snimku z fotoaparatu nebo nahrani obrazku z galerie.
2. Manuélni, v lepsim pripadé automaticka detekce obliceje.
3. Zameéna tvari.

Tato aplikace tedy byla vyvijena se snahou odlisit se od tohoto zajetého principu,
pristoupit k problému odlisné a pokusit se o to, aby vysledek ptisobil pro uzivatele stejnym
dojmem jako pii pouziti kamery.

Neni tedy zapotiebi pofizovat kazdy snimek zvlast a ¢ekat na jeho zpracovéani, ale
diraz je prevazné kladen na béh v redlném case. Po spusténi tedy k faceswapu dochazi
automaticky, jakmile jsou detekovany obli¢eje ve vstupnim obraze.

Je proto nezaddouci, aby uzivatel zaznamenal zpomaleni aplikace napf. pii detekci ob-
licejti, kterd je vypocetné nejnarocnéjsi ¢asti, a proto se stala stfedobodem pri navrhu reseni
koncové aplikace.

4.1 Princip aplikace

Srah o \b_ e o7 S ~ Tk o % \b_
O O I\ ol @ I\ I~
O > Q][9] > >
VAN JANIVAN
Snimek Detekce Asociace Extrakce Faceswap
kamery obliceje

hesdy

Detekce na
pfedchozim
snimku

Obrazek 4.2: [autorsky obréazek| Pozice detekovanych obli¢eji na aktudlnim

V kazdém snimku z fotoaparatu je detekovan oblicej a tato oblast zajmu (casto se
uvadi jako tzv. ROI?) m4 tvar ¢tverce. Nalezené oblasti jsou asociovany vzhledem k jiz
diive nalezenym obli¢ejim, coz umoznuje rozlisit tvare. Po tomto kroku jsou tedy znamy
spojitosti mezi dvéma snimky.

Ze Ctvercové oblasti je nasledné tieba vymaskovat skuteény tvar obliceje, ktery bude
zaménén. Tyto jednotlivé tvare jsou poté nasledné poprehazeny.

4.2 Metody pro detekci obliceje

Pro nalezeni tvafe ze vstupniho snimku mobilniho zafizeni nabizi platforma Android nékolik
feseni, které budou néasledné popsény a srovnany.

2ROI - region of interest
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API1

Prvni myslena varianta byla detekce pomoci metod vestavénych v ramci samotného Android
Software Development Kit (dale jen SDK). Ten jiz od API 1, které odpovidd Androidu
1.0, poskytuje metodu FaceDetector.findFaces(). Nalezené tvaie jsou pak instancemi
t¥idy FaceDetector.Face, kdy kazdy z téchto objekt poskytuje pouze informaci o pozici
nalezeného obliceje a i prestoze podle oficidlni dokumentace je jednim z atributt i informace
o natoceni tvare, tak je tato hodnota vzdy nastavena na 0.

Dalsim dtlezitym aspektem tohoto detektoru je, Zze vaci i informaci o detekovanych
ocCich. I pres snahu minimalizovat vypocetni ¢as této metody prepsanim casti kédu napft.
pro prevod formatu obrazu se nanestésti doba vypoc¢tu metody findFaces() sama o sobé
pohybovala v rozmezi 500-1000ms pfi rozliseni obrazku 640x480px.

Vysledné rychlost aplikace se poté tedy pohybuje na testovacim zafizeni v rozmezi 1-2
snimku za sekundu (dale jen FPS) v zavislosti na po¢tu nalezenych obli¢eji v obraze, coz
je nedostacujici pro béh v redlném case, pokud by mély byt tvare detekovany v kazdém
vstupnim snimku.

API 14

Pro zafizeni s patfi¢nou hardwarovou podporou (neexistuje jejich oficidlni seznam, ale jedna
se o pfevaznou vétsinu mobilnich telefont vydanych po zvefejnéni Androidu 4.0 ICS) a API
verze 14 a vyssi a je k dispozici tfida Camera.FaceDetectionListener.

Nalezené obliceje jsou pak instancemi tfidy Camera.Face, jejiz atributy poskytuji infor-
mace o pozici oci, Gst i natoceni obliceje, coz je dostacujici pro nasledné zpracovani.

Jako dalsi nespornou vyhodou je i rychlost, ktera odpovida pozadavkim na zpracovani
obrazu v redlném case a dosahuje tedy 10-12 FPS.

Na druhou stranu kviili absenci seznamu zafizeni, na kterych je tato metoda podpo-
rovana, minimalnimu povédomi toho, co se déje pod poklickou samotné funkce a tudiz
nulové Sanci zasahnout do zpracovani samotné detekce a v neposledni radé faktu, Ze testo-
vané zarizeni nepatfi mezi podporované telefony, padlo vysledné feseni na pouziti knihovny

OpenCV.

OpenCV

Dalsim moznym zptsobem, jak detekovat obli¢eje na mobilnim zafizeni je za pouziti volné
dostupné knihovny OpenCV. Ta je Sifena pod BSD licenci a je tedy zdarma pro akade-
mické a komercéni pouziti. Mimojiné nabizi Siroké spektrum dalSich metod pro zpracovani
obrazu véetné implementace algoritmil popsanych v kapitole 2, diky ¢emuz jsem ziskal vétsi
svobodu prfi implementaci detektoru a nasledné trackeru.

Pro detekei objektii tato knihovna implementuje kaskddovy klasifikator, ktery vychazi
z Viola-Jones algoritmu 2.3. Vysledna funkénost detektoru je pak odvisla od vstupni kaskady,
kterad urcuje, co by mél detektor v obraze hledat. K dispozici je pomérné rozsdhlé mnozstvi
kaskad natrénovanych pro detekci tvari s rozdilnou tspésnosti.

Dilezité je rozlisovat Haarovy a LBP? kaskiddy. LBP je na tom v otazce rychlosti pod-
statné lépe nez Haarovy kaskady diky pouziti celo¢iselné aritmetiky (Haarova kaskada pra-
cuje s plovouci desetinnou ¢arkou) za cenu ztraty presnosti. To zptisobuje pomérné ¢asto
se vyskytujici false positive vysledky. Vice informaci o LBP v [10].

Pro detekci obli¢ejovych ¢asti je zapotiebi pouzit dalsi natrénovanou kaskadu.

3LBP - Local Binary Patterns
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4.3 Asociace obliceju

Predpokladejme, Ze na snimku F,, byly nalezeny 3 obliceje A, B a C. Na nésledujicim
snimku Fj, 11 byly opét nezavisle na predchozim vysledku ziskdany soutfadnice 3 hledanych
objektd napt. X,Y a Z.

Momentalné jsme tedy postaveni pred otazku, jak spolu tyto tfi vyskyty hledanych
objektt v raznych casech souvisi. Nejptresnéjsi by v tomto ohledu byla metoda rozpoznéavani
tvari, coz je ovSem pro ucely této aplikace zaroven nejpomalejsi zptisob.

Jako FeSeni, které je dostatecné vypodetné nendro¢né bylo tedy zvoleno vyuzit Madar-
skou metodu 3.3 a hodnoty vstupni matice urcit jako euklidovskou vzdalenost mezi stfedy
detekovanych oblasti zajm.

P P, Py P

Ci [dn dn dsi da

Co| dia dag d3z daz

Cs | di3 daz dz3 dag

Cy \dis dog dzq dy

Sloupce v matici 4.1 predstavuji tvare detekované na predchozim snimku, fadky jsou

nalezené objekty na aktudlnim a hodnoty d,, v matici pak reprezentuji danou euklidovskou
vzdalenost.

(4.1)

Obrézek 4.3: Pozice detekovanych obli¢eji na aktudlnim (ervené) a na
predchozim (zelené) snimku. Modfe je zndzornéna euklidovska
vzdalenost mezi levymi hornimi rohy detekovanych c¢tvercu.
Pochézi ze zdroje *.

Pfi nalezeni n obliceji v aktudlnim a pfedchozim obraze existuje celkem n! moznosti,
jak je mozné dané obliéeje prifadit. Pfi pouziti Madarské metody je ¢asova naro¢nost algo-

“Davey, A.: Group Photo. 1915,
Dostupné z: https://www.flickr.com/photos/adavey /5099892792
chranéno licenci Creative Commons: http://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/.
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ritmu n3, takze se jeji pouziti vyplati jiz pfi 5 detekovanych oblicejich. Rostouci vipocetni
narocnost je znazornéna v grafu 4.4.

1000 /

2 4 6 8

Obrézek 4.4: Grafy funkci f(z) = z! (modie) a f(z) = 23 (dervens).

4.4 Filtrace vysledku

OpenCV detektor vraci pomérné velké mnozstvi false positives vysledki, které se vyskytuji
zcela nahodile a pferusované. K eliminaci téchto chyb je pouzita heuristika, kdy ke kazdému
detekovanému obliceji, reprezentovanému jako pozice v poli nalezenych detekci, je prirazen
¢itac, jehoz hodnota odpovida poctu instanci tohoto obli¢eje nalezenych v po sobé jdoucich
snimcich.

Pokud piekro¢i nastavenou mezni hodnotu (napf. 5 po sobé jdoucich snimki), pak
je vysledek zpracovavan dale a vykreslen. To vSe za cenu prvotniho zpomaleni v rozmézi
0.5s - 1s.

4.5 Tracking

7Z hlediska vykonu je vyhodné jednou nalezeny oblicej dale sledovat. K tomu poslouzi im-
plementace algoritmt popsanych v kapitole 3 z knihovny OpenCV.

Camshift
Tento postup byl zvolen jakozto prvotni varianta predevsim z déivodu vysoké rychlosti
vzhledem k tomu, Ze vychéazi pouze z barevného histogramu dané ROI. Jeho dalsi
nespornou vyhodou je to, ze dokéze reagovat na natoceni hlavy do stran.

Pri experimentech se nanestésti ukazalo, ze pro ucely aplikace je naprosto nevhodny
protoze jiz pri malé zméné osvétleni vznikaly velké nepresnosti pfi trasovani kiize
a dalS$im neSvarem je zkresleni detekovaného ¢tverce, pokud se k obliceji ptiblizil dalsi
objekt s podobnou barevnou informaci (napf. ruka), coz zpusobuje az moc nepiedvi-
datelné chovani.
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Obrazek 4.5: Screenshot z aplikace pri pouziti Camshift trackeru.

Kanada-Lucas tracker
Dalsim pouzitym algoritmem pro trasovani oblic¢eje je Kanade-Lucas tracker, ktery
dokaze sledovat urcené body, v tomto pripadé napt. charakteristické obliCejové rysy.
Pr1i testovani bohuzel nedosahoval svou rychlosti pozadavkim pro zpracovani obrazu
v redlném case.

Obrazek 4.6: Screenshot z aplikace pfi pouziti Kanada-lucas trackeru.

Kalman filter
Algoritmus popsany v sekci 3.2, slouzi k vyhlazeni prechodt (Sumu) mezi detekova-
nymi snimky. Ctvercové okno se poté pohybuje plynule, jsou eliminovany skoky mezi
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snimky.
Matice filteru je sestavena podle pohybovych rovnic.

Jeho implementace neni soucasti Java nastavby knihovny OpenCYV, proto bylo zapo-
tfebi jej implementovat v nativnim kédu a C++ OpenCV.

4.6 Extrakce obliceje

Informace o nalezenych oblicejich je dana jako soufadnice a rozméry ctverce ve snimku.
Pokud tedy ¢lovék nema ¢tvercovou hlavu, je nasledné zapottebi odlisit poptedi (tvar) od
pozadi (napf. okolni prostiedi).

Grabcut
Jednd se o algoritmus implementovany v ramci knihovny OpenCV, ktery slouzi pro
extrakci poptedi od pozadi. Jediné rezie z pohledu uzivatele/programétora je v tomto
pripadé v podobé vykresleni obdélniku okolo oblasti, kde je zapotiebi oddélit popredi
od pozadi a iterativnim voldnim metody jsou ziskdvany pfesnéjsi vysledky. Podstat-
nym problémem je rychlost této metody, ktera trva v ramci sekund a neodpovida tedy
pozadavkim pro béh v redlném case.

Detekce oci
Dalsim zptisobem, jak aproximovat tvar obli¢eje je pomoci detekovanych o¢i nebo
ust. Podle [12] je vertikdlni vzdalenost mezi ofima a tsty pfiblizné 36% svoji délky
a vodorovna vzdalenost mezi o¢ima je 46% $itky tvare.

Vyhodou je, Ze pro tyto ucely neni zapotfebi implementovat zadné dalsi t¥idy /metody,
protoze o samotnou detekci se postara stejny detektor jako prfi hledani tvare, pouze
s odlisnou natrénovanou kaskédou.

Tyto kaskady existuji v mnoha riznych podobéach, jsou napi. samostatné natrénované
pro levé a pravé oko, pro obé o¢i, o¢i s brylema,. .. Bohuzel vSechny jsou Haarovy a pra-
cuji tedy s plovouci desetinnou ¢arkou, coz zptiisobuje i jejich vyraznou pomalost a ne-
podarilo se najit LBP kaskadu. Nejrychlejsi se ukazala byt haarcascade\_eye.xml,
ale ta obsahovala tak velké mnozstvi false positives vysledki, Ze byla pro praci ne-
vhodna.

Vychazi se navic z predpokladu, Ze oblicej musi byt natocen zepredu, jinak nebudou
nalezeny vSechny relevantni ¢asti.
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Obrézek 4.7: Pomér stran obliceje.
Upraveno ze zdroje °.

elipsa, kruh
Jako nejrychlejsi zpiisob se jevi pouziti zadkladniho geometrického tvaru pro vymas-
kovani hledaného obliceje ve ¢tverci.

Prvnim vyzkouSenym tvarem byla kruznice. Ve vétsiné pfipadl ovSem i tento kruh
obsahoval ¢asti pozadi.

Obrazek 4.8: Vyfiznuti kruhové masky.
Upraveno ze zdroje °.

Dalsim testovanym ttvarem byla elipsa o rozmeérech . .. dovniti detekovaného ctverce.
Jedna s nejbéznéjsi tvar obliceje podle

5Obrazek ve formatu JPEG. Dostupné z:
http://www.americaremembers.com/wp-content /uploads/2013/08/Chuck-Norris-BW.jpg
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Obrazek 4.9: Vyfiznuti eliptické masky.
Upraveno ze zdroje °.

4.7 FaceSwap na zakladé porovnani histogramu

Posledni otazka, kterd zlistava je, v jakém potadi by mély byt vysledné oblic¢eje pii automa-
tické zaméné vyménény. Ptivodni myslenka byla jednoducha zaména kazdého obliceje v poli
za obli¢ej na nésledujicim indexu (prvni byl tedy vyménén za druhy, druhy za tfeti,... az
posledni za prvni). Vzhledem k faktu, Ze jednotlivé tvare se lisi rozdilnou barvou a odsti-
nem kuze, byly vysledky téchto nahodilych zadmén neuspokojujici, prestoze tedy byla tato
metoda rychla.

PICTURES
—
TELEVESNT™

Obréazek 4.10: Zaména obli¢eju pri pouziti kruhového indexu.
Upraveno ze zdroje °.

Barevny ton kuze lze nejpresnéji popsat pomoci hodnot hue a saturation z barevného
modelu HSV. Pro tyto dva kandly jsou vytvoreny histogramy pro kazdy obli¢ej a ty jsou
nasledné porovnany. Pro porovnani histogramu jsou v ramci knihovny OpenCV imple-
mentovany 4 rizné metriky pro méfeni podobnosti histogrami. Vysledek porovnani lezi
v intervalu (—1, 1), kde 1 odpovida naprosté shodé a —1 neshodé.

6Obrazek ve formatu JPEG. Dostupné z: http:/ /static2.businessinsider.com/image,/51288dd6bb3f72041000006-
1200/there-we-go-cranstons-entire-breaking-bad-family-plus-pinkman-including-rj-mitte.jpg
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Obréazek 4.11: Zaména obli¢eju pii pouziti porovnani histogramu.
Upraveno ze zdroje °.

Ve vysledku tedy mohou nastat pfipady, kdy jeden histogram je podobny vice histo-
gramiim, ne vSechny obliceje musi byt tedy pfi zdméné vykresleny. To na druhou stranu
s sebou nese vérohodnéji vypadajici zamény, nez kdyby musely byt nutné pouzity vSechny
obliceje.

4.8 Grafické uzivatelské rozhrani

Z pohledu uzivatele je Gcelem aplikace pouze pobaveni. Vysledny navrh tedy vychézi z pred-
pokladu, Ze se uzivatel nebude zdrzovat nastavovanim mnoha rtiznych moznosti a dostane
se k samotné funkénosti hned po spusténi.

Grafické prvky se drzi standardl prostfedi opera¢niho systému Android a jejich roz-
vrzeni vychéazi z aplikace Fotoaparat, ktera je jedna z aplikaci dodavanych se samotnym
0S, diky ¢emuz se uzivatel pri prvnim pouziti rychleji zorientuje.

Po spusténi aplikace je jako primérni obrazovy vstup nastaven zadni fotoaparat a vsechny
nalezené obliCeje jsou okamzité automaticky zaménovany. Pokud fotoaparat zafizeni navic
disponuje funkci stalého autofocusu, tak je obraz tvrale zaostfovan.

Meti¢c FPS

Porizeni
snimku

Prepnuti
kamery

Obrazek 4.12: Rozvrzeni tlacitek aplikace.
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Zakladnimi ovladacimi prvky aplikace jsou
e tlacitko pro otoceni kamery (pfepnuti ze zadni na pfedni a naopak)

e poriizeni snimku obrazovky a ulozeni na interni tlozisté do slozky Faceswap, predchéazi
mu zaostfeni pomoci autofocusu, pokud ho dany fotoaparat podporuje (pfedni kamera
mélokdy)

Dale se zobrazuje méri¢ FPS, ktery pouze informuje uzivatele o aktualni rychlosti aplikace.

Kromé automatické zameény obli¢eji na zakladé podobnosti histogramu, aplikace dale
nabizi manualni vyménu detekované tvare za jeden z prednastavenych obli¢eju. Jakmile je
nalezena tvar v obraze, sta¢i na ni kliknout a objevi se dialogové okno nabizejici moznost
vybéru.

Pri ztraté obliceje v obraze, respektive objektu na dané pozici v poli objekt, nedochézi
ke ztraté informace o nastaveni preddefinované tvare. Tato funkénost byla implementovana
na zakladé reakci uzivatelti vzhledem k tomu, ze detektor byl velmi citlivy na chvilkové
ztraty a bylo pak nutné preddefinovany oblicej opét inicializovat.

Oba dva tyto médy je mozné libovolné kombinovat, polovina tvari mize byt tedy pred-
nastavena a druha polovina zaménéna na zakladé histogramu.

Zrusit

20} Mr.Bean

[‘5 Kim Cong

gg Borat
|0 Elizabeth 11
Sketch

Obrézek 4.13: Dialogové okno po kliku na detekovany oblice;j.

Obréazek 4.14: Faceswap s pouzitim predni kamery a preddefinovaného obrazku po vybéru
z dialogového okna.

Dalsi snimky potizené z aplikace jsou k nalezeni v priloze B.
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Kapitola 5

Implementace

Navrh na obrazku 4.2 v konkrétni implementaci ma pak nésledujici podobu.

Camera- detect- Hungarian- Kalman Extrakce z | | compare-
Preview i Multiscale() Algorithm filter Bitmapy Hist()
FaceRect

Obrazek 5.1: [autorsky obrézek| Znézornéni jednotlivych krokt pii zpracovani obrazu.

Algoritmy pro zpracovani obrazu byly implementovany pomoci knihovny OpenCV verze
2.4.8 pro Android SDK'.

Vyvojovym prostfedim bylo IDE Eclipse ve verzi Android Development Tools 22.2.6 na
opera¢nim systému Windows 7. K aplikaci byla pfidana nativni podpora pomoci Android
NDK pro implementaci nékterych dale popsanych algoritmt. Minimalni nastavena verze
SDK je 9, coz odpovida opera¢nimu systému Android 2.3 a vyse.

Pottrebna prava, ktera aplikace pri instalaci vyzaduje, zahrnuji pouziti fotoaparatu a na-
vic i Internetu z divodu zapnuté podpory odesilani logii pfi padu aplikace diky integraci
knihovny BugSense”.

5.1 CameraActivity

public class CameraActivity extends Activity

Hlavni a zaroven jedina aktivita. Aby uzivatel nebyl nucen instalovat OpenCV Manager na
svoje zafizeni, je knihovna OpenCV staticky inicializovana a dodavana pirimo s FaceSwap
aplikaci.

Pfepinani mezi pfedni a zadni kamerou je implementovano pomoci restartovani celé
aktivity, z toho divodu neni zapotiebi hlidat spravnou posloupnost preruseni béhu kamery,

!Zdroj: http://docs.opencv.org/doc/tutorials/introduction/android_binary_package/O4A_SDK.html
?Knihovna pochazi ze zdroje: https://www.bugsense.com
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reinicializace SurfaceView,...Zaroven je zapotiebi pfedavat parametr informujici o tom,
kterou kameru instanciovat.

Pokud je zapnuto internetové pripojeni, pak na zacatku dochazi k vytvoreni sezeni se
vzdalenym serverem BugSense pro ladéni aplikace pii jejim neCekaném padu.

Dale v této tridé dochazi k nastaveni zakladniho rozhrani, tlac¢itek a menu, inicializaci
kamery a vytvoreni instance tfidy Preview.

5.2 Preview

class Preview extends ViewGroup implements SurfaceHolder.Callback

Tiida Preview zapouzdiuje CameraPreview implementuje SurfaceHolder callback pro
obdrzeni informaci o zméné stavu CameraPreview a dédi od t¥idy ViewGroup, diky tomu
slouzi pro vytvoreni vlastniho layoutu vlastnich rozmeért.

Jeji implementace vychézi ze vzorovych piikladit dodavanych s Android SDK?. Funkci
této tfidy je zarovnani kamery na stfed. Vzhledem k tomu, Ze existuje rozlicné mnoz-
stvi zafizeni podporujicich opera¢ni systém Android, existuje také velké mnoZstvi roz-
lisSeni kamer a ne vzdy odpovidaji rozliSeni kamery rozliSenim obrazovky a to samé ne-
musi platit ani pro pomér stran. O ziskani nejlepsiho mozného rozmeéru se stard funkce
getOptimalPreviewSize().

Ta prochézi seznam jednotlivych podporovanych rozliseni fotoaparatu a snazi se najit
takové rozliSeni, aby pomér stran nepiesdhl hodnotu ASPECT_TOLERANCE definovanou na
0.1. To znamend, aby sitka/vyska Preview - sifka/vyska Camera nepfesdhla toto ¢islo.

Pokud neni nalezeno takové rozliSeni, tak se cyklus opakuje znovu bez nutnosti to-
hoto pozadavku. Podle nalezeného optiméalniho rozmeéru se nasledné v metodach onMeasure
a onLayout vytvori layout danych rozmeéra.

5.3 CameraPreview

public class CameraPreview extends SurfaceView implements Camera.PreviewCallback

Dédi od tfidy SurfaceView pro vykresleni snimk® z kamery na obrazovku a imple-
metuje PreviewCallback pro obdrzeni jednotlivych snimkid z kamery pomoci metody
onPreviewFrame ().

Je zde vytvoren klasifikator s danym kaskddovym souborem. Srdcem tfidy je funkce
onPreviewFrame (), jejimz vstupnim parametrem je pole Byti, ktera reprezentuje snimek
z kamery.Tato funkce implementuje také fidici logiku detektoru.

O vse podstatné v oblasti vykreslovani se pak stard metoda onDraw().

Existuji rizné formaty, ve kterych muze byt vstupni snimek porizen, nejrozsirenéjsi je
YUV420 NV21. Ten je nasledné zapotiebi pfevést na bitmapu, ze které je vyriznut oblice;j.

3Cesta k ptivodni vzorové tiidé ve slozce SDK:
Samples/android-14/ApiDemos/src/com/example/android /apis/graphics/CameraPreview.java

26



5.4 detectMultiscale

public void detectMultiScale(Mat image, MatOfRect objects, double scaleFactor,
int minNeighbors, int flags, Size minSize, Size
maxSize)

Tuto funkci implemetuje knihovna OpenCV a slouzi pro detekci objektii riznych velikosti
v obraze v zavislosti na vstupni natrénované kaskiddé. Navratovou hodnotou je poté pole
obdélniki (resp. ¢tvercu v pripadé detekce obliceje).

Podle jednotlivych parametri pii volani funkce lze zasadné ménit jeji funkénost, presnost
a rychlost.

scaleFactor — urcuje, jak moc je obraz redukovan pfi kazdém skalovani. Zvysenim hodnoty
l1ze vypcoetni rychlost funkce urychlit za cenu ztraty presnosti detektoru.

minNeighbors — kazdy detekovany obli¢ej je nalezen v obraze vicekrat (viz. 2.4), tento
parametr pak urcuje minimalni pocet takovychto detekci nutnych proto, aby byl vy-
sledek uznan jako tvar. Zvysenim hodnoty dojde k eliminaci false positive vysledki,
ale zaroven i pravych tvari

minSize — objekty mensi nez tato hodnota budou ignorovany. Vzhledem k tomu, Ze se
vychazi z predpokladu, ze detekované obliceje maji néjakou miniméalni hodnotu, lze
tento parametr nastavit a urychlit tak dobu vykonavani funkce (oproti tomu napf.
pfi detekci o¢i, mohou byt objekty tohoto typu mensi a neni ted vhodné parametr
nastavovat)

maxSize — objekty vétsi nez tato hodnota budou ignorovany

7 vyse zminéného lze odvodit, Ze je velmi dilezité nastavit spravné hodnoty funkce tak,
aby se minimalizoval pocet navracenych vysledki s false positives a pfitom bylo dosazeno
co nejvétsi rychlosti. Nalezenim odpovidajicich hodnot se zabyvéa kapitola 6. Taktéz pro
zvyseni rychlosti 1ze zavést heuristiku, Ze jsou adaptivné upravovany parametry minSize
a maxSize za béhu aplikace podle jiz detekovanych tvaii.

5.5 NDK

Nékteré algoritmy byly implementovany v nativni vrstvé platformy Android za pomoci NDK
pluginu a rozhrani JNI pro kompilaci a propojeni kédu virtualniho stroje Javy a nativnich
soubort napsanych v jazyce C++.

To umoznilo zvysit rychlost nékterych vypocéetné narocénych funkci (datové struktury
jsou predavany odkazem) a zaroven pouziti nékterych funkci knihovny OpenCV, které ne-
byly v dobé vyvoje implementovany v Java verzi jako napr. Kalman filteru.
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Kapitola 6

Testovani a vyhodnoceni

Platforma Android se vyskytuje na velmi rozmanitém mnozstvi zafizeni s nejriznéjsi ve-
likosti displeje, vykonem a vlastnostmi fotoaparatu. Proto je zapotiebi konecnou aplikaci
vhodné otestovat a zhodnotit, jak z pohledu uzivatele, pro které je aplikace cilena, tak
i z hlediska programové funkénosti.

6.1 Uzivatelské testy

V réamci téchto test byly vyhodnoceny nézory koncovych uzivatell na danou aplikaci.
Testu se zucastnilo 24 lidi ve vékové kategorii 15-35 let, ktefi predstavuji demografickou
skupinu, pro kterou byla aplikace cilena.

Dulezité je zhodnotit, jak snadno uzivatel dokaze s programem zachézet, zda jsou mu
nékteré pokyny nejasné a co by se dalo pripadné zlepSit. U uzivatelt nebyla vyZadovana
predchozi znalost opera¢niho systému Android.

Samotny test pak mél nasledujici podobu. Kazdy uzivatel byl obeznamen s ticelem apli-
kace a ta mu byla nasledné nainstalovana na jeho vlastni zafizeni. Pokud jim nedisponoval,
tak mu byl poskytnut testovaci pristroj Xiaomi Mi2 s predinstalovanou aplikaci.

Po spusténi dostal uzivatel zadano né€kolik tikont k vykonéni:

e vyzkousSet automatickou zdmeénu obliceji ze zadni kamery pro pochopeni zakladni
funkénosti

e piepnout na predni kameru

nastavit detekovany oblicej na jeden z preddefinovanych

poridit snimek

Poté byl uzivateli dan prostor pro vlastni pouziti pro ziskani vlastniho dojmu z aplikace.
Nésledné uzivatel ohodnotil jednotlivé aspekty aplikace v dotazniku C.1, ktery shrnoval jeho
dojmy.

Kazdou vlastnost bylo mozné ohodnotit na celoc¢iselné stupnici 6.1, kde hodnota 1 pred-
stavuje nejhorsi a 5 nejlepsi moznou znamku. Vysledky pak byly zprimérovany a tato hod-
nota je znazornéna u kazdé odpovédi v dotazniku v ptiloze C. Posledni otazky pak davaji
uzivateli prostor se k aplikaci vyjadrit vlastnimi slovy, pfipadné shrnout mozné vylepSeni.
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Obrazek 6.1: Stupnice

7 vysledku testu je vidét, ze uzivatelé byli spokojeni s jednoduchosti aplikace a ovladani.
Vyraznou vyhodu méli v tomto pripadé uzivatelé, kteii méli predchozi znalost znalost ope-
ra¢niho systému Android vzhledem k tomu, Ze ovladani aplikace vychdazi z rozloZeni prvku
aplikace Fotoaparat dodavané k OS Android od vydani verze Jelly Bean (4.1 - 4.3). Jedina
véc, kterd obcas délala problém bylo odhalit moznost kliknout na detekovany oblice;j.

Rychlost a dojem z vysledné zdmény jsou dva aspekty, které spolu tizce souvisi a zlepseni
jednoho z nich se nese ruku v ruce se zhorSsenim druhého, proto je dilezité, Zze a¢ neni
vysledny dojem ani rychlost perfektni, tak je mezi témito prvky rovnovaha.

Znovupouzitelnost vysledné aplikace je ovlivnéna, jak spokojenosti s aplikaci tak i fak-
tem, zda by uzivatel podobnou aplikaci viibec vyhledaval.

Zaroven béhem testu bylo podstatné sledovat uzivatele pfi pouziti aplikace, pficemz
stoji za povSimnuti, Ze uzivatelé si ¢asto neuvédomuji natoceni hlavy do vSech moZnych
uhld, pricemz pro spravnou detekci je zapotiebi pohled celem ze pfedu bez nakldnéni hlavy.

Pripominky uzivatelt k chybéjici funkénosti navic davaji podnéty pro rozsifeni stavajici
verze aplikace pfed jejim umisténim na Google Play.

6.2 Programové testovani

Tato ¢ast testovani se zabyvala programovou funkénosti aplikace a méfenim rychlosti pii-
padné pfesnosti detektoru a zaroven i jednotlivych casti celku. Tato analyza pak slouzi
k nalezeni tizkého hrdla' pi¥i zpracovani obrazu v realném case.

Pro testovani byly vyuzity 3 rizna zafizeni s rozdilnymi parametry fotoaparatu a verzi
opera¢niho systému Android znézornéné v tabulce 6.1.

Prvni test se zabjva nalezenim optimélniho nastaveni detektoru a druhy slouzi pro
zobrazeni rychlosti jednotlivych ¢asti aplikace.

nazev verze OS rozliSeni pfedni kamery rozliSeni zadni kamery
Xiaomi Mi2 4.1.1 720x1280 720x1280
Sony Ericsson Xperia Ray 2.3.3 480x640 480x864
Samsung Nexus S 4.2.2 480x640 480x720

Tabulka 6.1: Zafizeni pouzita pro testovani.

Parametry detektoru

Vstupni argumenty funkce detectMultiscale() popsané v sekci 5.4 podstatné ovliviuji
funkénost detektoru, at uz s ohledem na rychlost, tak presnost. Opét je zapotiebi najit
takové nastaveni, aby pomér mezi témito hodnotami byl vybalancovany, a tedy aby aplikace
napiiklad nebyla zbytecné pifesné na tkor rychlosti.

Pro tyto acely byly na testovacich zarizenich 6.1 provedeny experimenty s tfemi odlis-
nymi konfiguracemi popsanymi v tabulce 6.2, které se nejvice blizili pozadavkim.

Lazké hrdlo — nebo-li zpracovani je tak rychlé, jako je rychlost nejpomalejsi Gasti
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scaleFactor minNeighbors  minSize

Konfigurace 1 1.1 3 48 % 48 px
Konfigurace 2 1.2 4 96 * 96 px
Konfigurace 3 1.2 4 72 % 72 px

Tabulka 6.2: Vstupni parametry metody detectMultiscale().

Samotny test byl proveden na 687 obli¢ejich patiicich 90 individuélnim lidem?.

U kazdého se predpokladalo natoceni hlavy pfimo proti kamefe s co mozna nejmensim
naklonénim do strany nebo rotaci po ose prochazejici hlavou a stfedem téla. Dale pak byly
zahrnuty testovaci subjekty s rtiznou barvou ktize, za odlisného osvétleni.

Vysledky tohoto experimentu jsou pak znazornény v tabulce 6.3.

Uspésnost [%] Rychlost [ms]
Xiaomi Mi2 Xperia Ray Nexus S | Xiaomi Mi2 Xperia Ray Nexus S
Konfigurace 1 92.8 93.4 91.3 251 550 523
Konfigurace 2 75.1 77.2 77.6 49 66 59
Konfigurace 3 82.3 84 81.5 101 146 156

Tabulka 6.3: Rychlost jednotlivych casti aplikace.

Zatimco v pripadé konfigurace 1 byla detekovana prevazna vétSina obli¢eji v dalsich
konfiguracich tato spésnost silné klesala se zhorsujicimi se svételnymi podminkami. Nék-
teré obliceje nebyly detekovany témér nikdy ani pfi spravnych podminkéch a Ghlu natoceni.

S ohledem na rychlost neni prekvapivym vysledkem, Ze nejpomalejsi byla nejpiesnéjsi
metoda a naopak. Bylo ovsem potieba najit takové nastaveni, které by pracovalo pfiméreny
¢as na veétsiné zafizeni a jehoz tspésnost detektoru vyrazné neklesi. Tomuto pozadavku pak
vyhovovala konfigurace 2.

Rychlost aplikace

Pti zpracovani kazdého snimku kamery prochazi tyto obrazové data stale stejnym ko-
lobéhem metod a pokud bude jedna z nich pomalé, poté bude zdrZovat i kazdé dalsi zpraco-
véni. Proto cilem této ¢asti programového testovani bylo najit tu cast aplikace, ktera zabira
nejvétsi mnozstvi vypocetniho casu.

Méreni bylo provedeno na celkem 50-ti snimcich, pfi kterych bylo vZdy detekovano
ruzné mnozstvi oblic¢ejl. Test byl proveden na vSech zafizenich 6.1 a pfedni i zadni kamere.
Vysledna rychlost pak byla zprimérovana a znazornéna v tabulce 6.4.

Jednotlivé heslovité ndzvy metod poté znamenaji néasledujici.

Bitmap — prevod vstupnich dat kamery do RGB, vytvoreni dvou bitmapovych obrazku
Pievod — vytvoreni OpenCV matic ve formatu grayscale a HSV
Detekce — detekce obliceji

Celkem — celkova rychlost zpracovani jednoho snimku zahrnujici vSechny vyse zminéné
Casti véetné dalsich méné vypocetné naroénych (uvolnéni paméti a dalsi)

27droj: http://pics.psych.stir.ac.uk/2D_face_sets.htm
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Bitmap
Prevod
Detekce
Celkem

Predni kamera [ms|]

Zadni kamera [ms]

Xiaomi Mi2 Xperia Ray Nexus S

Xiaomi Mi2 Xperia Ray Nexus S

60 38 93

50 39 62

45 35 67
170 125 190

75 o7 80
45 o7 59
o7 68 75
185 185 220

Tabulka 6.4: Rychlost jednotlivych ¢asti aplikace.

7 vysledkt testid je patrné, Ze zadna z Casti nemd vyrazné nizsi rychlost nez ostatni,
proto i s vyssim vypocetnim vykonem mobilniho zarizeni pfipadné nizsim rozlisenim snimku
je snazsi dosdhnout vyssi rychlosti vysledné aplikace. To lze vidét i z toho, Ze pokud byl
na zafizeni pouzit predni fotoaparat, pak se zvedla i celkova rychlost. Vyjimkou je v tomto
pripadé Xioami Mi2, které pouzivalo stejné rozliSeni pro predni i zadni fotoaparat. Tim byl

tedy potvrzen pivodni névrh.
Primérny cas pfi porizeni snimku neni ¢ast, kterd by ovliviiovala chod aplikace pravi-
delné, proto je zde uvedena spise pro uplnost v samostatné tabulce 6.5.

Porizeni
snimku

Pfedni kamera [ms]

Zadni kamera [ms]

Xiaomi Mi2 Xperia Ray Nexus S

Xiaomi Mi2 Xperia Ray Nexus S

350 329 187

230 242 356

Tabulka 6.5: Rychlost pofizeni snimku.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem aplikace bylo vyzkouSet moznosti detekce oblicejii na platformé Android v redlném
case a odlisit se tak od jiz existujicich feseni pro zaménu tvari na mobilni platformy.

Na zakladé popsanych algoritmil pro detekci a sledovani obliceje a nékolika dalsich
heuristik tak byla ve vysledku vytvoiena vlastni metoda, kterda vyhovuje ptivodnim poza-
davkim. Samotna vysledna rychlost se na dostupnych zafizenich rizni v zavislosti na vy-
pocetnim vykonu a pouzitém rozlieni fotoaparatu, ale obecné pozadované rychlosti bylo
dosaZeno za cenu ztraty presnosti detektoru.
lepsi metody pro extrakei tvare (napi. pomoci detekovanych o¢i a tst navrzenych v kapitole
4.6). Zde byla nejvétsim problémem pravé dosazend rychlost, coz by bylo mozné snizit
vytvofenim a natrénovanim vlastni LBP kaskady. Dal$im moznym pokracovanim v pripadé
detekce je prace s natocenym obli¢ejem z profilu nebo pod urcitym thlem vzhledem ke
kamefte.

Stejné tak lze dale pokracovat v praci na zlepSeni samotné zamény oblic¢ejt, kdy v mo-
mentalni verzi jsou znatelné barevné prechody mezi zaménénym obli¢ejem a ptivodni vrst-
vou kize. Zde se nabizi, otestovat moznosti metod jako napf. Poisson blending a zda jejich
rychlost odpovida pozadavktéim aplikace.
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Priloha A

Obsah CD

e README.txt — navod k instalaci
e BP-xskorn01.pdf — text prace

e LaTex/
— zdrojové kédy pro preklad textu prace

e Android/
— zdrojové kédy Android projektu

e docs/
— dokumentace programové casti

e OpenCV2.4.8/
— knihovna OpenCV verze 2.4.8 pouzita pfi vyvoji a prekladu aplikace
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Priloha B

Snimky z aplikace

Obrazek B.2: Faceswap s pouzitim zadni kamery a detekovanych oblicejt.
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Priloha C

Dotaznik

4,63
¥ ) \ Y
Prehlednost I | ! }
4,38
Intuitivnost ovladani l | = —Y
3,63
Dojem z funkénosti/zdmény | ! ! Yy |
3,25
Dojem z rychlosti I = —1 |
3,5
l Y

Znovupouzitelnost | = : i

Preddefinované obliceje,
Co Vas nejvice zaujalo? Originalita,
Faceswap péti obliceja zaroven.

SFPS,

. libilo?
Co se nejvice nelibilo Citlivost detektoru.

Galerie,

, , .
Jaké funkce Vam chybi® Sdilenf fotky na socidlni siti.

Tabulka C.1: Dotaznik k uzivatelskym testlim s vyhodnocenim.
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