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Abstrakt

Tato bakalaiskd préce se zabyva rozpoznanim obli¢eje z kamerového systému umisténého
na kvadrokoptére. Teoreticka ¢ast je reSersi soucasné nejpouzivanéjsich metod pro detekci a
rozpoznani obli¢eje a jejich porovnani. Déle jsou popsané moznosti snimani z kvadrokoptéry.
Praktickd ¢ast se zabyva samotnou implementaci algoritmu pro detekci a rozpoznéni za
pomoci knihovny OpenCV a vyhodnoceni spésnosti algoritmu v zavislosti na vzdalenosti
a thlu kvadrokoptéry ke snimané osobé.

Abstract

This Be. thesis is devoted to face recognization from camera system placed on a quadro-
copter. The teoretical part is about the most used methods for detection and face recog-
nition and their comparison. The next part is about motion capturing from quadrocopter.
Practical part of thesis is devoted to implementation of algorithms for face detection and
recognization by OpenCV library and evaluation of algorithm in respect to distance and
angle of quadrocopter due to captured person.
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Kapitola 1

Uvod

Informaé¢né technolégie. Pojem, ktory kazdy deii meni nds svet a je jeho neoddelitelnou
sucastou. Jedna z najrychlejsie sa rozvijajuicich oblasti, ktora kazdy den prekondva popri
poziadavkach na efektivnost, univerzdlnost, ¢ uZitotnost i otdzku bezpecnosti, ktord je
nemenej dolezita.

Bezpecnost a zabezpeenie systémov mozno chapaf rozne. Kazdodenne sa stretavame
s mnohymi druhmi zabezpecCenia. Pri vstupe do price sme identifikovani ID kartou, ¢i
pinom na bezpecnostnom zariadeni, nasledne sa do systému prihlasujeme heslom, obcas je
potrebné pouzit ako overenie rézne SMS kédy, ¢ iné zabezpetovacie zariadenia. Vicsina
tychto moZnosti je bud finanéne néroénd, ako udrzba ID kariet & zasielanie SMS kédov,
alebo sa jednd o metédu nie prili§ bezpeéni, napriklad hesl4, ktoré mozno lahko ukradnit
jednoduchym sledovanim danej osoby pri prihlasovani. Mnozstvo tdajov, ktoré zverujeme
pod rdzne systémy, e-maily, ¢ siete sa neustale zvySuje. Taktiez ddleZitost, tajnost a hibka
personalnych dat je omnoho vyS$Sia oproti minulému storo¢iu, v ktorom zacal rozvoj in-
formaénych technolégif ako takych. Preto rozvoj bezpeénosti musi fst ruka v ruke s rozvojom
ostatnych technolégii.

Od praddvna st zname rozne metédy, ako si Iudia oznacovali svoje veci, ¢i vyrobky.
Vtedajsia kultira neumoziovala ziadne oznacenie a tym viedla I'udi k vymysleniu novych
sposobov oznacovania. Tak vznikli odtlacky prstov na roznych malbédch. Casom sa tieto
metédy rozdirovali do réznych rdd, odtlacky prstov sa stali neoddelitelnou sticastou krimi-
nalistiky a vySetrovania, rovnako ako sa podpisovy vzor dostal na vSetky identifikacné dok-
lady ¢loveka, do bank a réznych institucii vyzadujicich kvalitnejsie zabezpecenie. Vsetky
tieto pojmy a formy zabezpecenia patria pod jednotny nézov biometria.

Téato rychlo sa vyvijajica vedna disciplina pokryva Siroké spektrum moznosti zabezpe-
Cenia, identifikdcie a verifikacie kazdej osoby. Skiima psychické, ¢i fyzické vlastnosti cloveka
ako napriklad oko, chodzu, tvar ucha, $tyl podpisovania sa, ¢i tvar samotnid. O posled-
nej spomenutej metéde bude nasledujica praca hovorit. Postupne sa dostaneme na koreii
metddy, ako prebieha od zosnimania tvare, cez spracovanie obrazu, az po nasledné vyhod-
notenie, verifikdciu, autorizaciu a koniec koncov i chybovosti zariadenia. Pouzivanost tejto
technolégie ju preduréuje k tomu byt zaujimavou, no stéle netiplne prebadanou disciplinou.



Kapitola 2

Biometria

Slovo biometria, povodom z gréétiny sa sklada zo slov ”bios”, ¢o znamend zivot a "metron”,
¢o znamend merat. V praxi ide o automatizované rozpozndvanie Iudskych jedincov na
zéklade ich charakteristickych anatomickych, ¢i behaviordlnych rysov[9]. Behaviordlne rysy
zahffiaji sprévanie jedinca a ich stcastou je napriklad podpisovy vzor, hlas, ¢ chodza.
Medzi fyzické metédy radime odtlacky prstov, geometriu ruky i tvare, skiimanie sietnice,
¢i 71l prstu a dlane ruky.

Medzi nesporné vyhody biometrickych systémov patri ich flexibilita. V dnesnej dobe
pouzivané metdédy zabezpecenia nitia ¢loveka pamitat si neskutoéné mnozstvo zabezpeéo-
vacich prvkov a kédov. Naproti tomu sa biometria snazi vyuzit najzdkladnejsie vlastnosti
a rysy ¢loveka pre jednoduchsie, no o to kvalitnejsie zabezpecenie.

Uz od prvych dnf Zivota sa stretdvame s jednoduchym rozpoznévanim podla uréitych
fyzickych vlastnosti ¢loveka, vd'aka ktorym je novorodené diefa schopné spoznaf vlastni
matku. Postupom Zivota sa pre nds stéva identifikdcia Tudi pomocou biometrie tplne
prirodzenym aktom bezného zivota. Kazdodenne sme schopni rozpoznaf lIudi oby¢ajnym
pohladom na zoviiajSok jedinca. Rozpozndvame na ifom tvar, vlasy, jednotlivé érty jeho
osobnosti, rovnako ako jeho pohyby, spravanie, mimiku i navyky.

Biometrické technolégie s silnou stcastou zabezpecenia osobnych informécii, &i ve-
rifika¢ného systému umoznujicemu pristup k cennym informéacidm. Biometricky zalozené
identifika¢né a verifikacné systémy podporuji rozvoj bezpecnosti financénych transakcii, in-
ternetovych predajov, podpisov elektronickych zmliv, zabezpecenie statnych hranic (napr.
letiskd), na obmedzenie pristupu do bezpec¢nostnych zén a mnoho iného.

2.1 Historia biometrie

Pouzivanie biometrickych vlastnosti pre identifikdciu ¢loveka je zndme odpradavna. Na roz-
nych miestach sa Casto nachadzali historické obrazy, predmety, ¢i iné veci oznacené od-
tlackom prstu, ktoré symbolizovalo znacenie si veci pravdepodobne negramotnym c¢love-
kom. Najstarsie informédcie o pouziti biometrie pochadzaji z Ciny zo 14. storocia[4], kde boli
najdené kresby a keramiky oznacené odtlackom prsta.

Prvé pisané zmienky siahaju az do roku 1870, kedy Alphonse Bertillon vytvoril systém
merani pre identifikdciu véziov v USA, ktory bol platny az do roku 1920. Ti boli identi-
fikovani na zéklade priemeru lebky, dfiky paze a nohy[14].

V roku 1858 zacal anglicky guvernér William James Herschel spolu s Francisom Galtonom
skiimat technolégiu odtlackov prstov namiesto Bertilloveho systému merania. T4 nasla



v roku 1900 svoje uplatnenie v policii [4]. Rozvoj spracovania digitdlnych signdlov v roku
1960 viedol k okamzitému rozvoju automatizacie ludskej identifikdcie. Systémy pre rozpoz-
nanie hlasu a odtlackov prsta boli medzi prvymi preskimanymi. Uz v roku 1960 bolo jasné,
7e tieto systémy majui velky potencidl pre pouZitie v sektoroch, ktoré potrebuji vysoké
zabezpecenie. V rokoch 1970 zapocal rozvoj a testovanie uspesnosti geometrie ruky. Od
roku 1980 bolo mozné identifikovat ¢loveka na zdklade podpisu, ¢ oénej sietnice. Rozvoj
tychto technolégii pretrvava dodnes. [14].

Po mnohych rokoch vyskumov a vyvoja st biometrické technologie nakladovo nizsie,
spolahlivejsie a jednoduchsie implementovatelné do bezného Zivota. Dnes sa uz nachiddzaji v
pasoch, identifika¢nych kartach, kreditnych kartach, elektronickom bankovnictve, vodi¢skom
preukaze a mnohych dalsich dokumentoch. Tymto pomdhaji chrénif cenné informécie
a prispievaju k bezpecnosti automatickych operacii.

2.2 Identifikacia

V zévislosti od pouZitia, biometrické technolégie mozu fungovat na principe identifikicie
alebo verifikacie.

Identifikacia je proces porovnavania jednej osoby voci viacerym a je typicka pre kriminali-
sticki prax. Pri identifikdcii systém odpovedd na otdzku:

7Si niekto znamy pre tento systém?”.

Proces zistenia identity prebieha vlozenim biometrickej vzorky do systému, porovnanim
vzorky s celou databédzou a vystupom je ndjdend identita [0].

2.3 Verifikacia

Verifikacia tizko suvisi s identifikdciou. Verifikdcia je overenie, potvrdenie pravdivosti. Ide
o autentizaciu jedného s jednym. Pri verifikdcii uzivatel prezradi systému svoju identitu a
systém odpovedd na otdzku

”Si ten, ktory turdis, Ze si?”

Proces zistenia identity prebieha vlozenim identity a biometrickej vzorky do systému, porov-
nanim vzorky s danou identitou a vystupm je potvrdenie identity [0].



2.4 Vyhodnotenie chybovosti metody

Existuje mnoho charakteristik, podla ktorych moZno hodnotif a analyzovat biometrické
systémy. Rozhodovat moéZe rychlost spracovania, rychlost porovnania, ¢i spolahlivost meté-
dy. V praxi sa najcastejsie vyuzivaji nasledujice metédy vyhodnotenia chybovosti:

e Pravdepodobnost chybného odmietnutia (FRR)! udéva, aké je pravdepodobnost, ze
algoritmus identifikuje neautorizovand osobu a prijme ju. Tato chyba je dand ako
podiel poc¢tu chybnych prijati(Npr) k poétu pokusov neautorizovanych oséb o iden-
tifikdciu(Ngra), pripadne verifikdciu(Ngy 4) [9)].

N N
IR alebo FRR= I

FRR =
Ngia Neva

(2.1)

e Pravdepodobnost chybného prijatia (FAR)? udéva, aké je pravdepodobnost, Ze osoba
ulozend v databaze nebude algoritmom rozpoznané. Je dana podielom poctu chybnych
odmietnuti(Np4) k poc¢tu pokusov autorizovanych osob o identifikdciu(Nyr4), pripad-
ne verifikdciu(Nyy 4) [9].

N N
FA 4lebo  FRR= —f4

FAR =
N]]A NIVA

(2.2)

e Miera vyrovnania chyb (ERR)? je ukazatelom rovnosti pravdepodobnosti chybného
prijatia a chybného odmietnutia. Systém s 0% ERR je nechybujici a tym i najvhod-
nejst [9].

9
= FAR
2 FRR
=
L7
ERR
sensitivity

Obrazek 2.1: Graf zavislosti FAR a FRR na prahovej hodnote [9].

'FRR - Pravdepodobnost chybného odmietnutia z anglického False Rejection Rate
2FAR - Pravdepodobnost chybného prijatia z anglického False Acceptance Rate
SERR - Miera vyrovnania chyb z anglického Equal Error Rate



Kapitola 3

Realizacia HW

Zariadenie pre cely experiment sa sklad4 z poloprogramovatelnej kvadroptéry a HD kamery
znacky GoPro.

3.1 GoPro kamera

Kamera GoPro je presldvend svojou vysokou variabilnostou pouzitia pri roznych aktivitch.
Vybrala som ju prave vd'aka kompromisu jej velkosti a kvalitného podania obrazovej reality.
Jej vaha kvadroptéru takmer nezatazi, kamera vazi 74g. Pre vide4 pontika rozlisenie 1080p
pri snimkovacej frekvencii 30 snimkov za sekundu. Videa st ukladané vo formate .MP4. Pre
fotky poskytuje pekné 11MPx rozlisenie. Kamera podporuje paméitovi kartu typu microSD
pre ukladanie dat.

Kamera disponuje ¢ipom CMOS (Complementary Metal-Oxide Semiconductor), ktory
funguje ako snimacie zariadenie. Kazdy pixel méa zakladny filter, ktory je RGB. Fotonické
déta su prevedené do digitalnej formy, v ktorej st prenasané v nekomprimovanom formate.
Nésledne su data prenesené do pocitaca pre spracovanie systému, kde kazdy z pixelov je
schopny vytvorit RGB alebo plnofarebnii hodnotu per pixel, ¢o je zédkladom vytvorenia
digitdlneho video-streamu, ¢i fotografie [3].

9

=

Obrézek 3.1: Kamera GoPro3 Hero.

Pre tcely projektu bola pouzitd kamera GoPro Hero 3 (obr. 3.1), prvé vydanie. Vided
sti v natoéené v kvalite 1080p/30FPS!, ¢o je pre vysledky dostacujtice.

LFPS - snimkové frekvencia z anglického Frame Per Second



3.2 Kvadroptéra

Za kvadoptéru mozno povazovat lietajiceho robota so §tyrmi rotormi. Rotory si umiestnené
v §tvorcovom usporiadani na vrchu kvadroptéry a st umiestnené v rovnakej vzdialenosti
od faziska. Kvadroptéra, niekedy nazyvana drén, sa ovldda nastavenim uhlovej rychlosti
rotorov, ktoré sa otacaju pomocou elektrickych motorov. Rotory su usporiadané do kriza,
pricom predny a zadny rotor sa ota¢ajdi proti smeru hodinovych ruéiciek a lavy a pravy
rotor sa ota¢ajui po smere hodinovych ruciciek [11].

V dnesnej dobe drény zazivaji rozmach a zaéinaji sa vyuzivat pre tlohy, ktoré su
pre cloveka riskantné, alebo ndkladné. V redlnom svete sa vyuzivajui takmer v kazdom
odvetvi - pre kontrolu bezpecnosti a funkénosti infragtruktir, ako technickd podpora pri
zivelnych pohromdch a hladani Tudi v lavinach. Dostavaji sa i do multimedidlnej oblasti
vd’aka moZnosti novej perspektivy zdznamov pri natidéani réoznych akcii, & sportovych po-
dujati. Drény sa pomaly stdvaji fenoménom dnesnej doby a je v nich velky potencidl pre
zjednodusenie, mozno i zlepSenie kvality zivota ¢loveka.

K projektu bola pouzitd kvadroptéra Reely 450 QuadroCopter (obr. 5.5a) pre jej moznosti
nastavenia médov lietania, tak isto ako poloprogramovatelnych Eipov pre riadenie znacky
Mega8 Atmel RISC. Jej vzletovd hmotnost je mensia ako 1kg, ¢o ju radi medzi mini lietajice
roboty.

(a) Povodnd kvadroptéra (b) Kvadroptéra po uprave

Obrazek 3.2: Reely Quadrocopter 450

7 dovodov nestabilnych letovych vlastnosti a nedostatoéne silnej konstrukcie doslo k
vymene ramu, vrtil, stabilizaénych prvkov kvadroptéry a preprogramovaniu nulovych poloh
pre zaistenie rovnovahy. Pre lepsie pozorovacie uhly kamerového systému bol pridany pod-
vozok (obr. 5.5¢). Silnejsi konstrukény ram kvadroptéry sa vsak podpisal na celkovej hmot-
nosti, ktora o priblizne 200g presiahla povodni hmotnost. Vyssia hmotnost spolu s frekven-
tovanym lietanfim bola pre riadiacu jednotku a jej reguldtory znaéne neprijatend. Pocas
vyskumu doslo k prefaZzeniu jedného reguldtora a tym k jeho vyhoreniu. Natdcanie dalej
prebiehalo pomocou kvadroptéry Ar. Drone 2.0.



3.2.1 Ar. Drone 2.0

Kvadroptéra Ar. Drone je ovlddand pomocou smart telefénu vdaka wifi prepojeniu oboch
systémov. Jedna sa o kvalitny model obsahujici kameru s rozlisenim 720p pri snimkovacej
frekvencii 30 snimkov za sekundu. Videa si, podobne ako GoPro vided, ukladané vo formate
.MP4 bud na USB disk priamo v kvadroptére, alebo sa ukladaji do smart telefénu pocas
ovlddania letu. Spolu s videami sa do ovlddacieho prvku umiestiuji i informécie o lete,
rychlosti a vyske drénu v jednotlivych casoch.

Ar. Drone preukazoval omnoho stabilnejsie a lepSie letové vlastnosti ako prerobend
kvadroptéra, preto i snimky urobené tymto drénom by mali byt stabilnejsie. Problémom
bola problematickd montaz kamery GoPro z dévodu absencie podvozku. Kamera bola umi-
estnens z vrchnej ¢asti drénu, ¢o zhorsuje koneéné vysledky, nakolko kamera nemohla byt
umiestnend v lepSom snimacom uhle.

Obréazek 3.3: Kvadroptéra Ar. Drone 2.0. spolu s kamerou GoPro.

3.3 Snimanie z kvadroptéry

Snimanie vzoriek pre tito pracu prebiehalo vac¢sinou v arealy Skoly. Na podvozok kvadrop-
téry bola pripevnend kamera GoPro. Kvadroptéra bola umiestnené na vopred uréené miesto,
odkial boli urobené viditelné body kazdy meter do vzdialenosti 6-10m od objektu v zavislosti
na okoli a moznostiach.

N4sledne bolo snimanie prevedené bud’to priblizovanim sa kvadroptéry k objektu, alebo
naopak. V druhom pripade bola snaha udrzat kvadroptéru na mieste v réznych vyskach,
pricom objekt dosahoval dané pointy od a do urcitej vzdialenosti.

Vided boli potom spracované podla jednotlivych osdb. Zostrihané a upravené vided
(pre €o najvyssiu kvalitu obrazu) boli ndsledne ulozené v pdovodnom formate .MP4 do
osobitnych zloziek, v ktorych detekcia a rozpoznavanie danych osob prebiehalo.

3.3.1 Vypocet vysky a uhla kvadrokoptéry k snimanému

Vypoéet vysky a uhla pozorovania bol manudlny a zapocal ihned po prvej detekovanej
tvéari vo videu. Bolo nutné pracovaf s predpokladom, Ze je nutné poznat rozmery pomy-
selného trojuholnika vytyceného medzi pozorovanym clovekom, ¢lovekom s fotoaparatom



a kvadroptérou. Zaroveii s tym bolo nutné poznat priblizni vysku pozorovaného ¢loveka.
Bez tychto dat by sa vo vypoctoch vyskytovalo prili§ mnoho neznamych a ten by tak nebol
riesitelny. Nezndme boli dopoéitané zo snimok druhej kamery metédou trianguldcie (vid
obr. 3.4).

Xkvadro

Xelov

lk!}'[lli’f‘[) '!51017

Obrézek 3.4: Modelovy vypocet pomocou trianguldcie.

Zakladné veli¢iny v tomto pripade budu:
a ... Uhol zéberu, uhol medzi kamerou a tvirou pozorovaného [°]
[ ... Vzdialenost medzi kamerou a pozorovanym ¢lovekom [m]
heiov --- Redlna vyska ¢loveka [m]
Telow --- Teoretickd vyska cloveka odéitana z fotografie [m]
hivadro --- Redlna vyska letu kvadroptéry [m]
Zkvadro --- Leoretickd vyska letu kvadroptéry odéitand z fotografie [m)
lkvadro --- Vzdialenost kvadroptéry od pozorovatela s fotoapardtom [m]
leloy --- Vzdialenost ¢loveka od pozorovatela s fotoapardtom [m]
Oh ... Rozdiel vysok ¢loveka a letu kvadroptéry [m]

Potom je mozné chybajiice tidaje dopoé¢itat tromi spdsobmi:

e Pomocou Ar. Drone 2.0 zaznamendvat letové vlastnosti pri natac¢ani, ndsledne porov-
nat v ¢asoch s videami z GoPro kamery. Uhly je potrebné dopoéitat (vid. obr. 3.5).
Vzhladom k tomu, Ze vyska kamerového zariadenia je znama, jednoducho dopoéitame
uhol pomocou tan « nasledovne:

oh
tana = T (3.1)

kde 8h = hgpadro — Pelov @ I je vzdialenost kvadroptéry od ¢loveka.
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Obrézek 3.5: Tlustrativny obr. - vypocet uhla snimanej osoby.

e Pri zndmej vyske sledovanej osoby bolo mozné dopoécitat vysku letu kvadroptéry
pomerovo. Tu viak muselo byt jasné, ze kvadroptéra a sledovand osoba boli v rov-
nakej vzdialenosti od druhej kamery (vid. obr. 3.6). Vypocet vysky kvadroptéry sa
riadi vzorcom 3.2.

hclov
hkvadro = * Tkvadro (32)
clov

pri¢om x.joy & Tryadro SU hodnoty odéitané z obrazku. Uhol sa dopocita pomocou hore
spomenutého vzorca 3.1.

Obrazek 3.6: Ilustrativny obr. - vypocet vysky kvadroptéry za predpokladu, Ze je v rovnakej
vzdialenosti od pozorovatela.
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e Pri zndmej vzdialenosti kamery a pozorovaného pomocou triangulacnijch metod. 7
pomeru vzdialenosti je mozné vypocitat vysku letu a potom je mozné dopoéitat uhol
medzi kvadroptérou a pozorovanym (vid. obr. 3.7). Vypocet vysky je podobny ako
v predchadzajicom pripade. Rozdiel je v nutnosti vynasobenia vysky kvadroptéry
pomernou vzdialenostou 3.3.

Pkvadro = Nikvadro * const (3.3)

kde

const = tkvadro (3.4)
clov

Obrazek 3.7: Ilustrativny obr. - vypocet vysky kvadroptéry za predpokladu, ze je v roznej
vzdialenosti od pozorovatela.
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Kapitola 4

Rozpoznanie tvare

Tvér je jednou z najvyznamnejsich a najviditelnejsich ¢ft ludského tela. Je povazovand
za najpouzivanejsf biometricky rys ¢loveka. Kazdodenne sa vdaka nej dokdZeme navzijom
spoznat a v mnohych pripadoch je nasa identita zaloZens prave na biometrii tvare. Z tohto
dovodu sa stalo beznym Standardom dévat fotografiu tvdre na autentifikaéné doklady ako
obc¢iansky preukaz, pas, ¢i iné identifikacné karty.

Detekcia a rozpoznavanie tvare je vednou disciplinou pocitacového videnia a spra-
covania obrazu. Tato disciplina nachddza uplatnenie v Sirokom spektre aplikdcii. Velmi
vyuzivans je dnes pre socidlne siete, kde je snaha o autorozpoznanie fotografii. Velké uplat-
nenie je taktiez v kriminalistike, kde sa vyuziva pri zdznamoch z bezpecnostnych kamier, ¢i
snimanie zaujmovych osob. Dlhodobo vyuzivana je detekcia vo fotoaparatoch a kamerach
pre jednoduchsie zaostrenie, ¢i odstranenie ¢ervenych oci.

Rozpoznévanie na zaklade tvare je na jednej strane velmi vyhodné - jednd sa o pasivne
rozpoznavanie a snimang osoba nemusi byt priamo tiéastnd daného aktu.

M4 to vsak i mnoho nevyhod, ktoré je tazké ovplyvnit. Nasledujice faktory moézu de-
gradovat kvalitu rozpozndvania tvare:[]

e Pomocou mimiky mo#zno vyrazne zmenit vyraz tvare. Najviac sa meni okolie st, oé,
obocia a Cela. Oproti jednej snimke potrebnej pre rozpoznanie odtlacku prsta je pre
rozpoznanie tvare potrebnd celd mnozina snimok. Hladanie identity je teda vypocetne
narocnejsie.

e Osvetlenie a vzdialenost mozu zasadne zmenit vyraz a celkovi kvalitu snimky. Pri
nizkej kvalite zdroja sa nemusi podarit tvar detekovat.

e Doplnky ako okuliare, §dly, ¢i ¢iapky zasahujice priamo do tvare, taktiez menia jej
vzhlad.

e Vdaka vlasom a brade mozeme tplne zmenit svoj vzhlad.
e Starnutie je jav, ktory nebol prili§ preskimany.

Problematické je taktiez rozpozndvanie jednovajeénych dvojéiat, fudi s uréitymi fyzickymi
poruchami (defekt oka, ¢i atypické rysy). Tieto problémy sa dnes snaZia riesit novodobé
algoritmy, vo vacsine sa im to dari.
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4.1 2D tvar

V dobéch, kym neboli dostupné 3D zariadenia, bolo 2D rozpoznévanie tvari beznou zalezi-
tostou. Preto prave pre tito metédu bolo vyvinuté mnozstvo senzorov a technik [14].
Jedinym zdrojom pri tejto metdde je 2D snimok, ktory sa nésledne spracovava a vyhod-
nocuje roznymi algoritmami.

Pri tomto druhu rozpozndvania sa vSak moZeme stretnif s mnoZstvom problémov.
Snimok je ovplyvneny mierou osvetlenia, ¢o znamenad, ze v noé¢nych hodindch bez osvetlenia
rozpozndvanie nie je mozné. To sa snazia riesit infracervené kamery. VAésim problémom je
dialka, do ktorej je mozno dant osobu rozpoznat. Kvalita snimku sa dialkou zhorsuje a tym
nie st rysy prili§ vyrazné. RieSenim je pouZivat kameru s vysokym rozliSenim, pripadne vy-
generovat obrazok vo vysokom rozliSeni z obrdzku s nizkym za pomoci procesu nazyvaného
super-resolution.

Najvacsim problémom je vSak v pripade jednoduchsej implementécie moznost pod-
vrhnutia snfmku. Pri 2D rozpoznévan{ si staéi jednoducho nasnimat namiesto svojej tvére
vytlagok tvare osoby inej. Jednoduchsi systém m4 problém takéto chovanie odhalit. V min-
ulosti boli tieto problémy bezné, dnes uz vécsina technoldgii pouziva kombinaciu 2D a 3D
snimania, pripadne len 3D samotné.

4.2 3D tvar

V dnesnej dobe rozmachu novych technoldgii sa 3D zobrazovacie metédy snazia presadit v
kazdom odvetvi. Javia sa ako idedlny sposob prekonania problému so zmenami osvetlenia,
nakolko poskytuje omnoho viac informéci{ nez 2D obraz. To viak prindSa okrem iného i
mnoho problémov, ako je napriklad intenzita a smer svetla, velkd premenlivost hlavnej
pézy, vyraz tvare, & starnutie. Preto chybovost systémov pouzivajicich len 3D technolégie
je vySsia, nez kombindcia 2D a 3D rozpoznédvania.

3D snimok m4 vyssie pociatotné naklady na kvalitné zariadenie. MéZzeme zachytif po-
mocou Struktirovaného osvetlenia, laseru, alebo dvoch stereo kamier [12, 10].

Obrazek 4.1: 3D model ziskany pouzitim 3D senzorov [15].

Informécia z 3D snimku sa d4 nésledne pouzit pre identifikiciu charakteristickych éasti
tvére, ako je profil nosa, obrys brady, ¢i oénd jamka [13].
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4.3 Termokamera

Rozpoznévanie tvare na zdklade termosnimkov prebieha pomocou termokamery. To sa
odohriva v okom neviditelnom spektre svetla. M4 jednu nespornd vyhodu - rozpoznévanie
je moZné i v noci bez pouzitia osvetlovacich zariadeni. To je mozné vyuzif u bezpeénostnych
kamier, pri monitorovani dopravy, atd’.

Pre snimanie termosnimkov je nutné pouzivat termokameru, ¢o vyzaduje vyssie poéia-
toéné investicie oproti beznému rozpozndvaniu [4]. Termosnimok vSak netrpi nekvalitou v
zévislosti na osvetleni - je rovnako kvalitny za Sera, za noci, ¢i za priameho slnka. Dalsou
nespornou vyhodou je velkd zlozitost vytvorenia falzifikdtu takéhoto snimku oproti 2D
technoldgii.

Je dokédzané, ze snimky tvare urobené termokamerou si pri roznych eméciach rozdielne.
Pri ismeve je tvar ”zahriata”, najviac tepla vyZaruje &elo, oéi a oblast okolo tist. Naopak
pri hneve je tvar ”studend” [9] (vid. obr 4.2).

usmev nervozita hnev

Obrézek 4.2: Farebné spektrum pri réznych psychickych rozpolozeniach ¢loveka [9]
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Kapitola 5

Popis alogitmov pre rozpoznanie
tvare

5.1 Detekcia tvare

Zakladnou podmienkou dobrého rozpoznania je izoldcia tvare od okolitého prostredia. Pre
detekciu tvare existuje mnoho druhov algoritmov. Jednoduchsie z nich pouzivaji na detek-
ciu tvare oproti ostatnym objektom snimku kontiry tvare, odlisna farbu objektov na tvari k
detekeii oci, i ust [16]. Zdkladnym problémom je vipoctova ndroénost algoritmu. Snimok sa
sklad4 z mnoziny farieb a intenzity osvetlenia. Analyza takychto pixelov je ¢asovo néro¢né
a je obtiazne dosiahnut dobry vysledok z ddvodu rozdielov tvaru a pigmentécie réznych
tvari.

5.1.1 Viola-Jones detektor

Viola-Jones detektor spracovava obraz po ¢astiach roznych velkosti a rozhoduje, ¢i sa na
danom snimku obraz nachadza, alebo nie. Skenovaci proces spracuvava Casti pomocou
podokna, ktoré meni svoje pozicie z a y naprie¢ celym snimkom, pricom meni i svoju
velkost v zdvislosti na velkosti detekovaného objektu.

Vstupom klasifikdtora si vybrané priznaky okna, pricom klasifikator rozhodne, ¢i je
dany objekt detekovany, respektive ¢ sa priznaky okna zhoduju s priznakmi pozitivnych
vzorov objektu trénovacej mnoziny [8]. Skladd sa z troch ¢asti: integralneho obrazu, Haarovej
vinky a klasifika¢ného algoritmu AdaBoost. Jeho velkou vyhodou je nezdvislost na osvetleni
a velkosti objektu, rychlost detekcie a dostatoénd spolahlivost.

Slovo "kaskada”v nazve detektora znamen4, e vysledny klasifikdtor pozostdva z niekol-
kych jednoduchsich klasifikdtorov, ktoré s aplikované do oblasti zaujmu. Slovo ” Boost” repre-
zentuje, 7e kazdy klasifikdtor je v kazdom stave zlozeny z dalsich klasifikdtorov danej
mnoziny. V sucasnej dobe je najpodporovanejsi Ada Boost alogoritmus. Zakladny klasi-
fikator je rozhodovaci strom klasifikatorov s aspon dvomi listami. Potom Haarove priznaky
st vstupom do zdkladnych klasifikdtorov vid. obr. 5.1 [1].

Aby bolo mozné pouzit dany kaskddovy styl a detekovat objekt v obraze, je najprv
potrebné vytvorit trénovaciu mnozinu obrazov obsahujicu pozitivne vzory trénovaného
objektu a negativne vzory pozadia. Negativne vzory obsahuju vSetky objekty, ktoré nie
st objektom trénovanym. Vsetky vzory musia mat rovnaku velkost i rozli§enie, no dans
hodnota by mala byt ¢o najnizsia pre dosiahnutie mensej naro¢nosti na vypoctovy vykon pri
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1. Edge features

MBS

@ (b)) (g (d)

2. Line features E ; & i %
)

{a] {b (e} (d) (e) (g) (h)

3. Center-surround features

] @

(a) (b)

Obrazek 5.1: Priznaky podobné Haarovej vinke [10].

procese trénovania. Pomocou tychto dvoch mnozin je natrénovany klasifika¢ny algoritmus
AdaBoost [5].

5.1.2 LBP

Local Binary Pattern (LBP) je jednoduchd metéda detekcie tvare. M4 velmi dobré vysledky
v roznych aplikdcidch vratane texturovych klasifikdcii a segmentécii, vyhladdvania a detek-
cie obrazu. Metdda je urcena priméarne pre Sedoténové obrazky. LBP algoritmus oznaci
vSetky susediace body s danym pixelom, prevedie hodnoty do binarnej podoby prahovanim
tak, ze vysSsia hodnota suseda = 1, nizsia hodnota suseda = 0 (vid. obr 5.2).

I

[
180 [176] 168 (D[L){0)
179 [175| 170 mw=p | 1 O [m==3 (10000011), =131
169 (174|170 0|0|O0

Extample Threshold Pattern

Obrézek 5.2: Priklad vypoctu LBP algoritmu [2].

Kazdy obrazok tvare moze byt povazovany za kompoziciu mikrovzorov, ktoré mézu byt
detekované LBP operatorom. Pre jednoduchsiu detekciu tvare sa rozdelia tvarové obrazce
do N mensich neprekryvajicich sa oblasti Ry, Ry,...Rp; (vid. obr 6.3). Potom LBP his-
togramy ziskané z kazdej mensej oblasti si spojené do jedného, priestorovo rozsireného
histogramu definovaného ako

Hij =y I(fila,y) = )I((z,y) € Ry) (5.1)
x7y
kde : =0,....,L — 1,7 =0,..., M — 1. Tento histogram potom opisuje lokalne Struktiry a

globdlne tvary tvari v snimku [2].

17



I = 1 | B i | ¢ ¢
T ™ J L o
11 | 111
(3 1 | maeay ] ] ] W Rl =
11 1 | E ¥ e
1Ll r bl

N — x
T 17 111

A face image The image is divided into  LBP histogram Feature
{144x112 pixels) 24 blocks of 24728 pixels from each block histogram

Obrazek 5.3: Priklad vypoctu LBP histogramu pri detekcii tvére [7].

5.2 Eigenfaces

Eigenfaces je metéda reprezenticie udskej tvare pomocou linedrnej transformécie zo sku-
toCnej, alebo spriemerovanej podoby tvére. Normalizovand tvar (eigenface) je potom mono-
chromaticky systém, ktory vyuziva markantné charakteristiky ludskej tvare pre pocitacové
rozpozndvanie [9].

Normalizované tvare si vychodzou mnozinou identifika¢nych charakteristik tvare osoby.
Dana mnozina je pre rozpoznavanie nasledne natrénovana. Tréningom vznikne model, na
ktorom je rozpozndvanie postavené. Metéda Eigenfaces rozpozndva tvar podla premietania
vietkych cviénych vzorieck do PCA! podpriestoru, premietanim snimok dotazov do PCA
podpriestoru, pripadne ndjdenim najblizSicho suseda medzi natrénovanym a dotazovanym
snimkom.

5.2.1 Pseudoalgoritmus Eigenfaces

1. Majme X = z1, 29, ..., Z,, ako ndhodné vektory, kde z; € R¢
Vypocitajme priemer p
1 n
p=_ Zl Zi (5.2)
1=

2. Vypocitajme kovarianéni maticu S

S = > (= )i — )" (5.3)

3. Vypocitajme vlastné hodnoty A; a vlastné vektorywv; kovarianénej matice S
S’U@‘ = )\ﬂ)i,i = 1,2,...,71 (54)

4. Zorad'me vektory s vlastnymi hodnotami vzostupne. Potom k komponent vlastnych vek-
torov koreSponduje ku k najvacsim vlastnym hodnotam.
Rekonstrukcia z PCA podpriestoru je dans vzfahom

r=Wy+pu (5.5)

kde W = (v1,v2, ..., v). Vysledné vlastné vektory si potom ortogondlne. V pripade potreby
ortonormélneho vektoru musia byt normalizované na jednotku dlzky [4, 1].

IPCA - Analyza hlavnych komponent z anglického Principal Component analysis
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(a) Elgenface (b) Rekonstrukcia eigenface (c) Priemer trénovanych dat

Obrazek 5.4: Eigenfaces

5.3 Fisherfaces

Dalsou metédou pri rozpoznavani tvare je Fisherface. Jednd sa o diskrimina¢ni analyzu
(LDA 2). Hlavnym cielom metédy je roztriedenie objektov do tried na zaklade rozhodova-
cieho pravidla, ktoré je vytvorené podla rovnakych priznakov objektov v trénovacej mnoZine.
Potom pracujeme s velkymi rozdielmi medzi jednotlivymi triedami, no vrdmci jednej triedy
st rozdiely minimalizované.

Zasadny rozdiel medzi Eigenface a Fisherface algoritmom je vSak v principe vytvarania
zredukovaného priestoru. Pri Fisherface metdde sa jedné o metédu uéenia sa s uéitelom, a
tak je u kazdého snimku uvedené, kto je na nnom zobrazeny. Novy priesotr sa vytvéara tak,
aby Co najlepsie separoval body prezentujice rovnaki osobu od ostatnych osob. Problémom
moze byt moznost prilis velkej adaptdcie na dant osobu. [, 4]

(a) Fisherface (b) Rekonstrukcia fisherface (c) Priemer trénovanych dét

Obrézek 5.5: Fisherfaces

5.3.1 Pseudoalgoritmus Fisherfaces

1. Majme random vektor X obsahujici vzorky tvari z triedy c
X =X,X,..., X, (5.6)

XZ' =T1,X2,...,Ip (57)

2. Matice rozptylu sa vypocitaju ako

Sp =Y Ni(pi — 1) (i — p)") (5.8)
=1

2LDA - Linear Discriminant Analysis
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Sw = Z > (g — pilay — )" (5.9)

kde p je priemer

a ; je priemer triedy ¢ €1, ..., ¢

1
e 3 (5.11)

7’| :EjGXi

Fisherface algoritmus hlada projekciu W, ktord maximalizuje rozdiely kritéri{ medzi triedami
(WS, o
Wopt = argmazy ———— |[W* Sy W| (5.12)

V porovnan{ s metédou analyzy hlavnych komponentov (Eigenfaces) je LDA viac prispo-
sobend zmene mimiky a nie je zdvisla na rovnakom nasvetleni snimok trénovacej mnoziny.

5.4 LBHP

Ako poslednd pouzita metéda z kniznice OpenCV je megéda LBPH *. Této metéda funguje
na rovnakom principe ako metéda LBP na detekciu tvare. Vypocita hodnotu intenzity
susediaceho pixelu pre kazdy bod. Ak je hodnota mensia, vysledok je nula, v opatnom
pripade 1.

Wi

Obrazek 5.6: LBPH metdda pre rozpoznanie tvare [1].

3Local Binary Patterns Histograms
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5.4.1 Pseudoalgoritmus LBPH
Formélny opis algoritmu je definovany ako

p—1
LBPH(xc,ye) = »_ 2Ps(ip — ic) (5.13)
p=0

kde (x.,y. s intenzitou i. a i, je intenzita susediaceho pixelu. S je hodnotiaca funkcia
definovana ako
1, >0
s(z) { 0, ostatni (5.14)

Tento popis umoznuje zachytenie jemnych linii v obraze. Tato metéda m&a najmensi
problém s réznym osvetlenim, problémom nie st ani rozne velkosti vstupnych obréazkov [1].
Ostatna funkénost popisand v kapitole 5.1.2.
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Kapitola 6

Implementacia

6.1 Popis systému

Systém pre rozpoznanie tvare bol vyvinuty pod OS Linux distribicie Fedora. GUI zastresuje
program QT verzie 5.4.1. Pre projekt bola pouzit4 velmi rozsirens kniznica OpenCV, ktora
bude spomenuta nizsie 22.

Program sa skladd z troch jednoduchych modulov - detekcia, tréning a rozpoznavanie
(obr. 6.1).

Vstupné data
(video)

Detekcia

A

v
Rozpoznavanie
Vysledok Model

Obrazek 6.1: Zjednoduseny model rozpoznania tvare.

Normalizovana tvar
(velkost, farba, jas)

Spracovanie
obrazu

Kaskadowy
klasifikator

Trénink

6.2 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je multiplatformova poc¢itacova kniznica vyvinutd
firmou Intel v roku 1999, zamerand na real-time pocitacové spracovanie obrazu, zahriujica
patent-free implementécie aktudlnych algoritmov. Kniznica je pristupnd pod BSD (Breke-
ley Software Distribution) licenciou. Sklada sa z niekolkych mensich zdielanych statickych
kniznic, kde zakladny core modul definuje funkcie a détové struktiry pouzivané ostatnymi
modulmi [1].
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Pre tato pracu bude plne vyuzita pre jej Sirokospektralnu podporu spracovania obrazu,
detekcie tvare, ¢i samotnych pseudo algoritmov pre rozpoznavanie tvare. Obsahuje tak-
tiez vopred vygenerované trénovacie sibory pre hladanie objektov - tvér, o¢i, dsta, atd.
Dostupna je pre jazyky C, C++4, Python a mnoho jej ¢asti sa aktudlne rozvija pre Android.

6.2.1 Implementacia detekcie

Vo féze detekcie sa na vstup dostdva video. V fiom sa vyhladdvaji rysy tvare podla vopred
uréeného kaskddového stiboru. Uzivatel ma moznost si vybrat, & tvar bude detekovana
ocami, alebo ustami (vid. obr. 6.4).

MainWindow x

Face Detection | Face Recognition |

Options

Choose cascade file

¥ HAAR

Detected by
Eyes

™ Mouth

Scale Factor

1.50

Person Name
as g

Load videc
Detect collect

Stop

Obrazek 6.2: GUI z prostredia QT pre detekciu tvare [2].

Kaskadovy sibor pre detekciu je z kniznice OpenCV. Pocas detekcie prechadza obraz
roznymi transformdciami a normalizdciami. Pre kaskddové vyhladdvanie je zdkladom do-
staf obraz do ¢iernobieleho formatu. Nésledne je velkostne zmenseny, aby nebola detekcia
vypoétovo ndroéna. To moze mat negativny vplyv, najmi v danom projekte, kde objekt
zdujmu - tvar, je vo velkej vzdialenosti od snimacieho zariadenia a zmensenim videosnimku
sa tspesnost metddy detekcie rapidne zmensuje. Pri testovani som dané zmensSenie vobec
nepouzivala. Ciernobiely detekovany obraz je normalizovany ¢o sa kontrastu a jasu tyka po-
mocou funkcie Mat equalizeHist(Mat oldFace, Mat equalizedFace), nasledne je zmen-
Seny pre dosiahnutie jednotnej velkosti snimku, ktord je potrebnd pre rozpoznévacie algo-
ritmy. Po celom procese je snimka porovnand s naposledy ulozenou pre zmensenie velkosti
vyslednej databdze. Ak bude rozdiel medzi predchddzajicou a aktudlnou dostatocne velky
a medzi ulozeniami ubehla dostatoéne velkd doba (v testovacom prostredi 0.5 minity), je
nova snimka ulozend do premennej oldFace a taktiez do vopred dohodnutého tlozného
prie¢inku. Tak4to snimka je schopn4 stat sa sicastou trénovacej mnoziny.

Pre videosnimky z kvadroptéry sa osvedéilo pouzivanie detekcie tvéare spolu s detektorom
Ust, nakolko o¢i, ako ¢asto pouzivany identifikdtor, si z uhla snimania a velkej dialky
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Obrazek 6.3: Proces spracovania obrazu pre trénovaciu mnozinu.

nedostatoéne identifikovatenym prvkom. Usta je mozné detekovat pomocou samostatného
Haar kaskadového stiboru tak, ze nasledovne rozdelime tvar na dve polovice:

Rect halfRect = faceVec[i];
halfRect.height /= 2;

halfRect.y += halfRect.height;

Mat halfFace = videoFrame( halfRect );

Potom uz vyhladdvame tsta pomocou mMouthDetector.detectMultiScale( halfFace,
mouthVec, 3 ) s hodnotou scaleFactor = 3. Hodnota premennej scaleFactor, ktord
definuje, ako velmi sa zredukuje velkost snimku pre kazdé meranie, je pre dostatoéné
mnozstvo vzoriek pre trénovaciu mnozinu tvare cca 1,5.

6.2.2 Implementacia rozpoznania

Pre rozpoznanie tvare bola taktiez pouzitd kniznica OpenCV. T4a zastreSuje takmer celé
rozpoznanie, takze implementicia rozpoznania sa zmensila znovu na upravu vstupnych
d4t. Pred samotnym aktom rozpoznévania je potrebné vytvorit model trénovacej mnoziny
model = createFisherFaceRecognizer () a natrénovat tvare z trénovacej mnoziny pomo-
cou model->train(images, labels). Popis cesty k obrazkom a popisy k nim si z .CSV
siboru, ktory je predtym vytvoreny pomocou skriptu. Samotny algoritmus, ktorym bude
model trénovany je vybrany zo spinBoxu v GUI programu.

Po natrénovani je spustené pozadované video, v ktorom dojde k detekcii tvare. Nasledne
je zistend velkost trénovanych obrazkov, na dani velkost je zmenSeny i vstup, s ktorym sa
bude porovndvat. Zaroven je vstup normalizovany, ¢o sa farieb a jasu tyka podobne, ako
v detekcii. Dany obrazok je potom porovnany s priemernou hodnotou obrazkov z trénovacej
mnoziny za pomoci funkcie int prediction = model->predict(face resized). Vysledok
porovnania je ID prie¢inku, v ktorych boli snimky z trénovacej mnoziny ulozené pre jedno-
duchsie zachovanie anonimity snimanych osob. Ten je vpisany priamo do obrazku.
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MainWindow

Face Detection | Face Recognition

Options.
Choose cascade file

& HAAR

O LBP

Scale Facter

|1.50 |21
| Loadvideo |
| Load.csv |

Choose algorithm

~|

|Fisherfaces

| Recognize |

Stop |

Obrézek 6.4: GUI z prostredia QT pre rozpoznanie tvére [2].
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Kapitola 7

Porovnanie vysledkov algoritmov

7.1 Detekcia

Detekciu tvare ovplyviiovalo mnoho faktorov. Najdolezitejsim krytériom bola vzdialenost
od snimanej osoby spolu s pridanymi predmetmi, ktoré zakryvali ¢asti tvare, pripadne ich
vzhlad tplne menili ako okuliare, &iltovky, ¢i 84ly zasahujtce nad bradu. Velkd rolu vo
vyslednom experimente malo i osvetlenie. V snimkach urobenych za slne¢ného pocasia bola
o0 30% vacsia tspesnost detekcie tvére, ako v snimkach s horsimi svetelnymi podmienkami.

Kaskédové sibory HAAR a LBP fungovali za daného parametru scaleFactor = 1.5
velmi dobre, vysledny pomer zlych snimok k dobrym v percentich je u HAAR kaskddy
5:95 a u LBP kaskady 9 : 91. V rychlosti detekcie je jednoznacéne vykonnejsie LBP, cas

1
detekcie je o = niz&i, ako pri pouziti HAAR kaskddového siboru. M4 v8ak znaéni nevyhodu

- nedetekuje vsetky tvére, ktoré pomocou HAAR boli detekované a tym znizuje Sancu na
dobré rozpoznéavanie.

Pri zmene scaleFactor na hodnotu nizdiu, detekcia bola velmi vypocetne niroénd a
tym i zdlhavé. V opacnom pripade, pri zvySeni danej hodnoty, bola detekcia nepresna,
mala vicsiu chybovost a pomer nespravnych vzoriek ku spravnym. Maximalna prijatelnd
testovacia hodnota bola 2.

Pri porovnavani videl nato¢enych kamerou GoPro a integrovanou kamerou kvadroptéry
boli vysledky necakane podobné. Co sa detekcie tvére tyka, pomer spravnejmespravnej
detekcie bol v oboch pripadoch takmer rovnaky. Rozdiel nastal pri rozpoznavani. Tu musia
byt vsetky snimky trénovacej mnoziny jednej velkosti, takZe pri niZSom rozliSeni danej
kamery museli byt snimky zvi&Sené a tym doslo k menSiemu znehodnoteniu priemeru. Pri
rozpoznavani bola chybovost oproti GoPro kamere o nie¢o vyssia.

V nasledujicej tabulke vzdialenost uddva najvicsiu vzdialenost, pri ktorej bolo mozné

.....

tvar detekovat. Uspesnost uddva pomer spravnych detekcif voéi nespravnym.
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Tabulka 7.1: Tabulka tspesnosti detekcie pomocou kaskddovych stylov v pripade, zZe
scaleFactor = 1,5.

Metéda Vzdialenost Uhol[°] Uspesnost[%)])
HAAR GoPro 4m 35 95%
LBP GoPro 3,5m 35 90%
HAAR Integ. 3,75 30 85%
LBP Integ. 3,5 30 80%

7.1.1 Rozpoznavanie

Rozpoznédvanie bolo uskuto¢iiované pomocou troch algoritmov - Eigenface, Fisherface a
LBPH. Prvé dva algoritmy potrebovali pre spravne fungovanie rovnaku velkost vstupnych
dét, toto pravidlo bolo zachované i pri trefom algoritme. [/Jspeénost7 jednotlivych algorit-
mov bola otakivand s ohladom na informdcie zistené z literatiry. Fisherface dosiahol jed-
noznacne lepsie vysledky ako Eigenface, ¢o bolo désledkom nestabilnej svetelnosti snimiek,
nakolko kazdé nat4canie prebiehalo v inom Gase a za iného pocasia. Snimky rozpoznivané
pri dennom svetle pocas slne¢ného dna dostahovali najlepsie vysledky.

Viécsina spravne detekovanych tvari z kamery GoPro bola i spravne rozpoznana. Snimky
z integrovanej kamery vykazovali vaésiu problémovost s rozpoznanim. Problémovejsie snimky
z GoPro kamery boli pri natdéani s obomi kamerami sticasne z dovodu nemoznosti umiestnit
kameru na pozadované miesto, do pozadovaného uhla. Na prvej kvadroptére bola kamera
umiestnend v pribliznom uhle 30° smerom ku snimanému. V pripade rozpoznania boli testo-
vané komponenty spominané v literatire, ako ¢iapka, ¢i satka. Pri nezasahovani objektu do
tvére tieto veci nie si problémové. Siltovka zhorsovala vysledky len v tom pripade, kedy silt
vrhal do tvare priamy tien, ¢o sa stavalo len v mensine pripadov. Snimky 0s6b so slne¢nymi
okuliarmi, ktoré neboli v trénovacej mnozine neboli rozpoznané. S dioptrickymi okuliarmi
prebehlo rozpoznavanie v poriadku.

Tabulka 7.2: Tabulka priemernej tispesnosti rozpoznania pomocou 3 algoritmov.

Metéda Vzdialenost Uhol[’] Uspesnost[%)])

FisherFace 3,8m 35 90%
EigenFace 3,3m 35 86%
LBP 3,8 30 91%
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Kapitola 8

Zaver

Vrdmci tejto prdce som mala moznost zozndmit sa s réznymi metédami detekcie a rozpoz-
nania tvdre spolu s kamerovanim za pomoci kvadroptéry. Hlavnou éasfou tejto price je
skimanie schopnosti algoritmov detekovat a rozpoznat tvar na uréitd vzdialenost za pred-
pokladu, ze snimacie zariadenie je nestabilné a svetelné podmienky si pri kazdom snimani
iné.

Kvalita kamery bola priemerna, tym padom vysledky pozorovani nie su nadstandardné.
Pri experimentoch som overila, Ze je mozné rozpoznat tvar i na vzdialenost vi¢siu ako 2m v
rozmanitom prostredi s nestabilnym kamerovym systémom za nepriaznivého pocasia a tym
i svetelnych podmienok. Zakladom dobrého rozpoznania tvare je urobit dobrd detekciu.
To sa podarilo za pomoci kaskddovych stiborov nesticich rysy tvar{ velkej mnoZiny osob. Z
testov vyplynulo, Ze detekcia tvare pomocou o&f je v pripade velkej vzdialenosti neprijateln4.
Vhodnejsou alternativou k detekcii tvare v tomto pripade je detekcia 1ist, ktoré si zretelne
viditelné z roznych uhlov i vacsej dialky.

Nemenej dolezitd bola kvalita kvadroptéry, z ktorej boli snimky obstaravané. Pri jedno-
duchsej verzii s hor§imi letovymi vlastnostami a trhavymi pohybmi boli snimky nestéle.
Naopak pri kvadroptére Ar. Drone 2.0. boli letové vlastnosti skvelé, pohyby a tym pddom
i snimky plynulé. V koneé¢nom doésledku vSak horsie letové vlastnosti nemali zasadny vplyv
na vysledky rozpoznavania, skor islo o uhol umiestnenia GoPro kamery.

Budtdcim vylepSenim daného projektu by mohla byt implementdcia detektoru tvére
priamo do ¢ipu kvadrokoptéry, pricom po detekovani tvare by kvadrokoptéra dani osobu
snimala automaticky.
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Priloha A

Obsah CD

Elektronicka verzia bakalarskej prace a zdrojové kédy vo formate .tex

Zdrojové kody k programu pre rozpoznavanie tvare

e Manuél k programu

Mensia databdza nasnimanych tvari
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Priloha B

Vysledky experimentov

B.1 Rozpoznanie tvare Fisherface

Osoba Maximalna vzdialenost TUhol snimania Nestandardné predmety
0S_1 3,7m 30° Dioptrické okuliare
0S_2 4,2m 32° Nie
0S.3 2,9m 40° Nie
0S4 3,8m 35° Dioptrické okuliare
0S5 3,5m 37° Nie
0S_6 4m 32° Nie
0S.7 4,3m 28° Siltovka
0S8 3,3m 20° Nie
0S.9 3,9m 0° Slne¢né okuliare
0S_10 4,4m 15° Nie
OS_11 3.2m 32° Nie
0S_12 3,0m 38° Nie
0S_13 3,8m 22° Siltovka
0S_14 4,3m 20° Slne¢né okuliare
0S-15 4,1m 16° Sél
0S_16 3,4m 30° Nie
OS_17 3,9m 34° Dioptrické okuliare
0S_18 3,bm 29° Nie
0S_19 3,0m 31° Nie
0S_20 3,8m 31° Nie
0S-21 2,7m 24° Siltovka
0S_22 3,0m 24° Nie
0S_23 3,lm 29° Nie
0S_24 3,7m 16° Nie
0S_25 3,4m 37° Nie
0S_26 3,7m 20° Nie
0S_27 2,9m 24° Sél
0S.28 4, 1m 29° Dioptrické okuliare
0S_29 3,9m 35° Nie
0S_30 3,5m 32° Nie
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