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Abstrakt

Tato bakalarskd prace ma za uUkol implementovat metodu pro detekci a
rozpoznavani tvare v programovacim jazyku Java a nasledné vytvoreni Android
aplikace pro detekci a rozpoznavani tvare. Teoreticka ¢ast popisuje piehled metod
urcenych k detekci a rozpoznavani tvare. V praktické ¢asti je v kazdé kategorii jedna
metoda vybrana a implementovana, vytvoreny koéd je pak zdkladem pro vznik
mobilni aplikace.

Klicova slova

detekce tvare, rozpoznavani tvare, Viola-Jones, SURF, Android

Abstract

This bachelor thesis aims to implement face detection and face recognition method
in Java and creating an Android application for face detection and recognition.
Methods generally used for face detection and recognition are described in
theoretical part. Chosen methods for face detection and face recognition are
implemented and then used for building mobile application.
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UvoD

Prace se zabyva problematikou detekce a rozpoznani obliCeje v obraze. Je to jedna
z oblasti, kterou se zabyva pocitacové vidéni. Detekce obli¢eje se milize vyuzivat
napr. v Kkriminalistice ke zjiSténi totoZnosti zajmové osoby. Navic i co se tyce
sociologického hlediska, rozpoznavani znamych tvari je nejc¢astéjsSi podvédomou
¢innosti mozku.

Prvni pokusy o detekci tvare se datuji na zacatek 70. let, kdy se pouZzivaly
jednoduché heuristické a antropometrické techniky. Z pocatku bylo nékolik
problému, proto zajem o vyzkum jaksi uvizl az do 90. let, kdy se prakticka detekce
obliceje stala skutecnosti. Béhem posledniho desetileti probéhlo nékolik vyzkum,
které prinesly dilezité poznatky o detekci tvare. Pouzivani statistik a neuronovych
siti umoznilo detekovat tvare ze zaplnénych scén v riznych vzdalenostech od
fotoaparatu [3]

Rozpoznavani tvari je pro lidskou bytost velice jednoduchym tukolem. OvSem

pro pocitac je pomérné tézky ukol spravné oblicej priradit.

Prvni polo-automaticky systém pro rozpoznani tvari byl vytvoren v 60. letech
20. stoleti. VyZadoval ovSem, aby obsluha lokalizovala na fotografiich rysy (napf-. oci,
usi, nos, pusu) a az poté spocital vzdalenosti a poméry spolecného referencniho
bodu, ktery byl potom porovnan s referen¢nimi udaji [10].

Automatické rozpoznavani tvari je pomérné novym konceptem. Prvotni
algoritmy pro rozpoznani vyuZivaly jednoduché geometrické modely, ale
rozpoznavaci proces v dnesni dobé dospél do védy sofistikované matematické
reprezentace a odpovidajicich procesii. Velké pokroky a iniciativy v poslednich
deseti aZ patnacti letech pohanéji technologie rozpoznavani tvari do popftedi.
Rozpoznavani tvari mliZe byt vyuzito jak pro ovéreni, tak pro identifikaci.

Cilem této bakalarské prace je implementovat metodu pro detekci a
rozpoznavani tvare v jazyce Java a nasledné uspésné vytvoreni mobilni aplikace pro
automatickou detekci a rozpoznavani tvari

Samotna prace se sklada celkem z 6 kapitol. Prvni dvé kapitoly pribliZuji
metody uZité pro detekci a rozpoznavani tvari. V kapitole 3 je vysvétlen postup
implementace vybranych metod, na coZ navazuje kapitola 4 s popisem vytvorené
mobilni aplikace. V kapitole 5 najdeme zhodnoceni dosazenych vysledki a posledni
kapitolou je zavér.



1 DETEKCE OBLICEJE

Detekce oblic¢eje urCuje pozici obliceje v obrazku. Jedna se o rozvijejici se smér
rozpoznavani vzora a klicovou technologii v ziskavani informaci o lidském obliceji.
Detekci obliCeje lze rozdélit do ctyr kategorii: detekce zaloZend na
védomostech, zaloZena na vlastnostech, zaloZend na metodé porovnavani sablon a
zaloZena na statistickych metodach. Kazda z téchto kategorii se da jesté dal délit do
podkategorii.
Pri detekci obliCeje existuje nékolik faktor(, které mohou jeho detekci ztiZit
[1].
1. Pozice kamery nebo obliceje.
Snimky mohou vzhledem k pozice obliceje porizeny znékolika moznych
uhll. Miaze tak dojit k zakryti charakteristickych ryst obliceje, jako napf. pri
foceni z profilu je zakryta cela ptlka obliceje.
2. Pritomnost/absence vyznamnych prvki obliceje.
Pfi tomto problému mluvime hlavné o brylich, vousech atp. U téchto prvki
nemusi byt problémem jen jejich pritomnost, ale také to, Ze maji rozdilné
tvary, velikosti, barvy.
3. Vyraz v obliCeji.
Vyrazy obliCeje bezesporu ovliviiuji na$ vzhled. At se jedna o krecovity
usmév, nebo mrknuti pti porizeni fotografie.
4. Zakryti obliceje.
At se jedna o stin ze slunce, zakryti pokryvkou hlavy, vlasy v obliceji, zakryti
obliceje ve skupinové fotografii atd.
5. Svételné podminky.
Faktory jako intenzita svétla, ihel dopadu ovliviiuji vysledny obrazek. Miize
dojit napt. ke zméné barvy kiize.

1.1 Detekce zalozena na véedomostech

Tato metoda je nazyvana také jako Top-down metoda. Tato metoda vyuZziva
obecnych vlastnosti obliCeje. Lidsky oblicej obsahuje dvoje oci, které jsou
symetricky uspoiadané, a nos, ktery tvori stfedovy bod obliceje.

G. Yang a T.S. Huang [7] zverejnili algoritmus pro detekci obliceje z celniho
pohledu. Oblicej mtZe byt podle nich prezentovan jako urcita sada pravidel. Tento
oblicej je vidét na Obrazek 1.1.



Obrazek 1.1 Typicky oblicej uzivany v top-down metodé [5]

U téchto metod existuji tfi irovné [5]:

Urovet 1: aplikuje pravidlo, Ze ,stiedova ¢ast obli¢eje obsahuje 4 buiiky s jednotnou
intenzitou“ pro hledani tvare,

Urove 2: lokalni vyrovnani histogramu nasledovano vyrovnanim hran s naslednou
detekci hran,

Uroveri 3: hledani o¢f a Gist pro potvrzeni.

U téchto metod je nejvétSim problémem, Ze pokud si pravidla ur¢ime moc
obecné, muizZe dojit k nékolika faleSnym detekcim, a pokud pravidla udélame moc
podrobna, mnoho oblicejii nemusi byt viibec detekovanych [1].

Metody vyuzivajici vyhledavani tvari prohledavaji jednotlivé ¢asti obrazu a
porovnavaji je se vzory oblicejii ziskanych ze vzorovych obrazl. Vzorem mtize byt
sada oblicej, ktera je porovnavana se zkoumanou Casti obrazu. Jednodussi a méné
naro¢nou metodou je pouziti Sablony s ,univerzalnim“ obli¢ejem. Tato Sablona
pouze urdi, jestli se v obrazu jedna o oblicej ¢&i jiny objekt. Sablona se postupné
posunuje obrazkem a hleda misto nejvétsi shody. Vlastni detekce probiha vypocltem
korelace mezi vstupnim obrazem a Sablonou. Pokud je korelace dostatecné velka,
vstupni obraz je povazZovan za oblicej. Aby bylo vyhledavani dokonalejsi, zavadi se
dalsi afinni transformace, ovSem tyto operace mohou proces vyrazné zpomalit.

Kromé detekce celé hlavy mlizeme pouZzit také pouze detekce oc¢i nebo ust. Je
to diky tomu, Ze pravé oci a usta maji pevné dané umisténi vzhledem k celému
obliceji.

1.2 Detekce zaloZena na vlastnostech

Tyto metody vyuzivaji jedinecnych ryst tvare a také jejich geometrickych vztahi.
Témito rysy mohou byt oci, oboci, nos, tsta nebo vousy, které jsou pouZity pro
detekci tvare. Struktura a velikost téchto elementt je jind oproti neoblicejovym
objektim.

Je opakem detekce zaloZené na védomostech. Nejdiive najedeme neménné
rysy obliCeje a pak integrujeme prvek, ktery urCuje, zda je rozpoznavana oblast
obliCej, nebo ne. Obvykle k extrakci pouZivame detektor hran a poté vytvarime
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statisticky model, ktery popisuje vztah mezi neménnymi rysy obliceje a pozitivni
detekci tvare [6].

Do této kategorie spadd metoda detekce na zakladé barvy kiize. Metoda
funguje podle blokového schématu viz. Obrizek 1.2. Nejdiive se analyzuji
»tréninkové” fotky, které jsou manudalné vytvoreny uzivatelem. Obsahuji pouze
vyrezy obliCejii, nebo jsou mista, které neobsahuji kiizi na fotce, zacernény. Poté jsou
vytvoreny Kritéria pro barvu pixeld, které jsou prohlaseny za ktzi.

Tréninkové fotky Vstupni fotka

|

Maodel pro detekei
kize

N

Segmentace oblasti kize

M

Morfologicke operace

A

Ohraniteni oblasti kize

WY
Detekovane ohliceje

Obrazek 1.2 Blokové schéma detekce obliceje na zakladé barvy kize

V pocitacové grafice se vyuziva vice barevnych modelt a nejvice je vyuzivan
model YChCr. Vyhodou tohoto modelu je, Ze informaci o barvé nesou pouze dvé
slozky. Cb nese informace o rozdilu mezi modrou sloZkou a referen¢ni hodnotou, Cr
potom nese informace o rozdilu mezi ¢ervenou slozkou a referen¢ni hodnotou.
Pismenko Y nese informaci o tzv. luminaci, coZ je pojem udavajici silu jasu.
Transformace z prostoru RGB do prostoru YCuvCr je definovana jako [4]:

Y=0299-R+0,587:-G+0,114-B 1.1
C,=-0,1687-R-0,3313:-G+0,5-B + 128 1.2
¢,=05-R-0,4187-G—0,0813-B + 128 1.3

Také miizeme odvodit kritéria pro barvu ktiZe jak v RGB (pro 8-bitovy kanal
R, G a B), tak YCvCr modelu (pro 8-bitovy kanal Cr a Cp): [2]

(R >95) AND (G > 40) AND(B > 20) AND (max{R, G, B} — min{R, G, B} >
15) AND (|R — G| > 15) AND (R > G) AND (R > B) 1.4
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100 < C, < 130
130 < C, < 160 1.5

Po urceni Kritéria pro barvu kiize muiZe zacit samotna detekce. Po segmentaci
obrazu na zakladé barvy kiize ndm vznika binarni matice, ktera nam urci, které ¢asti
obrazu (pixely) jsou povazovany za kliZi a které nikoliv.

4000+

2000

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Cb

0 01 g2 03 04 05 06 07 o 089 1
Cr

Obrazek 1.3 Rozlozeni barvy ktiZe v Y, Cb a Cr kanalu YCbCr modelu [2]

1.3 Detekce zaloZena na porovnavani Sablon

Metodu miizeme dal rozdélit do dvou kategorii podle pouzivanych Sablon: predem
definované Sablony a upravovatelné Sablony. Tato metoda je vyuzivana, kdy
ocekavame velkou pravdépodobnost, Ze se na obrazku vyskytuje lidska tvar.
Sablona je preddefinovana struktura jednotné velikosti a tvaru, diky ¢emu? je
detekce tvare jednoduch4, jelikoZ pouze srovnavame Sablonu s objekty na obrazku
[5]. Na Obrazek 1.4 vidime Sablonu lidského obliceje.

Obrazek 1.4 Sablona lidského obliceje zepiedu [5]
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Jedna se o metody zaloZené na preddefinovanych vzorech. Klicovym prvkem
této metody je fakt, Ze osvétleni méni jas jednotlivych ryst obliceje (oci, tvar apod.),
ale relativni zmény jasu mezi témito ¢astmi se vice méné neméni [1]. Pokud ur¢ime
pravé pomeéry jasi téchto rysi a jejich sméry, ziskdme urcitou neménnost pri
zménach osvétleni. Zavislosti zmén jasi jsou zak6dovany jako poméry jast vhodné
zvolenych oblasti, které odpovidaji specifickym charakteristikdm obliceje. Oblicej je
detekovan, pokud jsou pomeéry jast sousednich oblasti shodné a odpovida i smér.
Na Obrazek 1.5 jsou Sipkami vyznaceny vztahy mezi definovanymi oblastmi.
Zakladnich vztahi je 11 a jsou zobrazeny Cernymi Sipkami a Sedé Sipky, kterych je
12, jsou potvrzovaci vztahy.

Obrazek 1.5 Vzor zobrazujici vztahy mezi charakteristickymi oblastmi [1]
Craw a kol. [18] navrhli metodu urcovani polohy zaloZenou na tvaru predni

plochy Sablony (tvaru obliceje). Vyuzivaji Sobeltv filtr, ktery extrahuje okraje
(hrany obliceje) a tyto okraje jsou usporadany dohromady, vzhledem k nékolika
omezenim uzitym k hledani Sablony obliceje. Po najiti pozice okraje hlavy je stejny
proces opakované pouzit k nalezeni polohy oci, obo¢i a rtd a dalSich rysi obliceje v
riazném méritku.

Nevyhodou této metody je, Ze je zavisla na velikosti, rotaci a méritku Sablony,
protoZe obliej musi mit tyto parametry stejné jako Sablona.

1.4 Detekce zalozena na statistickych metodach

Tyto metody se opiraji o statistické analyzy a strojové uceni, aby nasly oblicejové a
neobliCejové Casti. Patfi mezi né napt. skryty Markoviv model nebo algoritmus
AdaBoost.
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Nejdriv probéhne piredbézné zpracovani obrazu, které zahrnuje napf. rotaci
nebo zménu métitka. Poté se pouzivaji klasifikatory pro rozliSovani a oznacovani
potiebnych udajli. Nasledné je zvyraznén detekovany oblicej [5].

Algoritmus AdaBoost kombinuje slabé a silné Kklasifikatory a vytvari
kaskadovy klasifikator. Obraz obsahujici oblicej je nejdriv prohledavan slabym
klasifikatorem, a pokud piekro¢i urcitou hodnotu prahu, projde slabym
klasifikatorem do silného klasifikatoru.

Velice rychlym a presnym zptsobem detekce obliceje je metoda Viola-Jones
[9], zverejnéna roku 2001. Kombinuje nasledujici ¢tyri kroky [5]:

1. Jednoduché obdélnikové matice, zvané jako Haarovy priznaky

2. Integralni obraz pro rychlou detekci

3. Metodu strojového uceni AdaBoost

4. Kaskadovy klasifikator
Haarovy priznaky

Snahou detektoru Viola-Jones je ziskat velkou radu jednoduchych ptiznaki s
minimalnimi vypocCetnimi naroky. Tyto priznaky jsou urceny k detekci variaci tmavé
a svétlé Casti obrazu. Tento vypocet vytvori jediny obdélnik kolem detekované
plochy. Na zakladé barevného odstinu v blizkosti nosu nebo Cela se vytvori obrys.
Nékteré bézné uzivané Haarovy piiznaky jsou vidét na Obrazek 1.6.

=07 S
N EL RS X4

"n

Obrazek 1.6 Haarovy priiznaky [5]
Hodnota Haarového priznaku je rovna jeho odezvé na vstupni obraz. Mlize
byt vypocitana pomoci rovnice [19]:

f(x) = WyTo + Wy, 1.6

kde f(x) je odezva Haarova priznaku na vstupni snimek x, w, je vaha bilé
obdélnikové oblasti 1y, w, je vaha Cerné obdélnikové oblasti r;.

VétSinou jsou priznaky generovany pro velikost detekéniho okna 24x24
pixelli. Pii procesu generovani piiznaku jsou nejdrive nastaveny jeho nejmensi
moZné rozméry. Poté je priznak posouvan po jednom pixelu horizontalné nebo
vertikalné. Pii kazdém posuvu je do seznamu piiznaki pridan novy piiznak. Jakmile
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se priznak posune pres celé okno, zvétsi se a znovu se posunuje, dokud jeho velikost
neni vétsi nez velikost okna.
Integralni obrazy

Jsou znamé také jako souhrnné tabulky. Integralni obraz se pouZiva k
jednodussimu a rychlejsimu vypoctu pro jednotlivé priznaky.

Obrazek 1.7 Integralni obraz
Integralni obraz v misté (x,y) obsahuje soucet pixelii ve sméru nahoru a vlevo
od (x,y) vCetné, viz. Obrazek 1.7.

"(X.J’) = Zx’sx,y’syi(x;}’); 1.7

Vlastni vypocet neprobiha v celém okné, ale je nutné pro vypocet
jednotlivych Haarovych priznakd vytvorit podokno, které se posouva ve
vyznaCeném smeéru pres cely integralni obraz.

Strojové uceni metodou AdaBoost

Vyuzivd kombinace rliznych klasifikatorti konstruovanych ze stejného
datasetu. Kombinaci Kklasifikatori se zlepsSuje nestabilni klasifikator, coz je
Klasifikator, kde mald zména v parametrech uceni vyvola velké zmény v celém
klasifikatoru.

AdaBoost algoritmus pomaha vybrat drobné rysy obliceje, které usnadnuji a
urychluji vypocty. Obsahuje nasledujici kroky [5]:

- vstupem je mnozina snimkul (x1, yi)....... (xnyn), kde x; je snimek a y; = {0,1}
urcuje pozitivni nebo negativni tridu

- pocetvSech snimkljenai €{1,n}

- inicializace vah wy; = {i%} kde m a [ jsou cisla pozitivnich a negativnich

snimka
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- prot=1,.,T:
1. normalizujeme vahy:

Wt"
Wi = o 1.8
’ E]'=1Wt,i

2. pro kazdy znak j, nauime Klasifikator h;, ktery je omezen

pro pouziti jediného znaku. Chyba je vyhodnocena s ohledem na
Wt
E, = Ziwilhj(xi);yi| 1.9

4. zaktualizujeme vahy

Wei1s = WeiBp %, 1.10
kde e; =0, pokud je xi Klasifikovan spravné. Jinak e; =1 a
By =2
t— 1—€t
- vysledny silny klasifikator je:
1
h(x) = 1, {2—1 atht(x) 2 EZ{zl at, 1.11

kde a; = logBi
t

Ucebni proces AdaBoost je rychly a poskytuje vétsi pocCet poZadovanych dat.

Tato data pak mohou byt zarazena do klasifikatoru, ktery obsahuje drobné rysy
obliceje. Obvykle se pouziva pro detekci vzord. Tato metoda je velice presna a ma
dobrou detek¢ni rychlost s priblizné 1% faleSnou detekci, ale vyZaduje vic ¢asu na
trénink [9].
Kaskadovy Klasifikator

Deteké¢ni algoritmus Viola-Jones eliminuje kandidaty (¢asti obrazu) na lidskou
tvar velice rychle pomoci kaskad. Kazda kaskada eliminuje kandidaty tim, ze v kazdé
fazi pripravi prisnéjsi pozadavky a je tak téZsi projit vyssi trovni Kklasifikatoru.
Pokud v jakékoli fazi kaskady kandidat neprojde urcitym stupném klasifikatoru,
neprojde do dalsi drovné. Pouze pokud splni vSechny trovné, je detekovan jako
oblice;j.
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2 ROZPOZNAVANI TVARI

Plno rozpoznavacich technik bylo vyvinuto v poslednich desitkach let a miizeme je
rozdélit do dvou kategorii [12]:

1. ZaloZené na vzhledu, které aplikuji holistické prvky textury bud na celé

oblasti, nebo na urcité oblasti v obraze.

2. Zalozené na prvcich, které vyuzivaji geometrickych rysi obliceje a

geometrickych vztaht.

Do prvni kategorie patfi plno technik, ale asi nejvice oblibené pro ucel
rozpoznavani tvari jsou metody PCA nebo LDA. Metoda SIFT (Scale Invariant
Feature Transform), kterou navrhl David G. Lowe [6] je také Siroce uZivana pro
detekci a rozpoznani objektii, napt. oblicejii. Oproti tradi¢nim algoritmiim, metoda
SIFT dokaZe extrahovat mistni specifické priznaky lidského obliCeje. Vzhledem
k vysokym vypocetnim narokiim metody SIFT jsou navrhovany metody kjejimu
zrychleni. Byl také navrzen novy detektor a deskriptor nazyvany SURF. Celym
nazvem Speed-Up Robust Features byl navrhnut Herbertem Bayem [5]. SURF je
detektor a deskriptor, ktery nepodléha métitku a rotaci a ma srovnatelné, ne-li lepsi
vysledky jako SIFT.

PCA (Principal Component Analysis) je metoda redukce dimenzi, ktera promita

n dimenzionadlni data do k dimenzionalniho prostoru, kde kje mensi jak n, a
k dimenzionalni prostor je definovan hlavnimi vlastnimi vektory kovarian¢ni matice
dat. Vroce 1991 Turk a Pentland dosahli rozpoznani tvari pomoci promitani tvari
do prostoru zvaného ,eigenfaces” pravé pomoci metody PCA [11].
LDA (Linear Discriminant Analysis) je naopak kontrolovany algoritmus uceni. Cilem
LDA je najit linedrni kombinaci znakd, které oddé€luji riizné tridy objektl. Jinymi
slovy, LDA ma za ukol najit prostor, ve kterém jsou objekty jinych trid od sebe
vzdaleny co nejdal, zatimco poZadované objekty stejnych trid jsou blizko sebe. LDA
bylo vyuzito pro rozpoznavani tvari vroce 1997 Belhumeurem, Hespanhem a
Kriegmanem [12].

Avsak PCA a LDA nedokaZi objevit podkladovou strukturu, kterd by mohla byt
nelinedrniho charakteru [13]. Pravé proto byl roku 2005 zvefejnén novy pristup,
ktery posuzuje rozmanitou strukturu pro analyzu tvare pomoci metody LPP
(Locality Preserving Projections) [13].

2.1 SURF

SURF je detektor a deskriptor, ktery nepodléha méritku a rotaci. Detektor lokalizuje
zajimavé body na obrazku a deskriptor popisuje piiznaky téchto zajimavych bodi a
konstruuje vektor téchto priznakt [14].
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Na rozdil od metody SIFT, SURF vyuziva oproti Gaussovéhu filtru aproximaci
Hessovy matice, ktera pracuje na integralnim obrazu, aby nalezla zajimavé body, coz
vyrazné snizuje vypocetni dobu [5].

211 Detekce Kklicovych bodi

Jak jiz bylo receno, SURF vyuZziva determinant ptiblizné Hessovy matice jako zaklad
detektoru [14].V bodé x = (x, y) v obrazu I je Hessova matice H (x, 0) v x v méritku
o definovana jako:

Lix(x,0) Lyxy(x,0)

Hx o) =) o) L,,x0)|

2.1
kde Lyy(x,0), Lyy(x,0) a Ly, (x,0) jsou konvolucemi druhé derivace Gaussovy
funkce se vstupnim obrazem I v bodé x.

K redukci vypocetniho ¢asu je pouZita sada 9x9 krabicovych filtri, které jsou
jednodussi a rychlejsi na vypocet, jelikoz aproximuji druhé parcidlni derivace
Gaussovy funkce. Oznacime je jako Dy, (x, 0), D, (x,0) a Dyy,(x, o). Vahy aplikované

na obdélnikové oblasti jsou jednoduché kviili vypocetni icCinnosti. CoZ vede k:
det(Hgpprox) = DxxDyy — (@Dy,)?, 2.2
kde w je:

_ |ny(12)|F|Dyy(9)|F

= =0.912~ 0.9 2.3
|Lyy(12)[ [Py (D],

|X|z je Frobeniova norma.

V pripadé invariantniho métitka SURF vytvari prostor ve tvaru pyramidy a
pfimo méni méritko krabicovych filtrd, aby implementoval prostor méritka kvili
krabicovym filtriim a integralnimu obrazu.

i

'

Obrazek 2.1 Krabicové filtry ukazujici Lyy (x,0), Ly (X,0), Dyy (X,6) a Dy (x,0) [14]
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2.1.2 Popis klicovych bodu

K popisu priznaku zajimavého bodu vyuziva SURF sumu odezev Haarovych vinek.
Prvni krok pro extrakci deskriptoru se sestava z konstrukce ¢tvercového prostoru
se stifedem v zajimavém bodu, podle kterého je také orientovan. Tento prostor je
rovnomérné rozdélen do mensich 4x4 ¢tvercovych subregionti viz. Obrazek 2.2. Tim
se zachovaji diileZité prostorové orientace. Pro kazdy subregion vypoclteme odezvy
Haarovych vinek na 5x5 rovnomérné rozlozené vzorové body. Pro zjednodusSeni
nazyvame d,, odezvu Haarovych vinek v horizontalnim sméru, d,, odezvu Haarovych

vinek ve sméru vertikalnim [14].

Obrazek 2.2 Demonstrace vzniku deskriptoru [14]

Poté jsou vinkové odezvy d, a d, seCteny nad kazdym subregionem a vytvori

2x4 priznakd, coz tvori prvni sadu vstupnich dat ve vektoru priznakt. Dale secteme

absolutnich hodnoty odezev |d,| a |dy
Vysledny vektor je tedy tvofen jako v = (X d,,X dy,X|d,l, Z|dy|) o délce 64.

Vinkové odezvy jsou invarianti va¢i zméndm osvétleni. Preménénim

, coz nam vytvori dalSich 2x4 priznak.

deskriptorového vektoru na jednotkovy vektor se dosahne toho, Ze jsou invariantni
i vli¢i ménicimu se kontrastu [5].

2.1.3 Index pro shodu

Pro urychleni nalezeni shody se pouziva znak Laplacian. V porovnavaci fazi
srovnava pouze funkce, které maji stejny typ kontrastu viz. Obrazek 2.3 [20].
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Obrazek 2.3 Ukazka indexu shody
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2.2 PCA

Zakladni algoritmus PCA miiZe byt rozdélen do 3 ¢asti [17].

1) Extrakce priznaki

Necht je X = {x1, X2,..xn} matici obsahujici n obrazi tvari. Matice kazdého obrazu
byly prevedeny na vektor. Napr., m*n matice je prevedena na vektor o m*n radcich.
Prostor ,eigenfaces” miizeme ziskat nasledujicimi kroky:

1. Vypoctememe pramér p
1

n==Yii1 X 2.4
2. Vypoclteme kovariancni matici S
1
S =i - - W' 2.5
3. Vypocitame vlastni vektory v; a vlastni hodnoty A;
Svi = Aivi 2.6

4. Seradime vlastni vektory sestupné podle jejich vlastnich hodnot a vybereme
k vlastnich vektord odpovidajicich k nejvétsi vlastni hodnoté
Tyto k vlastni vektory tvori prostor W = {vi, vz,...vo}T , ktery se nazyva jako
»eigenfaces”.

Obrazek 2.4 Eigenfaces [12]

2) Proces trénovdni

Vtomto kroku je trénovaci obrazek zobrazen do subprostoru pro vypocet
maximalni vzdalenosti dvou tvari, kterou nazyvame jako prahovou hodnotu [17].
Proces je nasledujici: kazdy tréninkovy prvek x; je namapovan do subprostoru,
abychom ziskali projekci vektoru (2;:

Q;,=U"(x;,—w(i=12,..,N) 2.7
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Potom je prahova vzalenost 6:

6 = ;max([|2; - 2;])(ij = 1,2,..N) 2.8
L

3) Proces rozpozndvdni
Nejdriv je lidsky oblic¢ej I', urCeny krozeznani, zobrazen to subprostoru
eigenfaces, abychom ziskali projektivni vektor (2f:

Q=UT(r - p) 2.9

Jako Klasifikacni standard se pouziva Euklidovska vzdalenost. Definice (2 a
kazdé tréninkové sady pro oblicej je:

e =|2,- 2|’ i=12.nN) 2.10

Aby bylo mozné rozliSit lidskou a nelidskou tvar, je vzdalenost & mezi
originalnim obrazem I" a obrazem [ ziskanym z prostoru pfiznaka spocitana jako:

2 2.11

& =|r-r,

kde I; = Uf)s + p. Pro rozpoznani obrazu pomoci minimalni vzdalenosti, jsou

pravidla klasifikace nasledujici [17]:
1. pokud je € = 6, vstupni obraz neni obrazem lidského obliceje.
2. pokudje e < 6,Vi, g = 0, vstupni obraz obsahuje neznamy lidsky oblice;.
3. pokud je € < 8,¢; = minf; < 6, vstupni obraz je i-tym lidskym oblicejem
v databazi.

2.3 LDA

LDA je kontrolovany algoritmus uceni, coZ znameng, Ze oznaceni trid v tréninkovém
setu je pouzito v procesu uceni [12]. Necht je X matice obsahujici tréninkové
obrazky obliceji a X; je matice obsahujici obrazky oblicejii pattici do tridy i.

X = (X, Xp, ., X.} 2.12
Xi = {xlixZJ ---rxn} 2.13

Musime vypocitat priimér stejné jako u metody PCA. Pak jsou matice rozptylu
mezi tridami Sg a matice rozptylu v ramci jedné tridy Sw vypocitany jako:

Sp =Y N — (i — )" 2.14
T
Sw=2i=1 ZxI-EXi(xj - ﬂi)(xj - ﬂi) ) 2.15
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kde N; reprezentuje pocet tréninkovych vzorki patiicich do tridy i, u; predstavuje
pramér tréninkovych vzort patricich do tridy i a u predstavuje primér vSech
vzorkd.

Vysledny efekt dostaneme maximalizaci poméru determinantu matice Sg a
determinantu matice Sw. Matice Sw musi byt regularni (¢tvercova matice s
nenulovym determinantem). Maximalizaci poméru determinantt pak spocitame

Ze vzorce:

|wTsgw|
Wope = argmaxwm 2.16

SBv,- = AiSin 2.17
Potom je W, = {wy, Wy, ..., Wy, } je mnoZinou vlastnich vektorti. Sloupcové

vektory jsou nazyvany jako ,fisherfaces“. Tato metoda je odolnéjsi na vlivy osvétleni
azmény vyrazu tvare [12].

2.4 LPP

Kroky této metody jsou nasledujici:

1. PCA projekce - tréninkovy set obrazkil je nejdiive promitnut do prostoru
PCA tim, Ze odstrani urcité komponenty s malymi vlastnimi hodnotami.

2. Konstrukce grafu nejbliZz§iho souseda - necht G oznacuje graf s n uzly. i-ty
uzel se vztahuje k obliceji na obrazku xi. Vytvori se okraj mezi xi a x;, pokud
jsou ksobé dostatecné blizko. Zde se vyuZiva k-nejbliZz8§i soused, aby
zkontroloval, jestli jdou dva uzly blizko u sebe nebo ne.

3. Uprava vah - pokud jsou uzly i a j spojeny, pak se S;j = 1,jinak §;; = 0.

4. Mapa prostoru - spocitani vlastnich vektort a vlastnich hodnot:

XLX™w = AXDX™w, 2.18

kde X je tréninkovy set obrazk, D je diagonalni matice, jejiz vstupy jsou sloupcové
sumySalL=D-S§.
Jakmile je vyreSen posledni krok, dostaneme prostor Wipp. Kombinaci matice
PCA a matice LPP dostaneme:
W = WpcaWipp 2.19
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Sloupcové vektory prostoru W se nazyvaji ,laplacianfaces*.
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3 IMPLEMENTACE ALGORITMU PRO DETEKCI
A ROZPOZNAVANI TVARE

V ramci bakalarské prace byla pro detekci tvaii vyuZita metoda Viola-Jones a pro
rozpoznavani metoda SURF. Obé metody jsou jizZ popsany v teorii prace.

Implementace obou metod vyuZivala programovaciho jazyka Java, ve
vyvojovém prostiedi Eclipse (verze Mars) s vyuzitim ,open source” zdrojii pomoci
knihovny OpenCV (verze 2.4.13, volné dostupnd zinternetu). Diky OpenCV
knihovné je moZné zpracovavat obrazy ve formé matice. Pro spusténi a spravné
fungovani programu je také nutné mit prostredi pro spusténi JAVA programu, tzv.
JRE (také volné dostupné z internetu).

Databdze tvorena pro ovéreni uspésnosti metod je tvorena fotkami 6 osob,
od kazdé osoby obsahuje 10 odliSnych fotek.

Obrazek 3.1 Ukazka vytvoiené databaze

3.1 Metoda Viola-Jones

Jak jiz bylo psano v kapitole 1.4, metoda vyuziva kaskadovych Klasifikatort a tzv.
Haarovych piiznakl pro detekci tvaie v obraze. Vyhodou OpenCV je, Ze jejim
obsahem jsou jiz naucené kaskadové Klasifikatory. Ja pro svou praci pouzivam
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klasifikator s ndzvem haarcascade_frontalface_alt.xml. Kéd postupné detekuje tvare
ve vSech souborech obsazenych ve vstupni sloZce (vSech 60 obrazkl databaze).
Nasledné vypisSe pocet detekovanych obli¢eji a kromé toho, Ze do vystupni slozky
uloZi plivodni fotky s detekovanym obliCejem v zeleném ramecku (s priponou
_FACES.jpg), také uloZi pouze vyrez tohoto ramecku (s priponou _CUT.jpg).

Sta¢i tedy nastavit pouze adresar vstupni slozky s fotkami v databazi
(INPUT_FOLDER) a adresar vystupni sloZky, kam chceme detekované obliCeje uloZit
(OUTPUT_FOLDER). Pokud bychom chtéli zménit pripony fotek detekovanych
oblicejli nebo jejich vytezl, stac¢i prepsat proménnou RESULT SUFFIX nebo
CUTOUT_SUFFIX.

Obrazek 3.2 Predzpracovani pomoci odstini Sedi (vlevo) a pomoci YCbCr (vpravo)

Pri praci s obrazy je vhodné jejich predzpracovani z nékolika divodi. Maze
to byt napft. redukce dat, protoze pokud pirevedeme barevny obraz do toni Sedi,
budeme zpracovavat pouze Y4 dat oproti obrazu barevnému. Vmé praci jsem
vSechny objekty z databaze podrobila dvojimu zpracovani dat, prevodu do téni Sedi
a prevodu do YCbCr modelu (viz. Obrazek 3.2). Vysledky detekce tvare obou dvou
metod mliZeme vidét v Tabulka 3.1. Metoda prevedeni do odstinu Sedi byla
uspésnéjsi, a proto jsem si ji vybrala pro dalsi zpracovani.

Tabulka 3.1 Vysledky metod pro piredzpracovani obrazu

Zpusob predzpracovani| Celkovy pocet souborti| TP FN FP |Uspésnost [ %]

RGB2GRAY 60 59 1 2 95,08

RGB2YCrCb 60 57 3 2 91,93

JelikoZ je tato metoda vyuzivana i pii hledani a porovnani ptiznaki, je nutné,
aby vytezy oblicejli, které detekuje na fotkach a uklada je, mély jednotnou velikost.
Ta je nastavena na 260x260 pixelt.
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Obrazek 3.5 Ukazka detekce pii tmavé barvé pleti
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3.2 Metoda SURF

Tuto metodu jsem si vybrala pro vybér piiznakl pro rozpoznavani tvari v obraze.
Principem této metody je, Ze extrahuje priznaky ze vstupniho obrazu a porovnava
je s priznaky obrazl v databazi.

Na zacCatku kédu definuji nékolik promeénnych, které oznacuji adresar
obrazku fotky, kterou chceme rozpoznat - vstupni obrazky (SAMPLE_PATH),
adresar slozky, ktera obsahuje fotky databaze - miiZe byt rozdélena do dalsich
slozek podle nazvi osob (DATASET_FOLDER). Jako posledni parametr urcujeme
adresar slozky, kam chceme uloZit obrazky sdetekovanymi priznaky
(OUTPUT_FOLDER).

Vyslednymi obrazky jsou v této metodé obrazky s vyznacenymi priznaky
jednotlivych tvari. Po spusténi kédu se uzivateli zobrazi proces porovnavani
priznaki. U kazdé fotky z databaze jsou hned na zacatku radku vidét 2 cisla viz.
Obrazek 3.6. Prvni ¢islo udava, kolik priznakd ma shodnych vstupni obraz a dany
obraz v databazi. Druhé c¢islo udava, kolik piiznakl bylo extrahovdno z daného
obrazu v databazi. Po probéhnuti porovnani shody ptiznaki se vSemi soubory
v databazi kéd vypise, s jakym poctem shodnych piiznaki a v jaké sloZce se nachazi
obraz, se kterym nasSel nejvyssi shodu, tedy ktera osoba je na obrazku. Pokud
uzivatel jako vstupni obraz zada nazev souboru, ktery neni obsazen ve sloZce, kterou
jsme si urcili jako sloZku se vstupnimi obrazy, kéd vypiSe kontrolni hlasku.

31 private static final String SAMPLE PATH = "C:\\Users\\Kristina\\workspace\\samples\\Kuball
32 // data ser folder with sub-folders
private static final String DATASET FOLDER = "C:\‘\Users\\Eristina\\workspace\\dataset":
34 (@ Connect Mylyn b
35 private static final String OUTPUT FOLDER = "C:\\Users\\Kristina\\workspace\\output_recog", Connect to your task and ALM tools or
create a local task.

distant
float NNDR RATION = 0.7f; 5= Outline 2% ]
=% R 8 e | =
#F SAMPLE_PATH : String ~
o DATASET_FOLDER
<F QUTPUT_FOLDER : String
44 public static void main(String[] args) { E§; NMNDR_RATION : float
findImageMatch(SAMPLE PATH, DATASET FOLDER); @ ° main(String[]) : void
@ ° findimageMatch(String, String)
® ° findMatch(MatOfKeyPoint, Ma

42 = args

% 4g  [fww < ' savekeyPointsimage(String, Mz ¥
€ > < >

. Problems | @ Javadoc | [ Declaration | 4" Search | B Console 52 x %l = hi B & @l ™ B-s d

<terminated> SURFdetector [Java Application] C:\Program Files\Java\jdk1.8.0_131\bin\javaw.exe (1. 6. 2017 22:31:22)

4 / 148: C:\Users\Kristina\workspace\dataset\Luba\Luba2.jpg ~

8 / 197: C:\Users\Kristina\workspace\dataset\Luba\Luba3.jpg
5 / 170: C:\Users\Kristina\workspace\dataset\Luba\Luba4.jpg
10 / 138: C:\Users\Kristina\workspace\dataset\Luba\Luba6.jpg
6 / 212: C:\Users\Kristina\workspace\dataset\Luba\Luba7.jpg
& / 233: C:\Users\Eristina\workspace\dataset\Luba\Luba&.3ipg
16 / 123: C:\Users\Kristina\workspace\dataset\Luba\Luba9.3jpg
Best match with rate: 20 is in folder: Kuba and it is an image: C:\Users\EKristina‘workspaceldataset\Kuba\Kuba3.jipg v

Obrazek 3.6 Ukazka vysledku rozpoznavani
U této metody vyuzivam jiZ vytvorené metody detekce obliCeje a toho, Ze je
schopna ofiznout detekované tvare. A pracuji pouze s témito vyrezy - obsahuji
méné priznaki nez celé ptivodni fotografie, ale tyto pfiznaky jsou pro rozpoznani
vyznamnéj$i. Pokud bychom ovSem chtéli detekci vynechat, 1ze jednoduse tento
ptikaz v kédu zakomentovat. V tomto pripadé ovSem nemusi dojit ke spravnému

rozpoznani, jelikoZ by fotografie obsahovala spiSe priznaky pozadi neZ tvare.
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Zakladem algoritmu je to, Ze najde klicové body ve vstupnim obrazu a
vypocita jejich deskriptory. To stejné udéla i pro vSechny soubory v databazi a
nasledné porovnava praveé vypocitané deskriptory a rozhodne, jestli jsou si objekty
podobné nebo ne.

Jadro algoritmu tvoii funkce findimageMatch, ktera obsahuje dvé proménné,
a to cestu ke vstupnimu obrazu, ktery chceme rozpoznat, a cestu k databazi.
Nejdiive naCteme vstupni obraz a najdeme v ném klicové body a nasledné
vypocitame deskriptory. Obraz svyznacenymi klicovymi body si uloZime do
vystupni slozky. Poté nacteme vSechny soubory u databaze, u kterych provedeme
stejny postup jako u vstupniho obrazu (nalezeni klicovych bodi a vypocet
deskriptorti). Vtomto momenté zacind porovnavani. Knihovna OpenCV obsahuje
nékolik komparatort, ja jsem si pro svij program zvolila FlannBasedMatcher,
protoZe pracoval nejrychleji.

Pro samotné porovnani se vyuziva metody nejblizSiho souseda (knnMatch),
coz je klasifikacni algoritmus zabudovany v OpenCV knihovné. Proces této metody
klasifikace zjednodusené probiha tak, Ze vybere soubor z trénovaci mnoziny, ktery
je nejbliZe a nezndmy prvek zaradi pravé do této mnoziny.

Po nalezeni shody musime odstranit neplatné vysledky. Jinymi slovy vyfiltrovat
pouze dobré shody a k tomu budeme pouZivat parametr NNDR (nearest neighbor
distance ratio), které se vypocita jako:

_ @1 _ |IDs—Dgll
NNDR = & = oo’ 31
kde d; a d, jsou vzdalenosti nejbliz§iho a druhého nejblizsiho souseda a D4, Dg a D
jsou cilovy deskriptor a jeho dva nejbliZsi sousedé. NNDR neporovnava vzdalenost

bodu a nejblizs§iho souseda pomoci pevné dané prahové hodnoty, ale jako pomér,

ktery zavisi na vzdalenosti nejblizSiho souseda od druhého nejblizsiho.

i

A ,
Obrazek 3.7 Ukazka ulozenych klicovych bodi do obrazku
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Obrazek 3.8 Ukazka rozpoznani tvare
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4 MOBILNI APLIKACE PRO AUTOMATICKOU
DETEKCI A ROZPOZNAVANI TVARE

Vyvoj aplikace byl provadén v prostiedi Android Studio (volné dostupné
z internetu). Kromé rozhrani pro vyvoj aplikace je také nutné nainstalovat Android
balicek ,open source” knihovny OpenCV (verze 2.4.11, také dostupné z internetu).

Zakladnimi stavebnimi kameny Android aplikace jsou komponenty aktivit,
které reprezentuji obrazovku aplikace, service umoZiujici béh akci na pozadji,
content providers poskytujici pristup k datiim a broadcast reciever reagujici na
prichozi oznameni.

Aplikace se obecné skldda z nékolika zakladnich casti:
1. Manifest aplikace.
2. Java tridy.
3. Zdroje, napft. grafika.
4, Pridané soubory.

Grafické rozhrani aplikace je definovano v XML souboru. Rozhrani mé
aplikace je vidét na Obrazek 4.1. VSechny objekty v grafickém rozhrani maji své
specifické ID. Tyto identifikatory jsou v Androidu volany tridou R, ktera je
automaticky generovana.

C MainActivity,java ¥ | = activity_mainxml % :‘app s :‘openC‘u'LibraryE-’i'l'l % | & gradlexml| %

Palette Q - 20 o E EI -§'v DNexus4v 05~ '@'AppTheme @Languagev E]v

al wTetien i x o 8 |7 I ow@o@ 4 B
Widgets oK Button

Text I TeggleButts 400 =L an 70 ] o 1000

o 100 200 EL)
(=)
Layouts CheckBox a0
~ P L L .
Face Detection
g

TAKE A PICTURE

Component Tree -2 o §
I ConstraintLayout
[[]] LinearLayout
ok puttonPicture

ImageView

ok puttonDetect

o exviewresatt ¢ [T

B imageView Render errors
Obrazek 4.1 Ukazka grafické tvorby aplikace
V aplikaci byl vyuZit jiz vytvoreny kdéd pro detekci a rozpoznani tvari. OvSem
v balicku Android nejsou dostupné nékteré funkce knihovny OpenCV, a tak bylo
potreba prepsat urcité ¢asti kddu (neni viibec dostupny detektor a extraktor SURF,
byly vyzkouSeny jiné dostupné, a nakonec jako detektor zvolen FAST a jako

extraktor BRIEF).

I+~
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Dals$i zménou v kédu je, Ze vstupni obrazek neni nacitan ze souboru, ale je
vyfocen prednim fotoaparatem telefonu, uloZen a nasledné vyuZit pro detekci a
extrakci klicovych bodli v obrazku. Databaze, se kterou je vstupni obrazek
porovnavan je jiz uloZena v aplikaci a neni proto nutna jeji instalace do telefonu.

Aplikace tedy pracuje tak, Ze po stisknuti tlacitka ,TAKE A PICTURE" se
zobrazi predni kamera telefonu, uzivatel vyfoti selfie, které potvrdi (nebo mize
vyfotit znovu). Poté se vrati na pivodni obrazovku, kde se vyfocena fotka zobrazi a
objevi se nové tlacitko ,DETECTION AND RECOGNITION®. Po jeho stisknuti zapocne
samotna detekce a rozpoznavani. Vysledek porovnani se po probéhnuti zobrazi na
displeji.

VSechny aktivity spojené s ovladanim tlac¢itek jsou uloZeny v Java tridé
nazvané jako MainActivity, ze které se postupné volaji dalsi dvé, jiZ vytvorené tridy,
SURFdetector a FaceDetection.

Pribéh a chovani aplikaci si mlizeme ovétit bud’ na zarizeni s OS Android
nebo na virtudlnim zarizeni. Tzv. emulator se da jednoduSe vytvorit pfi prvnim
spousténi aplikace, telefon nebo tablet zase staci pouze pripojit pres kabel.
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5 VYHODNOCENIi

5.1 Vyhodnoceni metody pro rozpoznani tvare

Tabulka 5.1 Vyhodnoceni rozpoznavani tvari

poradi 1. 2. 3. 4, 5. 6.
| —

fotka i -

rozpoznano ne ano ano ano ano ne
poradi 7. 8. 9.
fotka

rozpoznano ne ano ne ano ano ne
poradi 13. 14. 15. 16. 17. 18.
fotka

rozpoznano ano ne ne ano ano ano
poradi 19. 20. 21. 22. 23. 24,
fotka

rozpoznano ano ne ano ano ano ne

V Tabulka 5.1 je vidét vyhodnoceni rozpoznavani tvari pro testovaci sadu skladajici
se z 24 obrazki, obsahujici 4 obrazky pro kazdou z 6 osob. U kazdého obrazku je
napsano, jestli byla tvar prirazena spravné osobé, ¢i nikoliv. Z 24 tvari bylo spravné
rozpoznanych 16, coz je 66,67 %. I presto Ze vytvorena databaze pro ovéreni
uspésnosti metody obsahuje pomérné malé mnozstvi obrazii oproti bézné
dostupnym testovacim databazim obrazkid, da se implementovand metoda
povaZovat za uspéSnou.
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5.2 Vyhodnoceni aplikace

Vysledny vzhled aplikace na obrazovce a porovnani pribéhi aplikace na telefonu
(vZdy vlevo) a emulatoru (vidy vpravo) jsou vidét na obrazcich. Nevyhodou
aplikace je jeji ¢asova narocnost, jelikoZ jsou nejdrive detekovany a extrahovany
klicové body ve vstupnim vyfoceném obrazku, a poté jsou klicové body také
lokalizovany ve vSech obrazcich databaze.

Aplikace bohuZel nema tak dobré vysledky jako samotna metoda SURF
implementovana vjazyce Java. Z5 testovanych subjektii spravné identifikovala
pouze 2, tedy 40 %. MiiZe to byt zplisobeno pravé tim, Ze pti prepisovani kédu do
Android aplikace, bylo nutné zmeénit urcité parametry kédu, jelikoz v balicku
Android nejsou urcité funkce z OpenCV knihovny dostupné. Jedna se konkrétné o
detektor a extraktor SURF, ktery byl nahrazen jinymi detektory klicovych bodt.
Dal$im problémem miiZe byt, Ze telefony maji jiné rozméry fotoaparatu nez
webkamera u pocitace (simulujici fotoaparat u telefonu) a u nékterych telefonii
dochazelo ke Spatnému rotovani obrazku (viz. Obrazek 5.4).

™ 8 7 .al 81% M 6:08

Face Detection

TAKE A PICTURE

[&) Povolit aplikaci Face 7
Detection pofizovani AROW Paoe Deteotion
. R to take pictures and
fOtOgraﬁl a nahravani record video?
videa? -

O Pfisté se neptat

122 ODMITNOUT  POVOLIT

Obrazek 5.1 Povoleni aplikace ke spusténi fotoaparatu

33



N T a4l 81%Mm6:08

Face Detection

L | % 0 643

Face Detection

TAKE A PICTURE
<4 ® n

Obrazek 5.2 Uvodni obrazovka aplikace

OPAKOVAT

Obrazek 5.3 Nahled fotoaparatu
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b N Tl 84%1 8:48

Face Detection 2

Face Detection

DETECTION AND
RECOGNITION

Detection has started...

Obrazek 5.4 Zprava o zac¢atku detekce po stisknuti tlac¢itka

™ N 7 .l 83% 0 8:50

Face Detection "

Face Detection

TAKE A PICTURE

. .
Best match with rate: 740 is with: Luba

Best match with rate: 5 is with: Kris

Obrazek 5.5 Vysledek rozpoznani
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6 ZAVER

Cilem této bakalarské prace bylo implementovat metodu detekce tvare v obraze a
klasifikator pro rozpoznavani tvare, nasledné vytvorit mobilni aplikaci, ktera bude
nacitat fotky z fotoaparatu a nalezené tvare prirazovat jednotlivym osobam.

Pro tuto praci byla pro detekci vybrana metoda Viola-Jones a pro
rozpoznavani metoda extrakce priznakt SURF. Algoritmus byl ispésné realizovany
pro obé dvé metody a UspésSnost metody SURF se da také povazovat za dostaCujici.
Uspésnost navrzené aplikace je ovSem nizsi, coz mlZe byt zpiisobeno tipravami
kédu pro Android aplikaci. Casova naro¢nost aplikace je také omezujicim faktorem.

Do budoucna by se aplikace dala vylepsit tak, aby v databazi byly ulozené
fotky s jiz vyznacenymi klicovymi body. Tak by se dala snizit ¢asova narocnost, aby
aplikace pokazdé nemusela tyto body ve vSech obrazcich databaze hledat. Bylo by
také vhodné rozsirit databaze snimkd, napt. pridavanim fotek do databaze piimo
skrz foceni fotoaparatem.

Rozsirenim by také mohlo byt rozpoznani vice osob na jednom snimku, nebo
moznost aplikace fotit zadnim fotakem. Jako dalsi by mohla byt zavedena real time
detekce a rozpoznavani tvare.
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Seznam priloh

Priloha 1. CD
- bakalarska prace ve formatu .pdf
- zdrojové kédy Java
- zdrojové kédy pro aplikaci
- aplikace ve formatu .apk
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