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Abstrakt

Starnutie tvare a zmeny rozmerov tvare sivisiace s vekom st vyrazne podstatnym aspektom
v roznych oblastiach, ktoré sa zaoberaju rekonstrukciou tvare, forenznou identifikaciou alebo
predikciou starnutia. Hlavnymi cielmi tejto prace bolo analyzovat starnutie tvare z pohladu
antropometrickych vlastnosti, vyhodnotenie vplyvu starnutia na tvar ako celok, ale aj na
jednotlivé antropometrické pomery a predikovat vyvoj tvare do budicnosti. Analyza bola
zalozend na vyhodnoteni vyvoja 10 tvarovych pomerov u 285 0sob vo veku 0,75 - 17,5 rokov.
Starnutie u oboch pohlavi malo spolo¢né znaky, ako vyrazné zmeny suvisiace s narastom
do sirky do veku priblizne 6 rokov u rysov ako sirka tvare, nosu, Celusti, ust, vzdialenost
vonkajsich a vnutornych kutikov oc¢i. V neskorsom vekovom stadiu do 13. roku sa tvar este
vyrazne predlzuje, zatial ¢o zmeny v Sirke si uz minimalne. Jednd sa hlavne o rysy ako
morfologickd vyska tvare, vyska spodnej Casti tvare a vyska nosu. Zaroven sme schopni zo
vstupnej fotografie predikovat dalsi vyvoj antropometrickych rysov.

Abstract

Facial aging and age-related changes in facial dimensions are extremely relevant aspects in
various fields dealing with facial reconstruction, forensic identification or aging prediction.
The main objectives of this work were to analyze facial aging in terms of anthropometric
characteristics, to evaluate the impact of aging on the face as a whole as well as on individual
anthropometric ratios and to predict future facial growth. The analysis was based on the
evaluation of the evolution of 10 facial ratios in 285 subjects aged 0,75 - 17,5 years. Aging in
both sexes showed common features, such as pronounced changes associated with increases
in facial width, nose, jaw, mouth, and distance between the outer and inner corners of the
eyes at about 6 years of age. At the later age of up to 13 years, the face is still significantly
elongated, while the changes in width are already minimal. These are mainly features such
as the morphological height of the face, the height of the lower part of the face and the
height of the nose. At the same time, we are able to predict the further development of
anthropometric features from the input photograph.
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Kapitola 1

Uvod

Vyvoj tvare v Case je nepretrzity a dynamicky proces, ktory neprebieha rovnomerne. Tra-
jektérie starnutia nie st konstantné pocas celého ludského zivota, u kazdého jednotlivca
prebieha starnutie individudlne a rozdiely si zjavné medzi réznymi vekovymi stadiami a
pohlaviami. Starnutie tvare teda ¢asto predstavuje pre pocitacové modely vyzvy pre presni
predikciu vyvoja jednotlivych tvarovych strurktdr do budicnosti.

Podrobné pochopenie vyvoja tvare je dolezité v roznych vedeckych disciplinach, ktoré
sa zaoberaju rekonstrukciou tvare, predpovedanim starnutia, v medicine alebo forenznych
vedach. Z medicinskeho hladiska je pre beznu klinickt prax dolezité poznat nielen vyvojové
zmeny tvare ako celku, ale aj Specifické zmeny presne definovanych rozmerov tvare [37].
Uspesnd identifikdcia a rozpozngvanie podla znakov tvére st nevyhnutné v mnohych fo-
renznych aplikdciach, napr. pri forenznej identifikacii tvare, predpovedani starnutia alebo
rozpoznavani tvare. Poznanie zmien tvare stuvisiacich so starnutim s ohladom na pohlavny
dimorfizmus je obzvlast dolezité najma pri identifikdcii dlhodobo nezvestnych osdb a rekon-
strukcii tvare.

Tato praca je zamerand na problematiku starnutia tvare s ohladom na pohlavie, pre-
dovsetkym na zmeny Tudskej tvare, ktoré suvisia s vekom a na vyvoj algoritmu, ktory
dokéze tieto zmeny analyzovat a predikovat do budicnosti. S vekom sa meni fyzicka morfo-
logia tvare, ktorej sa budeme venovat v kapitole 2. Tato kapitola popisuje atropometrické
vlastnosti tvare, ako a podla ¢oho ich vieme urcit a preco si pre analyzu tvare klicové.
Predstaveny bude aj vSeobecny model rastu tvare, ktorym sa riadi vyvoj tvare v case. Ka-
pitola 3 sa venuje zakladom strojového ucenia a jeho vyuzitiu v oblasti spracovania obrazu.
Uvéadza stru¢ny prehlad algoritmov, ktoré sa vyuzivaji na detekciu tvare a vyznamnych
bodov na tvari a rovnako aj vyuzitiu starnutia tvare v aplikdciach, ktoré sa dnes pouzivaju.
Navrh algoritmu, ktory analyzuje a predikuje vyvoj tvare v ¢ase, zvolené nastroje a rovnako
aj implementacia tohto ndavrhu st uvedené v kapitole 4. Kapitola 5 sa venuje testovaniu
vytvoreného algoritmu a experimentom na poskytnutom datasete od Prirodovedeckej fa-
kulty Masarykovej univerzity. Experimenty dopliiaju grafy, vykreslujice vyvoj tvre pocas
starnutia, farebné mapy, znazornujuce rozdiely u jednotlivych oséb v zavislosti od veku, ako
aj rozdiely vo vyvoji medzi pohlaviami. Vyhodnotenie vysledkov, zhrnutie prace a moznosti
dalsieho rozsirenia aplikacie su uvedené v kapitole 6.



Kapitola 2

Atropometrické vlastnosti tvare

2.1 Antropometria Iudskej tvare

Popisom a hodnotenim znakov Iudského tela sa zaobera antropoldgia [32]. Antropologické
met6dy, ktorymi sa hodnoti stav ludského tela je mozné rozdelit na antropometrické (soma-
tometrické) a somatoskopické. Antropometria (somatometria) kvantitativne vyjadruje mor-
folégiu Tudského tela, hodnoti znaky objektivnymi poméckami a vyjadruje ich dlzkovymi
mierami ako obvody, obliky, uhly apod. Somatoskopia je kvalitativne vyjadrenie Tudského
tela a Studuje na zaklade pozorovania vyvoj, velkost alebo absenciu urcitého znaku.

Antropometria tvare mé teda potencial zohravat klu¢ova tlohu pri vyvoji modelov star-
nutia tvare. Takéto Studie poskytuju kvantitativny opis kraniofacialneho komplexu v roz-
nom veku, a teda poskytuji mnozstvo moznosti pristupov na charakterizovanie starnutia
tvare. Antropometrické studie tvare poskytuji husté merania medzi kli¢ovymi orientac-
nymi bodmi na Tudskych tvarach v réznych vekovych kategéridch a zohravaji rozhodujticu
ulohu pri chirurgickych zdkrokoch na tvarach rastucich deti.

2.2 Geometria tvare
Ludska tvar méa dobre definované roviny, plochy a body. Existuji Styri hlavné roviny [16]:
1. medidlna rovina - stredna linia tvare, rozdeluje tvar na lava a pravua cCast,

2. stredova rovina tvare - rozdeluje tvar na dolnti a horni polovicu,

3. transverzalna nosova rovina - horizontalna rovina, paralelnd k stredovej rovine, pre-
chadzajica cez bod subnasale,

4. transglabelarna rovina - horizontalna rovina, paralelnd k stredovej a transverzalnej
rovine, prechadzajica cez glabelu.

Tieto roviny st zobrazené na obrazku 2.1.
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Obr. 2.1: Roviny tvare [1].

2.3 Antropometrické body

Antropometrické body predstavuji mnozinu bodov, ktoré si presne definované a nacha-
dzaju sa na miestach, ktoré maji anatomicky vyznam. Pomocou tychto bodov sme schopni
charakterizovat tvar spésobom, ktory vytvara korespondenciu medzi konkrétnymi pripadmi
tvaru. Vyber najpouzivanejsich antropometrickych bodov je zobrazeny na obrazku 2.2.

Okrem antropolégie a lekarskych studii maji antropomentrické body vyuzitie taktiez
v inych odvetviach ako pocitacové videnie alebo spracovanie obrazu, napr. rozpoznavanie
a detekcia tvare alebo vyrazov, v pocitacovej grafike pri animacii mimiky, ¢i pri simulacii
starnutia. Pre velké mnozstvo aplikdcii ako si animacie tvare, sledovanie tvare alebo roz-
poznévanie tvare je potrebnd vicsia mnozina bodov, ktoré je mozné detekovat [13]. Tieto
body st oznacované ako matematické orientacné body a nie si definované na zaklade ana-
tomickych tdajov. Namiesto toho st definované pomocou minima alebo maxima a funkcie
popisujucej tvar, zakrivenie alebo gradienty. Pretoze sa tato praca tyka biologickej antropo-
logie, zameriavame sa na detekciu biologickych orienta¢nych bodov. Definicie najcastejsie
pouzivanych antropomentrickych bodov st uvedené v tabulke 2.3 a ich vykreslenie na ob-
razku 2.2.



Nézov bodu | Oznacenie Definicia
Trichion tr Bod leziaci v medidlnej rovine na vlasovej hranici.
Nasion n Najhlbsi bod na stredovej linii, na koreni nosa.
Subnasale sn Stred uhla na zakladni nosovej prepazky.
Gnathion gna Najnizsi bod stredovej linie dolnej celuste.
Exocanthion ex Bod na vonkajSom kutiku oka.
Entokanthion en Bod na vnutornom kutiku oka.
Zygion zy Bod leziaci najviac laterdlne, na priamke medzi
zrenicami.
Gonion go Bod leziaci najviac lateralne, na dolnej celusti, na
priamke, ktorad je kolma na strednu liniu a pretina
stomion.
Alare al Bod leziaci najviac laterdlne na prednom okraji
nosovej dierky.
Cheilion ch Bod leziaci v kutiku tst.
Stomion sto Stredny bod ustnej Strbiny.

Tabulka 2.1: Definicie najcastejsie pouzivanych antropometrickych bodov podla Fetter [14]:

Obr. 2.2: Definované antropometrické body [1].



2.4 Rast a vyvoj tvare v case

Vyvoj Iudskej tvare podlieha vplyvom mnohych faktorov ako strava, klima, zdravotny stav,
diéta, ochorenia, gravidita a zivotny styl. Tieto faktory sposobuju rézne zmeny v tvare aj
strukture tvare pocas jej vyvoja. S vekom suvisiace zmeny sa delia na priame a nepriame.

Priame zmeny vznikaji ako néasledok vyvoja c¢loveka. Napriklad v obdobi formovania
je tvar vystavend prevazne zmenam tvaru v dosledku rastu kosti, zatial ¢o v dospelosti sa
zmeny tvare pripisuji najmé zmendm Struktiry (vznik vrésok). Podla Fairhurst [10] je lebka
najmé od detstva do puberty natiahnutd smerom nadol a von. O¢i, tista a nos sa zvacsuju,
aby vyplnili zvac¢sujicu sa plochu lebky a celo sa zmensuje. Tieto zmeny moézu pokracovat
do dospelosti, ale uz menej dramaticky. Priame G¢inky starnutia mozno primerane simulovat
[10], pretoze posobia rovnomerne vzhladom na celd Tudski populaciu.

Nepriame zmeny st sposobené foktormi, ktoré st mimo fyzického starnutia. Do tejto
kategéria patria ochorenia spajené prevazne so starsou populaciou, ktoré sposobuji zmeny
vo vzhlade tvéare (tumory, strata vahy). Tieto zmeny je takmer nemozné presne urcit vzhla-
dom na ich nepredvidatelny charakter.

Rast a vyvoj neplnoletych sa riadi vseobecnym modelom, avsak urcenie konkrétnych
individualnych rastovych modelov je komplikované, pretoze tvar dietata rastie réznou rych-
lostou a mdze sa vyvinit s oneskorenim alebo naopak prili§ rychlo v porovnani s inymi
detmi v rovnakom veku [36]. Hlavny rastovy vzor predstavuje dieta s velmi velkym obje-
mom lebky v porovnani so zmensenym tvirovym komplexom [4]. Tvarovy komplex pocas
prvych rokov zZivota rychlo rastie a predlZzuje sa v dolnej a strednej casti tvare. Rychlost sa
potom zniZuje a celkovi tvar postupne zviacuje svoj objem, dizku a Sirku, az kym nedo-
siahne rozmery dospelého ¢loveka.

U zmien Tudskej tvare stuvisiacich s vekom a rastom je zmena tvaru spolu s velkostou
v réznych vekovych stadidch velmi podstatna, pretoze tieto zmeny nie st proporcionalne.
Zmeny tvaru ovplyviiuju predovsetkym vysku a hlbku tvare [20].

Oc¢nica (orbita)

Oc¢nicu tvori sedem kosti a vac¢sina rastu o¢nice, ku ktorému dochadza, sa deje kvoli réznym
Svom medzi viacerymi kostami [7]. Oc¢nice si na zaciatku rastu a vyvoja pomerne velké
v porovnani so zvyskom tvare v désledku rychleho rastu oc¢i v prvom roku zivota. Velké
zaokrihlené oéi sa zacinaju predlzovat priblizne vo veku 3 - 4 rokov.

Interkantalna Sirka

Interkantalna Sirka je vzdialenost medzi bodom endocanthion lavého oka po endocanthion
pravého oka (en-en). Interkantdlna sSirka dosahuje v priemere 93 % hodnoty dospelého
¢loveka u oboch pohlavi vo veku okolo 5 rokov.

Orbitalna sirka

Orbitalna sirka sa meria od bodu endocanthion po exocanthion (en-ex). Orbitélna Sirka sa
uvadza na urovni 70 % jej velkosti v dospelosti vo veku okolo 1 roka, okolo 8 roka dosahuje
90 % velkosti dospelého ¢loveka [19].



Nos

Nosové kosti si1 dve malé parové kosti, ktoré sa nachadzaji medzi o¢nicami, hornou c¢elustou
a Celnou kostou.

Pokial ide o morfolégiu nosa, ukézalo sa, ze Sirka nosa sa vyvija v ranom veku [20].
Do tretieho az stvrtého roku zivota dosahuje 71 % (Zzeny) a 74 % (muzi) rozmerov dospelého
¢loveka (18 - 30 rokov). V tom istom veku dosahuje vyska nosa 62 % (muzi) a 67 % (Zeny)
hodnét dospelého ¢loveka, zatial ¢o dizka nosovej priehradky je len 54 % u muzov a 58 %
u zien. Okolo veku 5 - 8 sa koren nosa posiva vyssSie uz a je vidno Spicku nosa. AvSak
u oboch, muzov aj zien sa rozmery nosu menia aj po osemnastom roku zivota.

Mandibula (spodna celust)

S pribidajicim objemom sa ramus mandibuly rozsiruje a predlzuje, zatial ¢o prednd cast
mandibuly vystupuje dopredu a meni sa z okrihleho, hladkého obrysu na Spicaty tvar
dospelého ¢loveka. V priemere dosahuje dolnd celust vo veku 1 roka 60 - 70 % svojej
velkosti v dospelosti a vo veku 5 rokov 74 - 85 % svojej velkosti v dospelosti [19]. Dolnd
celust dosahuje svoju maximéalnu rychlost rastu tesne okolo puberty, ktora sa pohybuje
medzi 13,6. a 14,5. rokom u muzov a medzi 10. a 12. rokom u zien [36]. Dolna celust
dosahuje zrelost vo veku 16 rokov u muzov a 14 rokov u zien [19].

Mandibularna sirka

Sirka ¢eluste je vzdialenost medzi parom bodov gonion (go-go). Pri narodeni dosahuje sirka
Celuste uz priblizne 60 % svojej hodnoty v dospelosti. Vo veku 5 rokov dosiahne nieco vyse
92 % svojho priemerného rastu v dospelosti, pricom od 1 do 5 rokov narastie o 11 mm [19].

Mandibularna dizka

Mandibuldrna dizka je vzdialenost bodov gonion a gnathion (go-gna). Podobne ako v pri-
pade inych casti celuste, aj dlzka mandibule ma v ranom veku vyrazne rychly rast, pricom
priemerné percento sa pohybuje okolo 77 % velkosti dospelého ¢loveka vo veku 5 rokov [25].

Mandibularna vyska

Mandibularna vyska je vzdialenost stomion, gnathion (sto-gna). Tato hodnota dosahuje
67 % hodnoty dospelych vo veku 1 roka, 87,8 % vo veku 5 rokov a u muzov dosahuje zrely
stav vo veku 15 rokov a u zien vo veku 12 rokov [12].

Vyska a sirka tvare

Norquay et al. [26] vyhodnocoval trojrozmerné profily tvare a analyzoval rozdiely vo velkosti
a tvare pocas rastu a vyvoja. Priemerné trajektorie rastu tvare ukazali hlavne vertikdlny
rast s rozdielmi medzi muzmi a zenami. Vo veku piatich rokov je sirka tvare viac vyvinuta,
ako jej vyska. Napriklad v tomto veku dosahuje Sirka dolnej ¢elusti u chlapcov 89.8 %
hodnét dospelého cloveka a 94.1 % hodnot dospelého ¢loveka u dievéat. Pre porovnanie,
vyska tvare vo veku piatich rokov dosahuje u chlapcov len 79.7 % hodnét dospelého cloveka
a u dievéat 86.3 %. Hibka hornej a dolnej ¢elusti dosahuje vo veku piatich rokov 85 %
rozmerov dospelého ¢loveka, pricom chlapci vykazuja o nie¢o nizsie hodnoty.



Okolo siedmeho roku sa postupne vytraca detskd zaokrithlenost tvare z dévodu stenco-
vania vrstvy podkozného tuku. Vo vSeobecnosti, Siroka a kratka tvar novorodencov zacéina
vertikalne rast v dosledku zvécsujucich sa dychacich ciest, chrupu a rastu celusti.

Vyska cela

Vyska cela je vzdialenost medzi bodom trichion a nasion (tr-n). Zistilo sa, ze vyska cela
u muzov vo veku 4 az 5 rokov dosiahla 71 % svojej velkosti v dospelosti a okolo 16. a 17.
roku zivota bola stéle len na trovni 89 % . Na druhej strane, u zien vo veku 4 az 5 rokov

dosiahlo ¢elo 80 % svojej dospelej velkosti a vo veku 14 az 16 rokov bolo kompletné na 97 %
[35].

Pery

Proporcie pier u dievéat dosahuju 95 % ich hodnoét v dospelosti vo veku 13 - 14 rokov a
u chlapcov vo veku 15 - 18 rokov. Okrem toho sa ukézalo, ze horné pera dosahuje proporcie
dospelého cloveka skor ako ako dolnéd pera. U muzov aj u zien sa hrubka hornej pery
zmensuje po dosiahnuti veku 18 rokov.

2.5 Zhrnutie

Antropometria ludskej tvare zohrava vyznamnu tlohu v mnohych odvietviach ako lekar-
stvo, plasticka chirurgia ale aj v pocitacovych vedach pri spracovani obrazu, pristupovych
zariadeniach, ktoré vyuzivaju detekciu a rozpoznavanie tvare alebo pocitacovej grafike. An-
tropometrické body slizia na presnu identifikdciu kltcovych casti na tvari ako st nos, odi,
obocie alebo pery. Podla antropometrickych bodov a vzdialenostami medzi nimi vieme urcit
vyznamé miery, ktoré sa s pribudajicim vekom a zmenami tvaru lebky menia. Tieto zmeny
sa riadia vSeobecnym modelom vyvoja tvare, ale pocas vyvoja Iudskej tvare st ovplyvnené
mnohymi faktormi, ktoré moézu sposobit neproporcionalne zmeny tvaru a struktiry tvare.



Kapitola 3

Spracovanie obrazu a strojové
ucenie

V tejto kapitole sa budeme venovat strojovému uceniu, konkrétne algoritmom strojového
ucenia, ktoré vyuzivaju spracovanie obrazu a pocitacové videnie k detekcii tvare. Detek-
cia tvare je zvycajne prvym krokom v aplikdciach, ktoré pouzivaji sledovanie, analyzu a
rozpoznavanie tvare a vyrazne ovplyviuje fungovanie dalsich krokov v aplikacii. Rozpoz-
névanie tvare je rovnako dodlezité aj pri analyze tvare tym, ze ndm pomaha zistit, na ktoré
Casti obrézku sa treba zamerat, aby sme boli schopni urcit pohlavie, vek alebo pocity.

Poditacové videnie a spracovanie obrazu st dve oblasti, ktoré spolu velmi tizko stvisia
a vyuzivaji umel inteligneciu k ziskavaniu informacii z obrazkov, videi a inych vizualnych
vstupov. Spracovanie obrazu aj pocitacové videnie vyuzivaju ako vstupné udaje obraz. Spra-
covanie obrazu sa zameriava najméi na spracovanie vstupnych obrazov s cielom ich zlepsit
alebo pripravit na iné tlohy (zvysenie jasu, kontrastu, doostrenie obrazu, konverzia fareb-
ného obrazu do odtieniov sivej, orezanie obrazu). Pocita¢ové videnie vyuziva strojové ucenie
na rozpozgnavanie vzorov a extrakciu informacii zo vstupnych obrazkov, s ciefom spravne im
porozumief a predvidat vizudlne vstupy podobne ako Tudsky mozog. Pocitacové videnie ma
vyuzitie v réznych odvetviach, napriklad v doprave, kde vozidla pouzivaji pocitacové vide-
nie na sledovanie objektov a okolia, na asisten¢ny systém vodica a autonémnu navigaciu.
Bezpecnostné systémy a pristupové zariadenia vyuzivaju rozpoznavanie tvare a detekciu ob-
jektov. Zdravotnicke zariadenia pouzivaju klasifikdciu obrazu na identifikaciu a diagnostiku
ochoreni.

3.1 Strojové ucenie

Strojové ucenie [17] je podmnozinou umelej inteligencie a je to veda o schopnosti pocita-
¢ov ucit sa, bez toho aby boli explicitne naprogramované. Algoritmy strojového ucenia su
navrhnuté tak, aby boli schopné simulovat Tudsku inteligenciu uc¢enim sa z okolitého pro-
stredia. Strojové ucenie sa sklada z réznych typov modelov strojového ucenia a réznych
algoritmov. V zavislosti na povahe dat a pozadovaného vysledku mézeme strojové ucenie
rozdelit do 4 skupin: ucenie s ucitelom, ucenie bez ucitela, kombinacia ucenia s ucitelom a
bez ucitela a spatnovazbové ucenie.



Ucenie s ulitelom

Ucenie s ucitelom (supervised machine learning) je pristup strojového ucenia, kde sa na
trénovanie algoritmu poziva dataset so spravne oznac¢ymi dvojicami vstup - vystup. Na za-
klade tychto dat sa potom algoritmus natrénuje tak, aby vedel pre dany vstup vyprodukovat
korektny vystup. Do tejto skupiny patria algoritmy ako:

» Rozhodovacie stromy (Decision trees),
o N&ahodny les (Random Forest),
o Algoritmus k-najblizsich susedov (K-Nearest-Neighbors),

e Neurdnové siete.

Ucenie bez uditela

Ucenie bez uéitela (unsupervised machine learning) sa pouziva pri datach, ktoré neboli
vopred klasifikované. Algoritmus teda nepride na spravny vystup, ale postupne skiima data
a opisuje urc¢ité struktiry v tychto neoznacenych datach. NajcastejSimi problémami, ktoré
riesi ucenie bez uéitela, st zhlukovanie a asocigcia. Ulohou zhlukovania je spajat data do
skupin, ktoré ,,maji nieco spolo¢né®. Cielom asocidcie je najst tzv. asociacné pravidla, ktoré
popisuju skupiny dét a vztahy medzi nimi. Prikladom takéhoto algoritmu je napriklad
zhlukovanie metédou najblizsich stredov (K-Means Clustering).

Kombinacia ucdenia s uditelom a bez uditela

Tento model pozostéva z kombindcie uenia s uéitelom a ucenia bez ucitela (semi-supervised
learning). Na trénovanie algoritmu vyuzivaji zvycajne data s velkym mnoZstvom neozna-
¢enych tdajov a malym mnozstvom oznacenych tdajov. Mensia cast dat sa pouzije na
trénovanie modelu, ktory sa potom pouzije na oznacenie zvysku neoznacenych udajov.

Spatnovazbové ucenie

Spatnovizbové ucenie (reinforcement learning) je tplne odlisné. Ucenie tu prebieha tak,
ze vytvorime systém — agenta, ktorého nasadime do prostredia a nechame ho nech sa uci
prostrednictvom interakcie s prostredim. Pri tomto druhu ucenia sa vyuziva metdéda od-
menovania zelaného spravania a trestania negativneho spriavania. Tato metdda priraduje
zelanym c¢innostiam kladné hodnoty, aby agenta povzbudila a nezelanym cinnostiam za-
porné hodnoty.

3.2 Detekcia tvare

Algoritmov, ktoré sa dnes pouzivaji na detekciu tvare a funguji velmi dobre je Siroké
spektrum. Vo vSeobecnosti ich mézeme rozdelit do dvoch skupin:

o klasické algoritmy strojového ucenia, ako napriklad Viola-Jones alebo HOG (Histo-
gram of Oriented Gradients),

o algoritmy hlbokych neurénovych sieti, ktoré vyuzivaji konvolicne neurénové siete
ako Fast R-CNN, RetinaFace alebo Yolo.

Casovu os, ktord zobrazuje vyvoj algoritmov na detekciu tvare, vidime na obrazku 3.8.
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Obr. 3.1: Vyvoj algoritmov na detekciu tvare za poslednych 20 rokov [28].

3.3 Klasické algoritmy strojového ucenia

Tradi¢né metddy vyuzivaji manudlne vytvorené prvky, ako si hrany a deskriptory, v kom-
binacii s technikami strojového ucenia, ako je analyza hlavnych komponentov, linedrna
diskriminacénd analyza alebo Support Vector Machine (SVM). Tradi¢né techniky strojového
ucenia moézu byt uzitocnejsie pri pouziti na mensie stibory vstupnych tidajov a poskytuju
vysoky vykon pri nizsej spotrebe zdrojov.

Viola-Jones algoritmus

Viola-Jones [38] je algoritmus strojového ucenia, ktory uz je uz pomerne stary ale dokaze
detekovat tvar v redlnom case. Pri danom obraze v odtienoch sivej algoritmus analyzuje
mnoho okien réznych velkosti a snazi sa detekovat cielovy objekt hladanim Specifickych
priznakov v kazdom okne. Algoritmus pozostdva zo 4 hlavnych krokov, ako vyber Haarovych
priznakov, vytvorenie integralneho obrazu, AdaBoost tréningu a vytvorenia kaskddovych
klasifikatorov.

Haarove filtre

Haarové filtre nam umoznuju z obrazu detekovat hrany, priame ¢iary a diagonalne Ciary,
ktoré moézeme pouzit na identifikdciu objektu (Tudskej tvare). Haarové filtre pozostavaju zo
skalovatelngch obdiznikovych rdmcov zobrazenych na obrazku 3.2, ktoré sa pouzivaji na
porovnanie pixelov, konkrétne toho, ako tmavy je jeden voc¢i druhému. Stcet pixelov, ktoré
lezia v bielych obdlznikoch sa odpocita od suctu pixelov v ¢iernom obdlzniku.

N N

(4) (B) © (D)

Obr. 3.2: 4 zékladné typy Haarovych filtrov [3].

Integralny obraz

Vzajomné séitavanie a odpocitavanie pixelu po pixeli by bolo velmi neefektivne a pomalé,
preto sa na vypocitanie obdlznikovych priznakov pouziva metdéda integralneho obrazu. In-
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tegralny obraz v bode x, y je stc¢tom intenzity pixelov nad a nalavo od tohto bodu, vratane
intenzity daného bodu.

ii(z,y)= > i@y
Zlgz7ylgy

, kde ii(x,y) je integralny obraz v bode z,y a i(z,y) je origindlny obraz. Jeho vypocet
je zobrazeny na obrazku 3.3.

Obr. 3.3: Hodnota integralneho obrazu v bode 1 sa vypoéita ako stcet pixelov v obdlzniku
A, hodnota v bode 2 ako A + B, v bode ako 3 A + C a v bode 4 ako A + B + C + D.
Sucet pixelov v obdlzniku D bude teda 4 4+ 1 - (2 4 3) [38].

AdaBoost algoritmus

AdaBoost algoritmus je algoritmus strojového ucenia pre vyber najlepsej podmnoziny pri-
znakov z pomedzi vSetkych, ktoré detekuju tvar. Podla [38] by bolo nutné pre okno 24 x 24
pixelov vypocitat viac ako 160 000 priznakov, ¢o je velmi neefektivne nakolko len mala
mnozina priznakov je uzito¢nd pre identifikdciu tvare. Takéto relevantné priznaky sa na-
zyvaju aj slabé klasifikatory. Kazdému z nich je priradend vaha a linearnou kombinéciou
tychto slabych priznakov vznika silny klasifikator, ktory ma tvar:

T T
1 aghy(z) > % a
hay={ b eh@) 2 g 2 o
0 inak

, kde a je vaha slabého klasifikdtoru h¢(z), T je pocet iterécii.

Kaskadové klasifikatory

Kaskddovy Kklasifikator (Cascade classifier) je mechanizmus, ktory vyuziva rozhodovaci
strom, kde kazdy uzol pozostava zo silného klasifikdtora vytvoreného algoritmom Ada-
Boost. Vstup sa vyhodnocuje postupne po etapach a na kazdé ¢iastkové okno sa aplikuje
séria klasifikatorov.

Ak klasifikdtor pre urcitu etapu vyprodukuje negativny vysledok, vstup sa okamzite
vyradi, ¢im sa eliminuju okné, ktoré tvar neobsahujui. Preto prvy uzol pozostéva z jednodu-
chého klasifikdtora s vysokou mierou detekcie, ktory vyradi velky pocet ¢iastkovych okien
hned na zaciatku. Pokial klasifikator vyprodukuje pozitivny vysledok, aplikuje sa nan dalsi
klasifikator atd. Tento postup je zobrazeny na obrazku 3.4.
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Obr. 3.4: Schéma kaskadového klasifikdtoru.

Viola-Jones algoritmus mé podla [33] niekolko nedostatkov. Je sice pomerne rychly ale
nakolko je uz cca. 15 rokov stary, pri spracovavani velkého mnozstva dat na detekciu tvari
moze nastat falosna detekcia tvari, alebo Uplné vynechanie tvari, jednoducho kvoli zlému
vyberu parametrov pre jednotlivé obrazky.

HOG - Histogram oriantovanych gradientov

Na detekciu objektov sa HOG [8] véc¢sinou pouziva v spojeni s SVM (Support Vector Ma-
chines).

Zakladom algoritmu deskriptora HOG je, ze vzhlad objektu mozno modelovat pomocou
rozlozenia gradientov intenzity v obdlznikovych oblastiach obrazu. Implementécia tohto
deskriptora si vyzaduje rozdelenie obrazu na mensie Casti nazyvané bunky a potom sa pre
kazdt bunku vypocita histogram orientovanych gradientov pre pixely vramci tejto bunky.

Normalizacia obrazu

Tento krok normalizécie méze zlepsit vykonnost deskriptora HOG a Existuju tri hlavné
metédy normalizacie:

o gama/power normalizicia: vypocita sa ako logp kazdého pixelu p,
 normalizdcia odmocninou: vypocita sa ako /p kazdého pixelu p,
o normalizdcia rozptylom: vypocita sa ako p’ = (’;7”), kde p je priemer a ¢ standardna
odchylka vstupného obrazu.
Vypocet gradientu

Na ziskanie gradientov pouzijeme konvoliciu:

Gy=1xD; a Gy=1xD,

, kde I je vstupny obraz, D, je filter v smere x a D, je filter v smere y.

Konecnu reprezentaciu velkosti gradientu obrazu vypocitame ako:

G| = /G2 + G2

Orientaciu gradientu pre kazdy pixel vstupného obrazu mozno potom vypocitat pomocou:
0 = arctan 2(G, G)

Pri danych parametroch |G| a § moZeme teraz vypocitat histogram orientovanych gradien-
tov.
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Vazené hlasy v kazdej bunke

Ked mame velkost magnitidy a orientacie gradientu, dalsim krokom je rozdelif obrazok na
bunky a bloky.

Bunka je obdiznikové oblast definovand po¢tom pixelov, ktoré patria do kazdej bunky.
Napriklad, ak by sme mali obrazok s rozmermi 128 x 128 a definovali by sme pixely na
bunku ako 4 x 4, mali by sme 32 x 32 = 1024 buniek. Nakoniec kazdy pixel prispeje do
histogramu vazenym hlasom - vdha hlasu je velkost gradientu |G| v danom pixeli.

Normalizacia kontrastu v blokoch

Ak chceme zohladnit zmeny osvetlenia a kontrastu, moézeme hodnoty gradientu lokalne
sa prekryvaji, ¢o znamend, ze kazdd bunka prispieva k vyslednému vektoru priznakov viac
ako raz. Pouziva sa 2 x 2 alebo 3 x 3 buniek na blok a vo véc¢Sine pripadov sa dosiahne
primerand presnost. Pre kazda z buniek v aktudlnom bloku spojime ich zodpovedajice
histogramy gradientu, po ktorych nasleduje normalizacia L1 alebo L2 celého spojeného
vektora priznakov.

Nakoniec po normalizacii vsetkych blokov vezmeme vysledné histogramy, spojime ich a
povazujeme ich za nés koneény vektor priznakov.

Detekcia tvare s vyuzitim HOG

Metoda pouzivani na trénovanie je nasledovna: trénovacia mnozina obsahuje P pozitivnych
vzoriek (vzorky, ktoré obsahuju tvar) a N negativnych vzoriek (vzorky, ktoré neobsahuji
tvar), kde N > P. Z oboch mnozin extrahujeme HOG deskriptor, ziskame tak deskriptor
pre negativne a pre pozitivne vzorky. Na pozitivnych a negativnych vzorkéich sa natrénuje
algorimus, ktory vyuziva Support Vector Machine (SVM). Dalsim krokom je pouzitie me-
tédy hard-negative mining. Pre kazdy obrazok v negativnej trénovacej mnozine sa pouzije
technika posuvného okna. V kazdom okne sa vypocitaju deskriptory HOG a aplikuje sa
na ne nas klasifikator. Ak klasifikdtor (nespravne) klasifikuje dané okno ako tvar, vzniknd
tak falosne pozitivne vysledky a tie sa ulozia ako vektor priznakov spojeny s falosne po-
zitivnym polickom spolu s pravdepodobnostou klasifikdcie. Ako posledny krok sa vezmu
falosne pozitivne vzorky najdené pocas fazy hard-negative mining, zoradia sa podla ich
pravdepodobnosti a znovu sa natrénuje klasifikdtor pomocou tychto negativnych vzoriek.

3.4 Algoritmy hlbokych neurénovych sieti

V pristupe hlbokych neurénovych sieti sa na detekciu tvare pouzivaji konvolu¢né neurénové
siete (CNN). Jednd sa o Specidlny typ neurénovej siete, ktord sa od klasickych neuréno-
vych sieti odlisuje konvolii¢nou a pooling vrstvou. Vyhodou CNN je, ze konvolicna vrstva
znizuje vysokiu dimenzionalitu obrazkov bez straty ich informécii, preto sa velmi ¢asto po-
uzivajui v aplikdciach na rozpoznavanie tvare alebo obrazu. CNN pozostava z niekolkych
vrstiev obsahujucich rozne filtre, ktoré maji na starosti detekciu jednotlivych casti obrazu.
Prva vrstva sa snazi zamerat na Siroké vlastnosti, zatial co posledné vrstvy sa snazia dete-
govat velmi Specifické vlastnosti. Algoritmy hlbokych neurénovych sieti poskytuju vysoku
presnost a oproti tradi¢nym algorimom strojového ucenia st neporovnatelne rychlejsie a po-
uzivaju sa aj v mikroprocesoroch s nizkym vypoctovym vykonom. Hlavnou vyhodou metdéd
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hlbokych neurénovych sieti je ich generalizacia, teda schopnost modelu predikovat spréavne
vysledky aj na datach, na ktorych nebol natrénovany.

Architektara konvoliucnej neurénovej siete CNN

Konvolu¢né neurénova sief, oznacovana ako CNN alebo ConvNet, je trieda neurénovych
sieti, ktord sa vyuziva hlavne na spracovanie tidajov s topolégiou podobnou mriezke, ako
je napriklad obrazok. CNN st podtriedou hlbokych neurénovych sieti, ktoré dokazu roz-
poznavat a klasifikovat konkrétne prvky z obrazkov a st vdaka ich vysokej presnosi siroko
pouzivané na rozpoznavanie obrazu a videi, klasifikacie obrazu, analyzu obrazu v medicine,
pocitacovom videni a taktiez pri spracovani prirodzeného jazyka [18].

Architekttira CNN mé dve hlavné casti:

e konvolucnu cast, ktord oddeluje a identifikuje rézne prvky obrazu v procese nazy-
vanom extrakcia priznakov (Feature Extraction. Siet extrakcie priznakov pozostava
z mnohych parov konvoluénych alebo pooling vrstiev,

e plne prepojena vrstva, ktord vyuziva vystup z procesu konvolicie a predpoveda triedu
obrazu na zaklade vlastnosti extrahovanych v predchadzajicich fazach.

Cielom tohto CNN modelu extrakcie priznakov je znizit pocet priznakov pritomnych
vo vstupnych datach. Vytvarané si nové priznaky, ktoré sumarizuji existujice priznaky
obsiahnuté v pévodnych datach. CNN pozostava z viacerych vrstiev, ako je zndzornené na
schéme 3.5.

Fully

Convelution Connected

pooling .-~
Input ooling__.

\ "

Feature Extraction Classification

Obr. 3.5: Architektiira konvoli¢nej neurénovej siete CNN. [5]

Konvoluéna vrstva

Téato vrstva je prvou vrstvou CNN, ktord sa pouziva na extrakciu réznych priznakov zo
vstupnych obrazkov. V tejto vrstve sa vykonava matematickd operacia konvolicie medzi
vstupnym obrazom a filtrom urcitej velkosti M x M. Postvanim filtra po vstupnom obraze
sa vykona bodovy sucin medzi filtrom a ¢astami vstupného obrazu vzhladom na velkost
filtra (M x M). Vystup sa oznacuje ako mapa prvkov (Feature Map), ktord nam poskytuje
informécie o obraze, ako st napriklad rohy a hrany a tato mapa priznakov sa privadza do
dalsich vrstiev, aby sa naucili niekolko dalSich priznakov vstupného obrazu. Konvolu¢né
vrstvy zaroven zabezpecuji, aby priestorovy vztah medzi pixelmi zostal neporuseny.

15



Pooling vrstva

Po konvolucnej vrstve nasleduje pooling vrstva. Hlavnym cielom tejto vrstvy je zmensit
velkost mapy prvkov, ¢im sa znizuje potrebné mnozstvo vypoctov. Realizuje sa to zmense-
nim spojeni medzi vrstvami a nezavisle sa vykonava na kazdej mape samostatne. Pooling
v podstate sumarizuje funkcie vytvorené konvoluc¢nou vrstvou. Existuje niekolko funkcii
zdruzovania, napriklad priemer obdlznikového okolia, norma L2 obdlznikového okolia a vé-
zeny priemer zalozeny na vzdialenosti od centralneho pixelu, najcastejsie sa vyuziva Max
pooling, kde sa z mapy priznakov vyberie najvacsi prvok.

Plne prepojena vrstva (Fully Connected Layer FC)

Neurény v tejto vrstve maju plni konektivitu so vSetkymi neurénmi v predchadzajicej a
nasledujicej vrstve. V tejto vrstve sa vstupny obraz z predchadzajicich vrstiev splosti a
privedie do vrstvy FC. Splosteny vektor potom prechddza niekolkymi dalSimi vrstvami FC,
v ktorych prebiehaji operdcie matematickych funkcii a zacina sa proces klasifikacie. Vrstva
FC pomaha mapovat reprezentaciu medzi vstupom a vystupom.

Vrstva Dropout

Pokial st vSetky funkcie pripojené k vrstve FC, moze to spdsobit nadmerné prispésobenie
v subore trénovacich idajov. Nadmerné prispésobenie znamend, ze model funguje velmi
dobre na trénovacich datach ale zlyhava pri pouziti na novych neznamych tudajoch. Tento
problém sa riesi vrstvou Dropout, kde sa z neurénovej siete pocas procesu trénovania vy-
nechda niekolko neurénov, napriklad pri hodnote 0.3 sa z neurénovej siete ndhodne vyradi
30% uzlov. Vynechanie uzlov tak vedie k zlepSeniu vykonnosti modelu strojového ucenia,
pretoze zabranuje nadmernému prisposobeniu tym, Ze zjednodusuje sief.

Viacfazové a jednofazové detektory tvare

Pri detektcii objektov sa pouzivaji detektory s dvoma zédkladnymi typmi architektiar. Roz-
delujeme ich na jednofazové (single-stage), ako napriklad R-CNN, Fast R-CNN, Faster
R-CNN a dvojfdzové (two-stage) detektory ako SSD, RetinaFace a YOLO. Dvojfazové de-
tektory rozdeluju proces detekcie na dve fazy, fadzu navrhu kandiddtskych oblasti Rol (Re-
gions of Interest) a na fazu, kde sa kandidatske oblasti klasifikuji a uprestiuji. Na druhej
strane jendofazové detektory pouzivaju jednu konvoli¢ni neurénovi siet, ktord priamo vy-
tvara kandidatske okna a klasifikuje ich v jednej faze, teda jednych prechodom obrazu touto
sietou. Na obrazku 3.6 je zobrazena schéma dvojfazovej architektiry siete Faster R-CNN a
jednofazovej siete RetinaNet.
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Obr. 3.6: Schéma dvojfazovej architektiry siete Fater R-CNN a jednofdzovej siete RetinaNet
[6].

Faster R-CNN

Faster R-CNN [31] je dvojfazova konvoli¢na neurénova siet, ktord je rozsirenim R-CNN a
Fast R-CNN. Pri R-CNN a Fast R-CNN sa na generovanie kandidatskych okien pouziva al-
goritmus selective search, ktory nahradila konvolic¢na siet RPN (Region Proposal Network).
V prvej faze RPN pouziva konvoluény pristup s posuvnym oknom na generovanie navrhov
kandidatskych okien. Vygenerované navrhy sa orezi pomocou vrstvy Rol (Region of Inte-
rest) a v druhej faze sa pre kazdy nédvrh vykond zéverecna klasifikdcia. Detailnejsia schéma
architektury Faster R-CNN je zobrazend na obrazku 3.7.

. classifier

| 4
Region Proposal Network
feature maps

||

conv layers /

Obr. 3.7: Schéma dvojfazovej architektiry siete Fater R-CNN [31].

RetinaFace

RetinaFace [9] je jednofdzovy detektor tvare, ktory umoznuje lokalizovat tvar v réznych
mierkach na drovni pixelov. RetinaFace pozostava z kaskddovej regresie, trénovanej pomo-
cou viaczlozkovej chybovej funkcie (multi-task loss function) skladajicej sa z:

o bindrnej chyby detekcie tvare (binary softmax loss),
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o regresnej chyby ohranicenia tvéare (face box regression loss),

o regresnej chyby piatich vyznamnych orienta¢nych bodov na tvari (facial landmark
regression loss),

o regresnej chyby popisujicej kvalitu detekovaného ohranicenia a bodov na tvari (dense
regression 10ss).

7 W, . .
._ ? L(']S Q / . Face classification
@ Lior - Face box regression
4 Existing branch
!l;= L N R Y
pts @ - % Facial landmark regression
w10 b4 Extra—supervision(

3 -~
N W
e

Dense face regression

J2AIPUAL YSIW ([
JqenuaYI|

“\!28+7+9 h Self-supervision /

Obr. 3.8: Princip detekcie tvare RetinaFace. [9]

Yolo

Hlavnym prinosom Yolo siete [30] je detekcia objektov v redlnom case. Cely model pozostéva
iba z jednej konvoli¢nej neurénovej siete a obrazok nou prechadza iba raz. Myslienka siete
Yolo spociva v rozdeleni vstupného obrazu na mriezku o velkosti S x S. Ak stred objektu
spadad do bunky mriezky, tdto bunka mriezky je zodpovedna za detekciu tohto objektu.
Kazda bunka mriezky predikuje B ohranic¢ujicich poli a skére doéveryhodnosti pre tieto
polia. Hodnoty doveryhodnosti vyjadruji, nakolko je model presvedcéeny, ze pole obsahuje
objekt, a nakolko presny je podla neho predpovedany box.

Yolo predpoveda viac ohranicujicich boxov na jednu bunku mriezky. V ¢ase trénovania,
Yolo vyberie jedno predikované policko, ktoré bude zodpovedné za predpovedanie objektu,
podla najvyssej hodnoty IOU (prienik nad zjednotenim) medzi predikovanym polickom a
skutoénym. Kazdé predikované policko sa zlepsuje v predpovedani urcitych velkosti, pome-
rov stran alebo tried objektov.

Pri detekcii objektov sa Casto pre objekt vytvori viacero ohranic¢ujucich boxov. Tieto
ohranicujiice boxy sa moézu prekryvat alebo sa mézu nachiddzat na réznych miestach, ale
vSetky predstavuju ten isty objekt. NMS (Non maximum supression) sa pouziva na identi-
fikdciu a odstranenie nadbyto¢nych ohranic¢ujtucich boxov, aby bol na vystupe len jedeno-
hranicujici box pre kazdy objekt na obrazku. Tento postup je zobrazeny na obrazku 3.9.
Yolo siete dosahuju oproti RetinaNet vyssiu rychlost ale nie st také presné.
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S x S grid on input
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Obr. 3.9: Yolo diagram [9].(1) Rozdelenie vstupného obrazu do mriezky, (2) predikcia ohra-
nicujicich boxov pre kazdiu bunku, (3) odstranenie nadbyto¢nych ohranucujicich boxov.

3.5 Detekcia vyznamnych bodov tvare

Detekcia orienta¢nych bodov tvare je nevyhnutnou stcastou analyzy vyvoja tvare v case,
nakolko vieme podla nich urcit presni polohu oblasti na tvari ako sd o¢i, nos, pery a
pod. Rovnako vieme urc¢it vzdialenosti tychto bodov, ktoré sa vekom prirodzene menia a
analyzovat tieto zmeny. Dnes existuje vela roznych nastrojov, ktoré ndm poskytuji velmi
detekciu tychto bodov, ako napriklad kniznica Dlib alebo Mediapipe.

Dlib

Dlib je C++ knizZnica, ktord obsahuje nastroje a algoritmy strojového ucenia. Jednym
z tychto nastrojov je aj predtrénovany detektor tvarovych bodov, ktory je implementovany
pomocou regresnych stromov [21]. Tato metéda pozostéva z tréningovej sady obrézkov,
kde uz st ruéne oznacené body, ktoré Specifikuju (z,y) stradnice oblasti kazdej tvarovej
struktiry a pravdepodobnosti vzdialenosti medzi parmi vstupnych pixelov.

Vzhladom na tieto tréningové idaje je stbor regresnych stromov trénovany na odhad-
nutie pozicii orienta¢nych bodov tvare priamo zo samotnych intenzit pixelov. Koneénym
vysledkom je detektor orientacnych bodov tvare, ktory mozno pouzit na detekciu orien-
taénych bodov tvire v redlnom case. Tento predtrénovany detektor bodov tvare dokaze
detekovat polohu 68 stiradnic bodov, ktoré sa mapuji na struktary tvare.

Mediapipe

Mediapipe je open source kniznica od spolo¢nossti Google, ktord pontika rézne nastroje na
béze strojového uéenia pre rézne problémy pocitacového videnia. Face Mesh [2] je detektor
vyznamnych bodov na tvari, ktory pozostava z dvoch hlbokych neurénovych sieti. Prva
neurénova siet pracuje s celym vstupnym obrazom a urcuje jednodlivé oblasti na tvari a
druhd neurdnova siet pracuje uz s jednotlivymi castami tvare, vramci ktorych predikuje 3D
povrch pomocou regresie. Na rozdiel od kniznice Dlib tento model urcuje 468 stradnic v 3D
priestore.
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3.6 Aplikacie, ktoré vyuzivaja starnutie tvare

Starnutie tvare vyuziva dnes velké mnozstvo aplikicii v roznych oblastiach ako forenzné
vedy, pri identifikécii dlhodobo nezvestnych osdb alebo rekonstrukcie tvari. Synteticky zo-
starnutie tvari hercov sa vo velkom pouziva aj vo filmovej produkecii.

Predikcia veku v pripade nezvestnych os6b

Vedci z Washingtonskej univerzity vyvinuli softvér [22], ktory dokdze z obrazku tvire ma-
lého dietata automaticky predikovat, ako bude vyzerat v neskorsom obdobi jeho zZivota az
do 80. roku zivota. Tento softvér funguje aj na fotkach s premenlivym osvetlenim a vyrazmi.
Podobé techniky vekovej progresie zaznamenali vyznamny tspech pri rieseni pripadov ne-
zvestnych deti, ked boli osoby rozpoznané po mnohych rokoch na zaklade snimok s vekovou
progresiou.

Algoritmus pracuje na nasledovnom principe: uréi priemerné usporiadanie pixelov z ti-
sicov ndhodnych internetovych fotografii tvari réznych vekovych kategérii a pohlavi. Algo-
ritmus potom néjde zhodu medzi priemermi z kazdej skupiny a vypocita priemerni zmenu
tvaru a vzhladu tvare medzi vekovymi kategériami. Tieto zmeny sa potom aplikuji na novi
fotografiu dietata s ciefom predpovedat, ako bude vyzerat v kazdom dalsom veku az do 80
rokov.

Input age 3
-

Obr. 3.10: Fotografia dietata (iplne vlavo) je rozdelend podla veku do dvojic, kde jedna
fotografia (vlavo v kazdej dvojici) je vygenerovand algoritmom a porovnana so skuto¢nymi
fotografiami tej istej osoby v prislusnom veku (vpravo v kazdej dvojici) [22].

Vyuzitie starnutia vo filmovej produkcii

Spolo¢nost Disney Research Studios vytvorila neurénovi siet k zostarnutiu tvare FRAN
(Face Re-Aging Network) [39], svoj najnovsi pokrok v oblasti vizualnych efektov, ktory
vyuziva neurénové siete na vytvorenie prvej praktickej, plne automatickej a produkcne
pripravenej metddy na zostarnutia tvari vo videozaznamoch. Takéto digitalne stvarnenie
tvari vo videu je v oblasti filmov a reklamy ¢oraz beznejSie. Prevladajici pracovny postup
2D malovania si vsak ¢asto vyzaduje manudlnu pracu po jednotlivych snimkach, ktord moze
trvat niekolko dni. Riesenie tohto problému pomocou viactroviovej neurénovej siete FRAN
ulahcuje pracu, znizuje naklady a zaroven zlepsuje realistickost efektu.

Na vytvorenie siete FRAN vyskumnici spolo¢nosti Disney nahodne vygenerovali tisice
prikladov synteticky zostarnutych tvari vo veku od 18 do 85 rokov pomocou siete Style-
GAN2. S tymito tréningovymi tdajmi sa nerénova siet FRAN naucila vSeobecné principy
o tom, ako sa meni vzhlad cloveka s vekom. FRAN potom dokéaze aplikovat tieto naucené
principy starnutia na skuto¢nych hercov pohybe, na snimku po snimke.
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Obr. 3.11: Pri aplikdcii na snimky videa sa dokdze FRAN vyrovnat s roznou hibkou a
polohou hlavy v zabere, ako aj s réznymi pézami hlavy a zmenami svetelnych podmienok
[22].

3.7 Zhrnutie

Detekcia tvare z obrazu a néaslednd extrakcia vyznamnych orienta¢nych bodov st neodmys-
litelnou suicastou analyzy starnutia fudskej tvare, ktoré vyuzivaju nastroje strojového ucenia
a spracovania obrazu. Dnes mame k dispozicie velmi vela algoritmov na detekciu tvare, ktoré
vyuzivaju rézne pristupy a mozeme ich rozdelit na klasické algoritmy strojového ucenie a
algoritmy, ktoré na detekciu tvare vyuzivaji konvoli¢ne neurénové siete. Obidva pristupy
sa vyuzivaju a kazdy algoritmus pracuje za urcitych podmienoch lepSie alebo naopak menej
presnejsie. Podla vlastnosti vstupného obrazu ako osvetlenie, kvalita obrazu alebo ¢iastocné
zamaskovanie tvare vieme vybrat algoritmus, ktory za danych podmienok pracuje najlep-
Sie. Z detekovanej tvare nasledne moézeme pomocou nastrojov na extrakciu vyznamnych
orientac¢nych bodov detekovaf vyznamné Casti na tvari.

Starnutie ludskej tvare sa taktiez vyuziva v réznych oblastiach ako policia a kriminalis-
tika na pomoc pri vyhladavani nezvestnych oséb, kde sme schopni predikovat vyzor ¢loveka
v neskorsom veku. Dalie vyuzitie maji aplikdcie na starnutie vo filmovej podukcii, ktoré
umoznuju umelé zostarnutie herca alebo naopak, vytvorenie jeho mladsej verzie.
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Kapitola 4

Navrh algoritmu a implementacia

V tejto kapitole bude opisany ndvrh a implementacia algoritmu, ktory analyzuje vyvoj
tvare v ¢ase. V navrhu implementacie bude potrebné naskoér definovat body a rysy na
tvari, ktoré budeme analzyovat a zaroven vsetky kroky potrebné pre spracovanie vstupného
datasetu. Vramci implementacie opisSeme detailnejsie postup tychto krokov, zvolené nastroje
a kniznice.

4.1 Navrh implementacie
Cielom aplikacie je schopnost implementovaného algoritmu predikovat dalsi vyvoj tvare
cloveka na zdklade snimky jeho tvare, identifikovaného vekom. Schéma na obrazku 4.1 zo-

brazuje vsetky kroky potrebné pre detekciu vyznamnych bodov na tvari a ich néasledne
spracovanie pre ich dalsiu analyzu.

=)

Orezanie
Rotéacia
Zarovnanie

Detekcia
bodov na tvari

P . . . ¢ .
Normalizacia Vypocet vzdialenosti S
. . " . ¢ e
vzdialenosti definovanych bodov G e ;
o el o .
e

Obr. 4.1: Schéma zobrazujica hlavné kroky spracovania vstupného datasetu [15, 24].
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Analyzované rysy tvare

Pre nasu analyzu bude potrebné vybrat rysy, ktoré st reprezentované ako vzdialenosti medzi
definovanymi antropomentrickymi bodmi. Na obrazku 4.2 je vyznacenych 10 vzdialenosti,
ktoré budeme analyzovat a v tabulke 4.1 ich stru¢ny popis. Vzdialenosti bodov sme vybrali
na zaklade [29, 27], kedZe sa jedna o najvyznamnejsie rozmery pre antropometrické studie.

zy-zy

ex-ex

sn-gna

sto-gna

al-al

ch-ch

go-go

Obr. 4.2: Vyznacenie analyzovanych rysov na tvari. [1]
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Vzdialenost Definicia

en-en Vzdialenost vnutornych kutikov odi.

ex-ex Vzdialenost vonkajsich kutikov odi.

Zy-Zy Sirka tvare merand medzi najkrajnejsimi bodmi licnej kosti.
g0-g0 Vzdialenost medzi najkrajnejsimi bodmi dolnej celuste.

al-al Sirka nosa merand medzi najkrajnej$imi bodmi nosovej dierky.
ch-ch Sirka tist merand medzi kitikmi tst.

n-sn Vyska nosu merana medzi korenom nosa a zdkladnou nosovej prepazky.
sn-gna Vyska dolnej c¢asti tvare merand medzi bodom nasion a gnathion.
sto-gna Vyska dolnej éelusti merand medzi bodmi stomion a gnathion.
n-gna Morfologicka vyska tvare merand medzi bodmi nasion a gnathion.

Tabulka 4.1: Nazov a definicie jednotlivych rysov na tvari.

Predspracovanie datasetu pre analyzu

Aby sme mohli analyzovat jednotlivé rysy na tvéri a ich zmeny v priebehu starnutia bude
potrebné vstupné data v niekolkych krokoch vhodne upravit. Tieto ipravy buda zahinat
kroky ako detekcia tvare zo snimok, nasledné orezanie a naskalovanie snimok, aby boli
vramci celého datasetu jednotné. Z takto upravenych snimok tvari bude dalej potrebné
detekovat body na tvari, ktoré sme si vopred urcili a vypocitat vzdialenosti medzi nimi.
Nakoniec budeme tieto vzdialenosti vrameci jednej osoby normalizovat.

Dataset snimok pre analyzu

Analyza starnutia tvare bude prevedend na datasete poskytnutom Prirodovedeckou fakul-
tou Masarykovej univerzity v Brne. Dataset obsahuje snimky tvari 287 os6b vo vekovom
rozmedzi od 0.25 az 25 rokov, z ktorého boli odstranené 2 osoby z dévodu nedostatku snimok
pocas ich celého vyvoja. Z vysledného poctu osob tvoria 142 zeny a 143 muzi. Nasledne budi
z datasetu vybrané len tie snimky, ktoré obsahuji aspon 80% dat v rdmci kazdej vekovej
kategérie, nakolko by nedostatoény pocet dat v nejakej z nich vyrazne skresloval vysledky.
Podla histogramu na obrazku 4.3, ktory vykresluje pocetnost chybajicich dat v ramci jed-
notlivych vekovych kategoérii, budeme brat do tvahy data vo veku od 0.75 do 17.5 vratane.
Vsetky fotografie boli vytvorené v laboratornych podmienkach, nasnimané z frontdlneho
natocenia tvare oproti kamere, preto uz dalSia frontalizicia tvari nebude potrebna.
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Obr. 4.3: Histogram zobrazujici chybajice data vramci jednotlivych vekovych skupin.

Spracovanie a naskalovanie snimok

Nakolko dataset obsahuje snimky, ktoré maju casto nizku kvalitu, st orotované alebo roz-
mazané bude potrebné ich naskalovat tak, aby boli v ramci datasetu konzistentné a nésledne
z nich mohli detekovat body identifikujice struktiru tvare. Postup pozostava z nasledov-
nych krokov:

o identifikacia Struktiry tvare v jednotlivych snimkach,

e zarovnanie tvare na zaklade translacie a rotacie.

Detekcia tvare zo snimok

Na detekciu alebo identifikdciu struktiry tvare v datasete snimok jednotlivcov pouzijeme
detektor tvare RetinaFace [9] z viacerych dovodov. Nas dataset obsahuje snimky obsahujtce
velké mnozstvo Sumu a RetinaFace dosahuje velmi dobré vysledky a to aj v zljch svetelnych

podmienkach, réznych poézach, velkostiach a natoceniach tvare, pri detekcii zakrytych tvari
a tvari s roznymi vyrazmi.

Zarovnanie tvare

Cielom zarovnania tvare bude transformovat snimku do vystupného suradnicového priestoru
tak, aby vSetky tvare v celom datasete:

e boli umiestnené v strede vysledného obrazu,

« boli orotované tak, aby o¢i lezali na horizontalnej priamke (na rovnakych stiradniciach
Y),

o boli naskdlované (zmensené/zvicsené) tak, aby velkost tvari v rdmci datasetu bola
priblizne rovnaka.

Priklad vstupnej snimky a tej istej snimky po orotovani a zarovnani je zobrazeny na obrazku
4.4.
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Obr. 4.4: Origindlna snimka tvare (vlavo) a vysledny obraz po zarovnani (vpravo). [15]

Detekcia bodov na tvari

Po zarovnani st vsetky snimky z datasetu pripravené tak, aby sme z kazdého obrazu tvare
mohli detekovat jej vyznamné body. Na detekciu bodov na tvari sme zvolili predtrénovany
detektor bodov z kniznice Dlib, ktory urcuje polohu 68 stiradnic bodov charakterizujtcich
tvarové struktiry ako nos, oc¢i, obocie, usta a celust. Z nich vyberieme 16 bodov, ktoré
budeme potrebovat pre analyzu a si zobrazené na obrazku 4.5.

Obr. 4.5: 16 presne definovanych bodov, ktoré budeme analyzovat. [15]

Vypocet a normalizacia najvyznamnejsich rysov na tvari

Kazdu vzdialenost dvoch bodov zobrazenych na obrazku 4.2 bola vypocitame ako euklidov-
sk vzdialenost dvoch bodov podla nasledovného vzorca:

Ay = V(22 — y2) + (21 — 12),

Takto ziskané vzdialenosti budeme néasledne normalizovat vzdialenostou bodov en-en
(vnutoré kutiky o¢i), aby sme dosiahli konzistenciu medzi snimkami v rdmci veku. Podla [11,
29] sa vzdialenost vnitornych kitikov o¢i zmeni od narodenia do 11. roku zivota o 20% a od
11. roku ostava stabilna. Vychadzajic z tychto studii vieme urcit hodnoty tejto vzdialenosti
v danom veku, ktoré si ale diskrétne a my by sme ich potrebovali mat spojité, preto skiisime
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najst funkciu, ktord dobre aproximuje vyvoj en-en vo veku od 0 do 11 rokov. Na zdklade
nasich pokusov sme zvolili funkciu v tvare:

, kde parametre a, b, ¢, d ndjdeme pomocou metdédy najmensich stvorcov na zaklade
hodnét zo sudii [11, 29]. Vysledné hodnoty si a = 0.21,b = 0.78,¢ = 0.54,d = 2.57 a
priebeh tejto funkcie v zavislosti od veku je zobrazeny na obrazku 4.6.

Po normalizovani vSetkych hodnot pripadné chybajucé hodnoty doplnenime metédou
linedrnej interpolacie a velké vikyvy v hodnotdch vyhladime pouZzitim metédy kizavého
priemeru. Po normalizicii vzdialenosti dvoch bodov (podeleni vzdialenosti hodnotou en-
en) dalej uz nehovorime o samotnej vzdialenosti dvoch bodov ale o pomere tejto vzdialensti
ku v vzdialenosti en-en. Pre jednoduchost budeme v dalSej praci a oznaceni kriviek v grafoch
pouzivat oznacenie vzdialenosti dvoch bodov resp. rysy.
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Obr. 4.6: Vyvoj vzdialenosti medzi bodmi en-en (vnitorné kutiky oci) v zésvislosti od veku.

4.2 Implementacia

V ramci implementacie sme pouzili ako programovaci jazyk Python a jednotlivé Casti s
rozdelené do viacerych skriptov vo forme Jupyter notebookov. Ako nastroj na manipulaciu
s datami a ich ukladanie do tabuliek sme pouzili kniznicu Pandas a pre vykreslovanie grafov
kniznicu Matplotlib.

Skrity pre spracovanie snimok

Spracovanie  vstupného datasetu snimok je implementovanné v  skripte
landmarks__detection.ipynb, ktory zahina detekciu tvare zo snimok, zarovnanie a nasledni
detekciu vyznamnych bodov na tvari. VSetky snimky si spracovavané sekvencne, pricom
sa najskor spracuje ich nézov v tvare {id} {age}.tif, ktory pozostdva z indentifikdtoru
osoby na snimke a jeho veku. Dalej sme snimky nacitali pomocou kniznice OpenCV a
naskalovalovanie implementovali v nasledovnych krokov:
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e vstupny obraz sa prevedie do Sedoténového, aby sa znizil pocet dimenzii obrazu a
z neho sa detekuje tvar pomocou RetinaFace detektoru, ktory nam vraci stradnice
ohranicujiceho boxu tvare,

e pre orotovanie, orezanie a vycentrovanie tvare v ramci obrazu pouzili kniznicu imutils
[34], ktora orotuje tvar podla stredov o¢i tak, aby lezali na horizontalnej priamke. Tvar
odiali/priblizi podla vzdialenosti lavého oka od lavého okraju, ktord sme nastavili na
35 % sirky vysledného obrazu.

7 naskalovanych snimok extrahujeme body pouzitim predtrénovaného detektoru bodov
z kniznice Dlib. Ten nam vrati pole 68 suradnic na tvari, ktoré si ulozime spolu s id a
vekom, ktoré ich identifikuju.

Skript data__preprocessing.ipynb implementuje vypocet vzdialenosti definovanych bo-

dov, normalizaciu tychto vzdialenosti a nasledné vytriedenie dat. Vzdialenosti definovanych
bodov, zobrazenych na ordzku 5.2, ktoré sme detekovali pomocou predoslého skriptu vypo-
¢itame, ako eklidovsku vzdialenost dvoch bodov. Takto ziskané vzdialenosti normalizujeme
vdialenostou en-en (vnatorné kutiky oci), ktorej hodnoty sme dostali vytvorenim funkcie
opisanej v sekcii 4.1, ktord ndm modeluje jej priebeh.
Po normalizovani hodnot sme doplnili chybajice hodnoty metédou linearnej interpolacie a
velké vikyvy v hodnotéch sme vyhladili met6dy kizavého priemeru, kde sme nové hodnoty
vypoéitali podla priemeru hodnét v okne o velkosti 3. Dalej sme z dat odstranili tie vekové
kategorie, ktoré obsahuji menej ako 20 % dat (vid obrazok 4.3).

Skripty pre analyzu vyvoja tvare

V skripte males_females.ipynb sme ako prvé priradili ku kazdému id pohlavie a nasledne
vypocitali poc¢et muzov a zien. Vypocitali sme strednit hodnotu pre kazdy rys a pre kazdua
vekovi kategoriu s rozdielom medzi pohlaviami. Jej priebeh je vyklesleny ako krivky na
obrazku 5.2. Na vykreslenie rozptylu dat sme potrebovali vypocitat najmensiu a najvacsiu
pravdepodobnii hodnotu, ktorti sme dostali ako:

blower = Ql - 175 : IQR7
bupper = QS + 135 : IQR

, kde Q1 je prvy kvartil, Q3 treti kvartil a IQR kvartilové rozpétie (vid boxplot). Néa-
sledne sme vypocitali percentudlny podiel maximéalnej dosiahnutej hodnoty. V nasom da-
tasete sa jednd o hodnotu v 17,5 roku zivota pre kazdého cloveka. Hodnoty sme vypocitali
ako:

T
percentagegge = 29¢ . 100

175

, kde 44¢ je hodnota rysu v danom veku a percentageqge je jeho percentudlna hodnota.
Vypocitali sme rozdiely medzi vekovymi kategériami a tym dostali percentudlne zmeny
medzi nimi, ktoré su vykreslené na obrazku 5.1.

Vizualizacia pomocou UMAP je iplementovand vrameci skriptu umap__visualization.ipynb,
kde st jednotlivé komponenty najskor standardne skdlované na strednit hodnotu 0 a sme-
rodajnid odchylku 1. Tymto transformujeme komponenty do podobnej mierky. Nésledne
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pouzijeme UMAP, ktory zdredukuje nase data z 10 na 2 komponenty, aby sme ich mohli
graficky zobrazit (vid 5.4, 5.5, 5.6).

Implementacia vypoctu vzdialenostnych matic je obsiahnutd v skripte

distance__matrices.ipynb, ktoré boli vystupom skriptu data_ preprocessing.ipynb. Najskor
sme vytvorili maticu vzdialenosti pre id os6b, comu predchadzalo transformovanie dat do
spravneho tvaru. Vypocitali sme euklidovské vdialenosti cez vSetky rysy a vek medzi dvoj-
icami id. Dostali sme tak stvorcovil maticu o rozmeroch 285 x 285, ktoré odpovedaji pocétu
0s6b v datasete. Takto vytvorent maticu sme vizualizovali pomocou heat mapy.
Podobny postup sme zvolili aj pri vytvoreni vzdialenostnych matic pre jednotlivé vekové
kategorie, kde sme transformovali tabulku podla veku v priemere pre vsetky id. Obidve
matice su zobrazené na obrazku 5.7. Ako posledné sme vytvorili matice podobnosti pre jed-
notlivé analyzované rysy. Pre ich vypocet sme pouzili hodnoty pre konkrétnu komponentu,
ktora reprezentuje jeden rys. Ich vizualizacia pomocou heat map je zndzornend na obrazku
5.8.

Skript nearest__neighbors.ipynb implementuje hladanie podobnosti medzi snimkami v da-
tasete a podobnosti vramci celkového vyvoja osdéb. Pomocou Nearest Neighbors sme nasli
ku kazdej snimke 30 inych snimok s najpodobnejsimi rysmi. Dostali sme tak 30 snimok zo-
radenych podla vzdialenosti (podobnosti), kde kazd4 prinalezi uréitej triede (id). Dalej sme
podla hodnét vzdialenosti a ich prislusnosti do rovnakej triedy (id), nasli 10 id najblizsich
ako:

kid

1
ing—i—l

1=0

, kde k;q je mnozina vsetkych vysledkov jednej triedy. Grafické zobrazenie najblizsich
susedov vidime na obrazku 5.9. Nasledne sme zo vzdialenostnej matice vyvoja vramci id
implementovanej v skripte distance__matrices.ipynb vybrali ku kazdému id 10 s najmensou
vzdialenostou. Vysledky ziskane pomocou najblizsich susedov sme porovnali s vysledkami
z matice podobnosti a vypocitali zhodu.

Skripty pre vizualizaciu vyvoja tvare

Vystupom nasej analyzy je grafické zobrazenie zmien a vyvoja jednotlivych rysov zo vstup-
nej snimky, ktoré je implementované v skripte visualize__growth.ipynb. Zo vstupnej snimky
detekujeme tvar, extrahujeme prislusné body, vypodéitame ich vzdialenosti a dostaneme tak
10 rysov, ktorych dalsi vyvoj chceme predikovat. Zaroven musime definovat vek a pohlavie
¢loveka na vstupnej snimke. Z priemernej, miniméalnej a maximalnej hodnoty rysov vyjad-
renych v percentach si podla pohlavia zadaného na vstupe nacitame potrebné data. Tieto
hodnoty reprezentujice percentuilne zmeny rysov v ramci veku aplikujeme na vstupné
hodnoty rysov zo vstupnej snimky, ¢im vypocitame nové hodnoty rysov v dalsich vekovych
stadiach.

Vizuélne zobrazit posuvy jednotlivych bodov je trochu zlozitejsie nakolko berieme do tivahy;,
Ze tvar rastie horizontalne aj vertikalne a jednotlivé body sa rovnaho postvaju vo viace-
rych smeroch. Méme siradnice detekovanych bodov zo vstupnej snimky a ako referencné
body sme si zvolili nasion (koren nosu) a en-en (vnutorné kutiky o¢i), voc¢i ktorym sme
pocitali jednotlivé posuvy. Pri zmenéach v horizontalnom smere je to pomerne jednoduché,
nakolko vypocitame len rozdiel rysu v urc¢itom veku oproti hodnote rysu zo vstupu a o ttto
hodnotu posunieme bod vpravo a vlavo (prepoc¢itame x-ové suradnice bodov). Pri zmenach
rozmerov tvare vo vertikdlnom smere musime vziat do ivahy vsetky body, ktoré su tymito
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zmenami postihnuté a tak vypocitat zmeny v posuve x-ovej aj y-ovej suradnice. Napriklad
pri posuve bodu na Spicke nosu v smere y, musime rovnako posunit aj body na okrajoch
nosu v rovnakom smere. Na obrazku 5.10 si vyznacené smery v ktorych sme jednotlivé
body postvali.

V skripte growth__similarities.ipynb sme hladali osoby s najpodobnejsim a najodlisnejsSim
vyvojom. Nasli sme ich zo vzdialenostnej matice, ktord reprezentuje vzdialenosti 0os6b na
zéklade ich vyvoja. Najpodobnejsi vyvoj sme nasli tak, ze sme vybrali najmensiu hodnotu
v tejto matici, rozdielnu od 0 (t4 reprezentuje vzdialenost osoby samej k sebe) a k nej
prislusni dvojicu id a tym dostali osoby, ktoré maji najpodobnejsi vyvoj. Analogicky sme
hladali id os6b s najodlisnejsim vyvojom s rozdielom, Ze sme vyberali najvacsiu hodnotu
v matici. Pre tieto osoby sme rovnako ako v predoslom skripte graficky vykreslili ich vyvoj.

4.3 Zhrnutie

V tejto kapitole boli opisané vSetky kroky potrebné pre spravne spracovanie datasetu, ktory
budeme analyzovat. V rdamci ndvrhu bolo ako prvé potrebné definovat, ktoré antropomet-
rické body st pre nas podstatné a ktoré rysy budeme v ramci starnutia tvare skimaf.
Dalsie kroky zahftiali detekciu tvire zo vstupnej snimky, nasledné nagkalovanie, ktoré je
podstatné z hladiska konzistencie snimok v datasete a nakoniec detekciu jednotlivych bodov
na tvari. Zo sturadnic tychto bodov sme vypocitali ich vzdialenosti a tie nasledne norma-
lizovali vzdialenostou vnutornych kutikov oc¢i, nakolko je pocas vyvoja tvare najstabilnejsi
a vieme namodelovat jeho priebeh od narodenia az do dospelosti. Tymto spésobom tak
dostaneme z kazdej snimky 10 rysov, ktoré nésledne budeme v zavislosti od veku analy-
zovat. Tieto kroky sme implementovali v programovaciom jazyku Python a uviedli sme aj
dalsie pouzité nastroje a kniznice. Podrobnejsie sme opisali aj postupy pri implementéacii
jednotlivych krokov navrhu, ako aj analyzu a vysledne vykreslenie predikcie vyvoja.
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Kapitola 5

Vysledky a experimenty

V tejto kapitole sa budeme venovat analyze a experimentom prevedenych na predspraco-
vanych détach (kapitola 4), kde sme hovorili predovsetkym o spracovani vstupnych dat
ako naskalovanie, normalizovanie a vyhladenie pripadnych vychylok vo vstupnom datasete,
ktoré by mohli skreslovat vysledky. Analyzovat budeme vyvoj a zmeny desiatich tvarovych
rysov v jednotlivych vekovych stadiach s rozdielmi medzi muzmi a Zenami.

5.1 Analyza vyvoja tvare v zavislosti od veku

Po vypocitani strednej hodnoty pre kazdy rys v zavislosti od veku sme dospeli k nasledov-
nym vysledkom: v skorom vekovom staddiu rastie tvar prevazne do sirky nakolko vo veku 6
rokov u zien dosahuje rys zy-zy (Sirka tvare) uz 94 % hodnoty tohto rozmeru v dospelosti,
u muzov je to 96 %. Vzdialenost go-go (Sirka dolnej celuste) dosahuje u zien aj muzov
vo veku 6 rokov 91 % hodnoty tohto rozmeru v dospelosti. Naopak v neskorsom vekovom
Stadiu, ked uz sa Sirka tvare takmer ustélila, tak rast do dizky sa este vyrazne meni. Od 9.
a u muzov priblizne o 7 %. Tieto percentudlne zmeny su zobrazené na obrazku 5.1, kde
mozeme rovnako vidiet, ze najvascéie zmeny v raste nastali okolo veku 4 rokov a potom ne-
skor medzi 10. a 14. rokom. Postupne ako sa vek blizi k dospelosti vsetky hodnoty zacinaji
konvergovat k nule, ¢o znamenad, ze zmeny v tomto veku si uz minimélne.

Males Females

3% A

3% 4
— en-en
ex-ex

— al-al 2%
— chch

2%

— go-go
— zyzy
n-gna
—— nsn
sn-gna
—— sto-gna 0%

1%

0%

—1% 4

Obr. 5.1: Percentudlne zmeny vo vyvoji rysov u muzov (vlavo) a zien (vpravo) v zavislosti
od veku.
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5.2 Analyza desiatich rysov na tvari

Krivky vyvoja jednotlivych tvarovych rysov v zavislosti od veku a pohlavia st zobrazené
na obrazku 5.2. Kazda krivka, ktora reprezentuje strednit hodnotu je ohrani¢end maximal-
nou a minimélnou hodnotou rozptylu pre dany rys.

Males Females

4 4
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sn-gna
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1] | —
-

Distance
Distance

1234567 8 91011 1213141516 17 18 1234567 8 910111213141516 17 18
Age Age
Obr. 5.2: Krivky vyvoja jednotlivych rysov zobrazujice strednti hodnotu a k nim farebnou
plochou vykresleny rozptyl u muzov (vlavo) a zien (vpravo) v zavislosti od veku.

Detailnejsi vyvoj tvarovych rysov u muzov a zien je vykresleny na obrazku 5.3, kde je
na kazdom grafe zobrazeny vyvoj konkrétnej vzdialenosti v zavislosti od veku. Rovnako sme
vykreslili krivku, ktord zobrazuje strednt hodnotu a k nej rozptyl vykresleny ako farbend
plocha medzi jeho maximélnou a minimalnou hodnotou.

Sirka nosu (al-al)

Najvécsia zmena vzdialenosti bodov al-al nastane vo veku od troch do Siestich rokov, kedy
sa $irka nosu zvacsi az o 13 % u zien a o 12 % u muZov, pricom vo veku 6 rokoch je tato
hodnota u zien na urovni 94 % hodnoty v osemnastom roku a u muzov na trovni 93 %.
Od tohto veku ostava tato vzdialenost takmer stdla, vyznamnejsia zmena nastane az okolo
dvanésteho az trinasteho roku, kedy nastane ndrast o priblizne 2 % rovnako u muzov a zien.

Sirka ust (ch-ch)

Vzdialenost bodov ch-ch sa tuplne vyvinula uz pocas prvych Siestich rokov zivota rovnako
u muzov aj zien a od Siestich rokov ostava stabilnd. Tieto zmeny pomeru avSak mozu
obsahovat mierny sSum vzhladom na fakt, ze sa jedné o vzdialenost medzi vonkajsimi katikmi
ust a vyraz tvare osoby na snimke (osoba sa usmieva, mra¢i a pod.) vyrazne ovplyviiuje
vysledky.

Vzdialenost vnitornych kitikov o¢i (en-en)

Podla vzdialenosti vnutornych kutikov oc¢i boli normalizované vsetky vzdialenosti nakolko
je tato vzdialenost najstabilnejsia pocas celého vyvoja cCloveka. Vzdialenost bodov en-en
a jeho vyvoj v zavislosti od veku je detailnejSie opisany v odseku o normalizacii 4.1.
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Obr. 5.3: Krivky vyvoja desiatich rysov zobrazujicich strednii hodnotu pre muzov a zeny
a k nim farebnou plochou vykresleny rozptyl v zavislosti od veku.
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Vzdialenost vonkajsich kutikov oéi (ex-ex)

Vzdialenost ez-ex dosiahne najvac¢siu zmenu medzi tretim a piatym rokom a to o 6 % u zien
aj muzov, pricom u muzov vo veku piatich rokov dosahuje tdto vzdialenost 93 % hodnoty
dospelého ¢loveka. U Zien je to priblizne 90 %. Zaroven sa u muzov tento rys od 6smeho roku
uz vyrazne nemeni ale u zien dochddza k miernemu rastu a vo vysledku vo veku osemnast
rokov je tento rys u zien o 2.5 % vacsi ako u muzov.

Sirka dolnej ¢elusti (go-go)

U zien sa vzdialenost bodov go-go vyvija priblizne do veku strnastich rokov, kedy dosahuje
98 % svojej hodnoty v osemnéstom roku zivota s najva¢sim nérastom vo veku 3,5 az 6,5
roku. U muzov je vyvoj tohto pomeru velmi podobny, pricom vo veku 6 rokov dosahuje az
91 % hodnoty dospelého cloveka a vo veku 14 rokov 98 %.

Sirka tvare (zy-zy)

Vzdialenost zy-zy sa najvyraznejsie vyvyja do veku siedmych rokov, kedy dosahuje u zien
95 % hodnoty v osemndstom roku zivota, u muzov je to az 97 % . Od siedmeho roku az
do osemnésteho sa sirka tvare zvicsuje uz minimalne.

Morfologicka vyska tvare (n-gna)

Najvacsi narast u vzdialenosti n-gna bol zaznamenany uz v skorom vekovom stadiu od pr-
vého az piateho roku a to o 12 % u zien a 13 % u muzov. V tomto veku dosahuje rys n-gna
u zien 85 % hodnoty dospelého ¢loveka, u muzov 84 % a dal$i vyraznejsi nérast nastal
vo veku dvanést az strnast rokov.

Vyska nosu (n-sn)

Najvacsi narast rysu n-sn nastal od prvého do Siesteho roku, kedy jeho hodnota vzrastla
o takmer 19 % u Zien aj muZov. U muZov sa hodnota tohto rysu dostane na 96 % vo veku
deviatich rokov, u zien dovfsi 96 % trochu neskor a to vo veku jedendst rokov.

Vyska dolnej Casti tvare (sn-gna)

Vzdialenost sn-gna sa spolu so sto-gna vyvyja v najneskorsom vekovom stddiu nakolko
dosahuje 90 % hodnoty dospelého cloveka az vo veku desiatich rokov. Vyraznejsi narast bol
zaznamenany u zien od desiateho do trinasteho roku, kedy uz hodnota dosahovala hodnotu
dospelého c¢loveka, u muzov bol podobny narast zaznamenany od desiateho do Strnasteho
roku zivota.

Vyska dolnej ¢elusti (sto-gna)

Pre vzdialenost sto-gna bol zaznamenany najvassi celkovy narast za celé analyzované obdo-
bie od prvého do osemnésteho roku zivota. VyraznejSia zmena nastala u muzov a to o 34 %,
u zien o 31 %.
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5.3 Analyza podobnosti vyvoja tvare osob

Nakolko data, ktoré analyzujeme st viacdimenzionalne, vznika tak problém ich zobrazit
v 2D. Konkrétne obsahuji 10 komponent reprezentujicich 10 rysov na tvari. Pre vizualizaciu
dat v 2D najdeme nizkodimenziondlnu reprezentéciu nasich dat pomocou UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection), ¢o ndm umoznuje zredukovat 10 komponent na
2 a tie uz sme schopni aj vizualne zobrazit.

Podobnost vo vyvoji vramci os6b

Na najvyssej irovni sme analyzovali vzfahy medzi celkovym vyvojom tvare jednotlivcov a
vieme urcit, ktoré osoby majui najpodobnejsi, resp. najmenej podobny vyvoj tviare medzi
sebou (vid obrazok 5.13). Obrézok 5.4 zobrazuje rozlozenie 285 0s6b na zéklade ich vyvoja
desiatich tvarovych rysov. Jeden bod na mape teda reprezentuje jednu osobu a jej vyvoj
pocas celého analyzovaného vekového obdobia. Na zaklade tohto zobrazenia sme zistili, ze
vyvoj tvare je u kazdej osoby individudlny, nie st tam ziadne vyrazné zoskupenia, ale body
st skor rovnomerne rozlozené v priestore.

UMAP embedding of facial growth of 285 subjects

12 4

'.o ® e o®
o0 % ey o,
10 o ® ... .o'. ’o
e e _ %
o g & L8 o
HEC R . ® " %
g ® & %o ° o
e o o
~ LY "... .. *
€ ® [] [ ] L0
g ® o o, o 0flee To,
2 %7 o'..o...'o'..' °
g ¢ N ..O" :‘ $° %9 0%
Y ) e o %,
4 4 ° °® F F O ) ®
° %0, o3, ° o ® r
a® °® 2. oo
o 00 o o ® oo
‘] .o.’ :.o. .o'..
° .O.. o®
8 10 12 14 16 18

Component 1

Obr. 5.4: UMAP reprezentécia vyvoja 285 osdb, kde jeden bod zobrazuje vyvoj tvare jed-
ného cloveka pocas celého analyzovaného vekového obdobia.

Podobnosti vramci veku os6b

Omnoho zaujimavejsie st pre nas podobnosti a zavislosti na veku oséb. Na obrazku 5.5
je zobrazenych 48 réznych oséb vo veku od jedného do osemnésteho roku. Vsetky data st
farebne odlisené podla id osoby, jeden bod teda zodpoveda tvarovym rysom jednej osoby
v urc¢itom veku (jednej konkrétnej snimke). Pre lepsSiu prehladnost sme na kazdom podgrafe
zobrazili len 12 réznych osob. Nakolko sme farebne odlisili mnozinu snimok vo vsetkych
vekovych kategoéridch néleziacich urcitému id, vidime urc¢itti vekovii podobnost. Mnozina
bodov jednej farby vytvara vzdy priblizne rovnaky Utvar, ¢im sme zistili viditelnd vekovi
zévislost v nasich déatach.
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UMAP embedding of facial dimensions at a given age, color-separated by ID
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Obr. 5.5: UMAP reprezentéacia tvarovych rysov pre konkrétny vek a ID osbb, farebne odli-

Component 1

senych podla ID. Kazdy podgraf zobrazuje 12 osob.

Pokial data farebne odliSime podla veku (obrézok 5.6) mézeme velmi dobre vidiet po-
dobnosti v rdmci veku. Body na mape, zobrazené rovnakou alebo podobnou farbou, su
zoskupené pri sebe, ¢o znamena vyrazni podobnost 0s6b v ramci rovnakého veku. Na tejto
mape rovhako vidime aj vyraznu zmenu tvaru zoskupenia bodov a to priblizne vo veku 11
rokov. Je to spdsobené skutocnostou, ze sme data normalizovali podla vytvorenej funkcie

Component 1

4.1 vo veku od 0 az 11 rokov a v nasich datach je vyrazne viditelna.

Obr. 5.6: UMAP reprezentacia tvarovych rysov pre konkrétny vek a ID osdb, farebne odli-

senych podla veku.

Component 2

UMAP embedding of facial dimensions at a given age,

color-separated by age

Component 1
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Vzdialenostné matice

Nad rovnakymi datami sme vytvorili maticu vzdialenosti (distance matriz), ktord vyjadruje
vzdialenosti medzi dvojicami objektov. Pre vypocet vzdialenosti existuje mnoho spdsobov,
v nasom pripade sme pouzili euklidovsku vzdialenost. Ako prva sme vytvorili distance mat-
rix, ktora vyjadruje celkové vzdialenosti medzi vyvojom jednotlivych osob, to znamena, ze
boli vypocitané vdialenosti cez vSetky rysy a vek medzi dvojicami id. Druhd maticu vzdia-
lenosti nam vyjadruje vzdialenosti vyvoja vSetkych 10 rysov vramci veku v priemere pre
vSetky osoby.

K vizualizacii tychto matic podobnosti sme pouzili heat mapu, na ktorej mézeme ovela lepsie
vizualne vidiet jednotlivé vzdialenosti. Na obrazku 5.7 vlavo je vykreslena heat mapa zo-
brazujica prva vzdialenostni maticu, reprezentujicu vzdialenosti vramci id os6b. Farebna
skala vyjadruje velkost vzdialenosti medzi vyvojom tvarovych rysov osob, teda ¢ierna farba
odpovedd najmensej vzdialenosti (najvyssia podobnost) a biela najvicsej vzdialenosti. Heat
mapa vpravo zobrazuje podobosti medzi jednotlivymi vekovymi kategoriami v priemere pre
vSetky osoby, na ktorej velmi pekne vidime vysokti podobnost vyvoja tvare os6b v rovnakych
alebo podobnych vekovych kategéridch, ¢o nam zobrazuje Cierna farba pozdlz diagonaly.

id
age

Obr. 5.7: Heat mapa (vlavo) zobrazujica podobnost vyvoja vramci osob a heat mapa
(vpravo) zobrazujica podobnost vramci vekovych kategérii.

Detailnejsie sa mozeme pozriet na vyvoj jednotlivych pomerov 5.8, kde je pomocou heat
mapy zobrazeny kazdy pomer zvlast. Na tychto mapach taktiez velmi pekne vidime, zZe rysy,
ktoré sivisia so zmenou Sirky (en-en, ex-ex, al-al, ch-ch, go-go, zy-zy) tvdre st vyraznejsie
v skorsom vyvoji, priblizne do siedmeho roku zivota. To vysvetluje tmava stvorcova plocha,
ktora ndm reprezentuje pomerne velkd podobnost medzi vekovymi kategériami spadajicich
do tejto plochy. Najvyraznejsiu ¢iernu plochu moézeme vidiet pri vzdialenosti en-en, pretoze
ten je od 11. roku staly. Pre porovnanie, vyvoj pomerov suvisiacich so zmenou vysky tvare
(n-gna, n-sn, sn-gna, sto-gna) vyrazne pokracuje aj v neskorsom vekovom stddiu medzi
siedmym a Strnastym rokom.
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Obr. 5.8: Heat mapy vsetkych desat tvarovych pomerov zobrazujicich podobnost vyvoja
vramci konkrétneho pomeru.

5.4 Predikcia dalSieho vyvoja tvare

Aby sme vedeli zo vstupnej fotografie a veku osoby predikovat jej dalsi vyvoj potrebujeme
z nasho datasetu néast osobu s najpodobnejsou krivkou starnutia, resp. najpodobnejsim
vyvojom tvare. Tato tloha nie je jednoduchd, pretoze predikovat vyvoj do dospelosti iba
na zaklade jednej fotografie je velmi obtiazne. Cielom je teda z nasej vstupnej fotografie
najst spomedzi vsetkych dostupnych fotografii tie k nej najpodobnejsie a id 0séb, ktoré sme
ziskali z najpodobnejsich fotografii overif v distance matrix, kde mame ulozené podobnosti
celkového vyvoja osd6b medzi sebou.
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Hladanie najpodobnesich fotografii

Najpododobnejsiu fotografiu, resp. osobu s najpodobnejsimi tvarovymi pomermi sme hladali
pomocou najblizsich susedov (Nearest Neighbors) a to nasledovnym sposobom:

o spomedzi vsetkych fotografii z datasetu sme ku kazdej nasli 30 najblizsich susedov
zoradenych podla vzdialenosti (30 najpodobnejsich fotografii),

o néasledne sme pomocou vazenych najblizsich susedov ( Weighted Nearest Neighbors) [23]

z dostupnych 30 vybrali 10, podla hodn6t vzdialenosti a ich prislusnosti do rovnake;j
triedy (id).

Tymto spésobom sme schopni vybrat na zaklade jednej fotografie 10 id os6b s najpo-
dobnejsou krivkou starnutia.

154
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Obr. 5.9: Vyber 10 najblizsich vazenych susedov (vpravo) spomedzi 30 najblizsich susedov
(vlavo).

Presnost algoritmu

Na&s algoritmus je schopny na zaklade jednej fotografie najst 10 id 0os6b s najpodobnejsim vy-
vojom, avsSak ¢i je tento sposob dostatocne presny si musime nejako overit. Najjednoduchsi
sposob je overit si zhodu v nasSej uz spominanej matici vzdialenosti 5.3, ktord reprezen-
tuje podobnosti celkového vyvoja os6b mezi sebou. Vysledky nésho algoritmu, kde sme
zo vSetkych dostupnych fotografii nasli pomocou najblizsich susedov 10 najpodobnejsich,
a k nim prislusné id, sme porovnali s vysledkami zo vzdialenostnej matice, kde sme rovnako
pre kazdé id vybrali 10 najpodobnejsich (tych, ktorf maji k nemu najmensiu vzdialenost).
Na zéklade tohto porovnania sme zistili, Ze vysledky sa zhoduji len na 12.89%. Tieto vy-
sledky nie st prilis prekvapivé nakolko problém predikcie vyvoja tvare osoby na zéklade
jednej snimky je velmi zlozity a vyzadoval by si aj rozsiahlejsiu analyzu.

5.5 Graficka vizualizacia vyvoja tvare

Vystupom nasej analyzy je grafické zobrazenie zmien a vyvoja jednotlivych rysov zo vstup-
nej snimky. Pokial dostaneme snimku tvare, vek a pohlavie osoby na tejto snimke, sme
schopni na zaklade vysledkov nasej analyzy zobrazit pravdepodobny dalsi vyvoj skiima-
nych rysov. Posuvy jednotlivych bodov st vyznacené na obrazku 5.10.
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Obr. 5.10: Smery posuvu jednotlivych bodov v horizontalnom a vertikdlnom smere.

Vyvoj jednotlivych rysov osoby je zobrazeny na priklade na obrazku 5.11, kde je zo snimky
tvare osoby vo veku 3 rokov predikovany dalsi mozny vyvoj na zaklade strednej, minimalnej
a maximélnej hodnoty rysov u muzov az do veku 17 rokov. Z tychto zobrazeni velmi pekne
vidime, zZe pokial sme predikovali vyvoj podla minimalnej hodnoty, posuvy medzi jednot-
livymi bodmi boli velmi malé. Naopak pri vykresleni vyvoja podla maximalnej hodnoty
nastali pomerne velké zmeny v naraste jednotlivych rysov.

Minimum Maximum

-
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Obr. 5.11: Vyvoj rastu tvare podla strednej hodnoty (vlavo), minimélnej hodnoty (v strede),
maximélnej hodnoty (vpravo) zobrazeny v 5 vekovych stadiach, kde vstupny vek s 3 roky
a cielovy 17 rokov.

7 pohladu extrémnych rozdielov vo vyvoji sa opéat vratime do nasej UMAP, ktord nam
zobrazovala podobnosti vo vyvoji vSetkych os6b v datasete. Na obrazku 5.13 st oznacené
dvojice s najpodobnejsim vyvojom a s najodlisnejSim vyvojom. Teraz je toto zobrazenie
pomocou UMAP pre nds omnoho pochopilnejsie, nakolko osoby s najpodobnejsim vyvojom
maju od seba najmensiu vzdialenost oproti osobam s najodliSnej$im vyvojom, ktoré st od
seba pomerne daleko. Obrazok 5.13 (dole) vykresluje priebeh vyvoja u dvojice s najpodob-
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nejsim vyvojom, kde vidime urcitd analdgiu medzi ich vyvojom. Velmi vyrazna je zmena
medzi 3. a 5. rokom, ktora je takmer rovnaka u oboch 0s6b a tym sme dospeli k tomu, ze
pocas tohto vekového obdobia doslo k najvéic¢siemu progresu. Naopak u dvojice s najodlis-
nejsim priebehom vyvoja vidime pomerne odlisné zmeny v jednotlivych vekovych stadiach.
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Obr. 5.12: Zobrazenie dvojice s najpodobnejSim vyvojom (vyznacené ¢ervenou farbou) a
najodlisnejsim (vyznacené zltou farbou).

Obr. 5.13: Najpodobnejsi vyvoj dvojice osob (hore) a najodlisnejsi vyvoj dvojice osdb (dole).
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5.6 Zhrnutie

V tejto kapitole sme analyzovali vyvoj 10 rysov, sledovali ich percentualne zmeny od na-
rodenia az do 18. roku a hladali podobnosti medzi krivkami starnutia jednotlivych osob.
Dospeli sme k zaveru, ze najvicsie zmeny v horizontalnom raste tvare prebiehaji priblizne
do 6. roku a dalej st uz tieto zmeny minimélne v porovnani s rastom vo vertikdlnom smere,
kedy sa tvar a po 6. roku stale vyrazne predlzuje az do veku 13 rokov. Taktiez sme dospeli
k zaveru, ze vek mé v nasich datach pomerne velky vplyv. Na zaklade podobnosti me-
dzi snimkami sme hladali krivky s najpodobnejsim vyvojom a vysledky si overili v matici
vzdialenosti, ktord reprezentuje podobnosti kriviek celkového vyvoja tvare. Rast tvare sme
graficky vykreslili podla priemerného vyvoja u muzov a zien ale aj podla maximéalnej a mi-
nimalnej hodnoty. Nakoniec sme porovnali dvojice 0os6b s najpodobnejsim a najodlisnejsim
vyvojom tvare.
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Kapitola 6

Zaver

Tato bakalarska praca uvadza problematiku starnutia tvare, predovsetkym v oblasti spra-
covania obrazu a pocitacového videnia a analyzuje starnutie tvare z pohladu antropomet-
rickych vlastnosti. Problémom vsetkych aplikicii a softvérov, ktoré slizia na predikciu star-
nutia Tudskej tvare je, ze pouzivaju na transforméciu tvare predtrénované neurénové siete
a nie trasformaciu bodov na tvari, ktoré identifikuji tvarové struktiury. Preto bol v tejto
praci navrhnuty a implementovany algoritmus, ktory analyzuje zmeny antropometrickych
rysov pocas vyvoja tvare.

Navrhnuty algoritmus detekuje tvar z kazdej snimky, ktord néasledne oreze, orotuje a na-
skéaluje tak, aby boli vsetky snimky vramci datasetu jednotné. Nasledne detekuje z tvare
body, ktoré identifikuju tvarové struktiry a podla nich vypocita vzdialenosti bodov pre vy-
tvorenie 10 tvarovych rysov. Tieto rysy potom normalizuje podla vzdialenosti vnitornych
kutikov oc¢i, aby voli vramci veku konzistentné.

Pomocou implementovaného algoritmu bola prevedena analyza na datasete poskytnutom
Prirodovedeckou fakultou Masarykovej univerzity, ktorej vystupom su krivky starnutia jed-
notlivcov v datasete. Tieto krivky modeluji rozne alternativy vyvoja tvare pocas urcitého
vekového obdobia. Algoritmus na zaklade vstupnej snimky tvare ¢loveka hlad4 spomedzi
vSetkych kriviek starnutia ti1 najpodobnejsiu, ktord by modelovala dalsi priebeh vyvoja
tvare. Nakolko je ale pomerne obtiazne predikovat z jednej snimky ¢loveka jej dalsi vyvoj,
modelujeme ho pomocou priemerného vyvoja tvare u zien a muzov zo vsetkych analyzova-
nych dat.

Vytvoreny algoritmus je sice schopny predikovat vyvoj tvare na zéklade priemernych hod-
not, stale je priestor na mozné vylepsenia. Na to, aby algoritmus mohol spomedzi vSetkych
kriviek starnutia spolahlivo urcif, podla ktorej sa bude tvar dalej vyvijat existuje viacero
moznosti. Jednou z nich je vykonat rozsiahlejsiu analyzu, pouzit zlozitejsie algoritmy a me-
tédy na vyhladdvanie podobnosti medzi datami alebo zvécsit mnozinu vyberu najpodob-
nejsich kriviek.

43



Literatura

1]

2]

3]

[10]

[11]

Haircuts for face shapes [online]. [cit. 2023-05-01]. Dostupné z:
http://yourbeauty41l.com/complement-your-facial-shape-with-the-right-haircut/.

MediaPipe Face Mesh [online]. [cit. 2023-01-20]. Dostupné z:
https://google.github.io/mediapipe/solutions/face_mesh.html.

What are Haar Features used in Face Detection? [online]. [cit. 2023-05-08]. Dostupné
Z: https://medium.com/analytics-vidhya/what-is-haar-features-used-in-face-
detection-a7e531c8332b.

ALBERT, A. M., PAYNE, A. L., BRADY, S. M. a WRIGHTE, C. Craniofacial changes
in children-birth to late adolescence. ARC' J. Forensic Sci. 2019, zv. 4, s. 1-19.

BALAJL, S. Binary Image classifier CNN using TensorFlow [online]. [cit. 2023-04-30].
Dostupné z: https://medium.com/techiepedia/binary-image-classifier-cnn-using-
tensorflow-a3f£5d6746697.

CARRANZA GARCiA, M., TORRES MATEO, J., LARA BENITEZ, P. a GARCIA
GUTIERREZ, J. On the performance of one-stage and two-stage object detectors in
autonomous vehicles using camera data. Remote Sensing. MDPIL. 2020, zv. 13, ¢. 1,
s. 89.

COSTELLO, B. J., RIVERA, R. D., SHAND, J. a MOONEY, M. Growth and
development considerations for craniomaxillofacial surgery. Oral and Mazillofacial
Surgery Clinics. Elsevier. 2012, zv. 24, ¢. 3, s. 377-396.

DaLAL, N. a TRIGGS, B. Histograms of oriented gradients for human detection. In:

leee. 2005 IEEE computer society conference on computer vision and pattern
recognition (CVPR’05). 2005, sv. 1, s. 886-893.

DENG, J., Guo, J., VERVERAS, E., KOTSIA, I. a ZAFEIRIOU, S. Retinaface:
Single-shot multi-level face localisation in the wild. In: Proceedings of the IEEE/CVF
conference on computer vision and pattern recognition. 2020, s. 5203-5212.

FAIRHURST, M. Age Factors in Biometric Processing. United Kingdom: Institute of
Engineering and Technology, 2013 [cit. 2022-11-07]. ISBN 978-1-84919-502-7.

FARAZDAGHI, E. a NAIT ALI, A. Backward face ageing model (B-FAM) for digital

face image rejuvenation. let Biometrics. Wiley Online Library. 2017, zv. 6, ¢. 6,
s. 478-486.

44


http://yourbeauty411.com/complement-your-facial-shape-with-the-right-haircut/
https://google.github.io/mediapipe/solutions/face_mesh.html
https://medium.com/analytics-vidhya/what-is-haar-features-used-in-face-detection-a7e531c8332b
https://medium.com/analytics-vidhya/what-is-haar-features-used-in-face-detection-a7e531c8332b
https://medium.com/techiepedia/binary-image-classifier-cnn-using-tensorflow-a3f5d6746697
https://medium.com/techiepedia/binary-image-classifier-cnn-using-tensorflow-a3f5d6746697

[12]

[13]

Farkas, L. G., PosNick, J. C. a HREczko, T. M. Growth patterns of the face: a
morphometric study. The Cleft Palate-Craniofacial Journal. SAGE Publications
Sage CA: Los Angeles, CA. 1992, zv. 29, ¢. 4, s. 308-315.

FERKOVA, Z. Multimodal Landmark Detection for Anthropology [online]. [cit.
2023-01-17]. Dostupné z: https://is.muni.cz/th/izoqy/thesis_final_ferkova.pdf.

FETTER, V. Atropologie. Praha: Academia, 1967 [cit. 2022-11-07].

Fu, Y., HosPEDALES, T. M., XIANG, T., XIONG, J., GONG, S. et al. Robust

Subjective Visual Property Prediction from Crowdsourced Pairwise Labels. In: IEEFE

TPAMI. 2016.

GEORGE, R. M. Fuacial geometry: graphic facial analysis for forensic artists. Charles
C Thomas Publisher, 2007.

GERON, A. Hands-on machine learning with scikit-learn and tensorflow: Concepts.
Tools, and Techniques to build intelligent systems. O’Reilly Media. 2017.

GURUCHARAN, M. Basic CNN Architecture: Ezxplaining 5 Layers of Convolutional
Neural Network [online]. [cit. 2023-04-30]. Dostupné z:
https://www.upgrad.com/blog/basic-cnn-architecture/#.

HuMPHREY, L. T. Growth patterns in the modern human skeleton. American
Journal of Physical Anthropology: The Official Publication of the American
Association of Physical Anthropologists. Wiley Online Library. 1998, zv. 105, ¢. 1,
S. b7-T72.

JANDOVA, M. Human Face Variation and Face-related Changes [online]. [cit.
2022-11-07]. Dostupné z:
https://is.muni.cz/th/tezlp/Human_Face_Variation_disertace_public.pdf.

KAZEMI, V. a SULLIVAN, J. One millisecond face alignment with an ensemble of
regression trees. In: Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition. 2014, s. 1867-1874.

KEMELMACHER SHLIZERMAN, I., SUWAJANAKORN, S. a SEITZ, S. M.
Illumination-aware age progression. In: Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition. 2014, s. 3334-3341.

KLEIN, B. K-Nearest Neighbor Classifier in Python [online|. [cit. 2023-04-24].
Dostupné z: https://python-course.eu/machine-learning/k-nearest-neighbor-
classifier-in-python.php.

KorsHUNOV, P. a MARCEL, S. Speaker inconsistency detection in tampered video.
In: IEEE. 2018 26th European signal processing conference (EUSIPCO). 2018,
s. 2375-2379.

Liu, Y.-P., BEHRENTS, R. G. a BUSCHANG, P. H. Mandibular growth, remodeling,
and maturation during infancy and early childhood. The Angle Orthodontist. 2010,
zv. 80, ¢. 1, s. 97-105.

45


https://is.muni.cz/th/izoqy/thesis_final_ferkova.pdf
https://www.upgrad.com/blog/basic-cnn-architecture/#
https://is.muni.cz/th/tez1p/Human_Face_Variation_disertace_public.pdf
https://python-course.eu/machine-learning/k-nearest-neighbor-classifier-in-python.php
https://python-course.eu/machine-learning/k-nearest-neighbor-classifier-in-python.php

[26]

[36]

M. NorqQuay, K. R. D. G. Patterns of facial growth in western australian children
and adolescents. Journal of Commparative Human Biology. 2020, zv. 61, s. 214-215,
[cit. 2022-11-19].

MacHADO, C. E. P., FLORES, M. R. P., LimA, L. N. C., TiNnoco, R. L. R., FRANCO,
A. et al. A new approach for the analysis of facial growth and age estimation: Iris
ratio. PloS one. Public Library of Science San Francisco, CA USA. 2017, zv. 12, ¢. 7,
s. e0180330.

MALLICK, S. What is Face Detection? Ultimate Guide 2023 + Model Comparison
[online]. [cit. 2023-01-18]. Dostupné z: https://learnopencv.com/what-is-face-
detection-the-ultimate-guide/#What-is-Face-Detection?

RAMANATHAN, N. a CHELLAPPA, R. Modeling age progression in young faces. In:
IEEE. 2006 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR’06). 2006, sv. 1, s. 387-394.

REDMON, J., DivvaLA, S., GIRSHICK, R. a FARHADI, A. You only look once: Unified,
real-time object detection. In: Proceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern recognition. 2016, s. 779-788.

REN, S., HE, K., GIRSHICK, R. a SUN, J. Faster r-cnn: Towards real-time object
detection with region proposal networks. Advances in neural information processing
systems. 2015, zv. 28.

ROMAN, R., VACLAV, M. a ZDENEK, R. Biometrie a identita ¢lovéka ve forenznich a
komercnich aplikacich. Praha: Grada Publishing as, 2008. ISBN 978-80-247-2365-5.

ROSEBROCK, A. Histogram of Oriented Gradients and Object Detection [online]. [cit.
2022-12-10]. Dostupné z: https:
//pyimagesearch.com/2014/11/10/histogram-oriented-gradients-object-detection.

ROSEBROCK, A. Imutils [online]. [cit. 2023-04-04]. Dostupné z:
https://github.com/PyImageSearch/imutils.

SFoORrzA, C., Dorcr, C., TomMmast, D. G., Pisoni, L., DE MENEZES, M. et al.
Three-dimensional facial distances of Northern Sudanese persons from childhood to
young adulthood. Journal of Cranio-Mazillofacial Surgery. Elsevier. 2014, zv. 42,
¢. 5, s. e318—e326.

SURI, S., PrRAsSAD, C., ToMPSON, B. a Lou, W. Longitudinal comparison of skeletal
age determined by the Greulich and Pyle method and chronologic age in normally

growing children, and clinical interpretations for orthodontics. American Journal of
Orthodontics and Dentofacial Orthopedics. Elsevier. 2013, zv. 143, ¢. 1, s. 50-60.

VELEMINSKA, J., JAKLOVA, L. K., KOCANDRLOVA, K., HOFFMANNOVA, E.,
KOUDELOVA, J. et al. Three-dimensional analysis of modeled facial aging and sexual
dimorphism from juvenile to elderly age. Scientific Reports. Nature Publishing
Group UK London. 2022, zv. 12, ¢. 1, s. 21821.

Viora, P. a JoNES, M. Rapid object detection using a boosted cascade of simple
features. In: leee. Proceedings of the 2001 IEEE computer society conference on
computer vision and pattern recognition. CVPR 2001. 2001, sv. 1, s. I-1.

46


https://learnopencv.com/what-is-face-detection-the-ultimate-guide/#What-is-Face-Detection?
https://learnopencv.com/what-is-face-detection-the-ultimate-guide/#What-is-Face-Detection?
https://pyimagesearch.com/2014/11/10/histogram-oriented-gradients-object-detection
https://pyimagesearch.com/2014/11/10/histogram-oriented-gradients-object-detection
https://github.com/PyImageSearch/imutils

[39] Zoss, G., CHANDRAN, P., S1rAKIS, E., GROsS, M., GOTARDO, P. et al.
Production-Ready Face Re-Aging for Visual Effects. ACM Transactions on Graphics

(TOG). ACM New York, NY, USA. 2022, zv. 41, ¢. 6, s. 1-12.

47



	Úvod
	Atropometrické vlastnosti tváre
	Antropometria ľudskej tváre
	Geometria tváre
	Antropometrické body
	Rast a vývoj tváre v čase
	Zhrnutie

	Spracovanie obrazu a strojové učenie
	Strojové učenie
	Detekcia tváre
	Klasické algoritmy strojového učenia
	Algoritmy hlbokých neurónových sietí
	Detekcia významných bodov tváre
	Aplikácie, ktoré využívajú starnutie tváre
	Zhrnutie

	Návrh algoritmu a implementácia
	Návrh implementácie
	Implementácia
	Zhrnutie

	Výsledky a experimenty
	Analýza vývoja tváre v závislosti od veku
	Analýza desiatich rysov na tvári
	Analýza podobnosti vývoja tváre osôb
	Predikcia ďaľšieho vývoja tváre
	Grafická vizualizácia vývoja tváre
	Zhrnutie

	Záver
	Literatúra

