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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout zptisob vyhodnoceni tispésnosti detekce objektt v obraze.
Vysledkem této prace bylo vytvorit program, ktery na vhodném piikladu provede vyhodnoceni
tispésnosti detekce objektl a intuitivné zobrazi vysledek uZivateli. Ukolem bylo navrhnout vhodné
experimenty a datovy set pro ovéreni spravnosti vyhodnoceni. Soucasti prace bylo nalézt optimalni
parametry detektoru pro detekci oblicejt a optimélni pfedzpracovéni fotografie pred detekci obliceja.

Abstract

The main goal of this bachelor's thesis was to propose the evaluation method of object detection.
Result of this work was to create a program which performs the evaluation of object detection on
suitable data sample and intuitively displays result to user. The task was to propose suitable

experiments and dataset for proving correctness of evaluation. Part of this work was to find optimal
parameters for face detection and optimal photo preprocessing before the face detection.
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1 Uvod

Detekce objekt v obraze je v soucasné dobé velmi diskutovana disciplina zpracovani obrazu.
Zpracovani obrazu se zabyva zpracovanim obrazovych dat (fotografie, video), kterd jsou pofizena
pomoci specialniho zafizeni (kamera, fotoaparat). V ramci zpracovani lze provadét vylepSeni obrazu,
upravu obrazu nebo ziskavat informace z obrazu. Detekce objekti v obraze je technologie, ktera je
pozitivné pfijimana spiSe technickymi nadSenci a bezpecnostnimi experty. Tato moderni technologie
ma vSak i své odpiirce a to napriklad z divodu naruSovani soukromi nebo kradeZe identity. Jak jizZ
nazev primocare napovida, jednd se o metodu, postup, algoritmus, ktery prochazi fotografie nebo
videozdznam, na kterych vyhledava objekty. Tyto objekty oznacuje, respektive ziskdva souradnice,
vySku a Sitku objektu nachéazejiciho se na fotografii. Jaké objekty detektor detekuje zavisi na
trénovani detektoru. Detektor miZe byt napiiklad natrénovan na detekci obliCejli, postav, tvard,
predmétl a podobné. Detekce objektt se sklada z nékolika kroki, které jsou konkrétné popsény v
nasledujici kapitole. Tyto kroky jsou zavislé na konkrétnim pouZitém algoritmu detekce nebo
pristupu. StéZejni ¢asti detekce, kterd je soucasti kaZzdého detektoru je klasifikace, na zakladé které se
rozhoduje o vysledné detekci. Detekce objektl v obraze pifimo souvisi s rozpoznavanim objektd,
které nasleduje po detekci objektd. Diky rozpoznavani objekti je mozZné rozeznat konkrétniho
Clovéka, predmét nebo tvar z detekovaného objektu v obraze. Pro detekci objektd v obraze je
podstatna rychlost detekce a to predevSim pro zpracovani obrazu z videozaznamu nebo kamerového
zaznamu Vv redlném case. Rychlost detekce objektd v obraze je zavisla na dvou aspektech. Nejen na
rychlosti detek¢niho algoritmu, ale i na rychlosti zpracovani pouZzitého hardwaru. Detekci objektt 1ze
provadét na nékolika hardwarovych platformach. S pomoci procesoru (CPU), grafického procesoru
(GPU) nebo specidlné vytvoreného obvodu vypaleného do programovatelného hradlového pole
(FPGA). Vytvorenim specializovaného obvodu lze dosahovat vysledki detekce nejrychleji.

Detekce objektti v obraze nachazi Siroké uplatnéni v riznych odvétvich. Tato technologie je
implementovana v Siroké fadé vyrobki a sluZeb a pouziva ji dnes vétSina technicky gramotnych lidi
na svété. Casto se detekce objektli vyuZiva pro detekovani oblicejii v obraze. S detekci oblicejli v
obraze se nejCastéji clovék miZe setkat ve fotoaparatech nebo kamerach. Jak v samotnych zafizenich,
tak i ve fotoaparatech nebo kamerach, které jsou soucasti mobilnich telefonti, tabletti, notebookii a
podobnych zafizeni. Soucésti fotoaparati nebo kamer jiz vSak neni rozpoznavéni, které v tomto
pfipadé nema vyznam. Detekce obliCeji v téchto zafizenich slouZi k zaostfeni fotografie v dané
oblasti, kde se nachéazi oblicej nebo obliCeje. DalSim pripadem, kde se ¢lovék muiZe Casto setkat s
detekci obliceje v obraze jsou socialni sité. V této oblasti jiZ ma vyznam i rozpoznavani, které vSak
neni ve vétsSiné pripadi na socialnich sitich plné spuSténo. Cilem je na nahrané nebo pofizené
fotografii uZivatelem detekovat obliceje a nabidnout uZivateli mozZnost oznacit osoby, které zna. V
budoucnosti se pocitd i s automatickym rozpoznanim obli¢eje, pokud tomu nebude v EU branit
legislativa. V USA jiZ je v provozu napriklad aplikace pro rozpoznéni oblicejii DeepFace na socialni
siti Facebook. Tato aplikace slibuje rozpoznani obli€ejii na trovni rozpoznéani ¢lovékem. Detekce a
rozpoznani obliCeje z obrazu mizZe také slouZit k autentizaci uZivatele na urcitém zafizeni nebo pfi
vstupu do mistnosti, budovy nebo objektu. MiiZe byt vyuZito samostatné, jako soucast biometrické
autentizace nebo v kombinaci se zaddnim hesla. Velmi popularni je také pouZiti detekce obliceje a
postavy Clovéka k ovladani programt a her s pouZitim specidlniho hardware vybaveného kamerou a
senzory. Prikladem je senzorové zafizeni Kinect od spolecnosti Microsoft, které miiZze byt soucasti
herni konzole Xbox. Asi nejvice diskutovanym pouZzitim detekce a rozpoznavani obliceje z obrazu je
pii kontrolach lidi na vefejnych mistech. Pfikladem muZe byt hranicni pasova kontrola, letiStni
kontrola a podobné. Pfi pouziti detekce a rozpoznavani v tomto pripadé mutiZeme zabranit pohybu
nebezpecné osoby nebo odhalit a pomoci zajistit hledanou osobu. To lze vSak realizovat pouze za
predpokladu vybudovéni kvalitni databaze oblicejti osob.

Detekce objektti v obraze mtize taky Clovéku pomahat s diagndézou, 1écbou nebo zachranou
lidskych Zivotti. V mediciné 1ze detekci objektli v obraze pouZit pfi zpracovani medicinskych snimki.
Napriklad lze pouZit detekci objektl pro detekci tepny z ultrazvukového snimku nebo detekci kloubu



ze snimku magnetické rezonance a podobné. DalSim prikladem, kde mtiZe byt detekce objektld v
obraze prospésna, je doprava. Detekce dopravnich znac¢ek mtiZze pomoci Fidi¢i dodrZovat predepsanou
rychlost. Detekce jizdniho pruhu mtZe fidice informovat pripadné probudit pfi zméné jizdniho pruhu
bez signalizace smérovymi svétly vozidla. Detekce postav miZe zabranit Fidic¢i stfetu s chodci,
cyklisty a dalSimi ticastniky dopravniho provozu. Detekce objekti v obraze muzZe také usnadiiovat
praci statistikiim v pripadé, Ze detekuje a zaznamena sledovanou udalost. Takovou udalosti mtize byt
prichod osoby, prijezd auta a podobné.

Moje bakalafska prace se predevSim zaméfuje na detekci oblicejii v obraze. Pfinosem moji
bakalatské prace je navrzeni automatizovaného vyhodnoceni dispésnosti detekce objekti v obraze.
Tohle feSeni lze aplikovat na detekci jakychkoliv objektti v obraze. DalSim pfinosem této bakalarské
prace je poskytnuti prehlednych vysledkl experimentd, ze kterych uZivatel zisk4 efektivni parametry
pro nastaveni detektoru oblicejli a optimélni pfedzpracovani fotografie pred detekci. Spravnost
algoritmu vyhodnoceni ispésnosti detekce je ovérena na vytvoreném datasetu.

Tato bakalarska prace je rozdélena na pét ¢asti respektive kapitol. Prvni kratkou kapitolou je
uvod bakalatské prace, ve které se Ctenadr pravé nachadzi. Seznamuje jej s problematikou detekce
objekti v obraze obecné a uvadi jej do problematiky této bakalafské prace. Druha kapitola je
teoretickd a zabyva se vysvétlenim dostupnych a pouzitych algoritmti, postupti a metod v oblasti
detekce objekti v obraze. Tato Cast poskytuje ctendfi nezbytny teoreticky zaklad do dané
problematiky, ktery je nutny pro pochopeni navrhu a feSeni zadaného problému. Konkrétné se zabyva
klasifikaci a trénovanim, coz jsou zakladni kroky pfi detekci objektli v obraze a také rozpoznavanim,
které na detekci navazuje. Rozebrany jsou pouZivané pristupy a algoritmy k detekci objektd. Treti
kapitola je zaméTfena na navrh feSeni zadaného problému. Nejprve je v této Casti provedeno shrnuti
soucasného stavu a je podrobné rozebrano zadani bakalatské prace. Dale se zabyva navrhem
vyhodnoceni tispésnosti detekce objektti v obraze. Také se zabyva navrhem experimentti s parametry
detektoru a predzpracovanim fotografie pred detekci objektd. Na zéavér této Casti jsou uvedeny
poZzadavky na pouZity software, ktery je potfebny pro feSeni prace. Ctvrta kapitola je prakticka a
zaméfuje se na zplisob dosaZeni cile a splnéni této bakalaiské prace. V této Casti je popsdn postup
prace a dosazené vysledky. Je zde pfedstaven a konkrétné popsan zptisob vyhodnoceni tispéSnosti
detekce objekti v obraze. Déle jsou konkrétné popsany jednotlivé experimenty s nastavenim
detektoru a predzpracovanim fotografie pred detekci. Popsana je zde i tvorba datasetu, na kterém byla
¢innost algoritmu oveéfena. Na zavér kapitoly jsou zhodnoceny dosazené vysledky. Posledni patou
kapitolu mé bakalaiské prace tvori zavér, kde je popsan cil prace a skutecnost, zda se jej podafilo
dosahnout. Je zde kratce shrnuto vytvorené feSeni, které bylo konkrétné popsano v predchozi ctvrté
kapitole. Uvedeny jsou také vysledky provedenych experimentt. Tato kapitola se také zabyva dalSim
moznym vylepSenim a pokracovanim mé bakalarské prace.



2 Shrnuti dosavadniho stavu

V této Casti prace jsou konkrétné popsany algoritmy, které se pouZivaji pro implementaci
detekce objektli v obraze. Pfedevsim je vénovana pozornost algoritmiim AdaBoost, WaldBoost a
konvolu¢nim neuronovym sitim. Jsou popsany jednotlivé kroky, které se provadéji v ramci vyse
zminénych detekcnich algoritmii. Soucasti popisu metod jsou také rtizna vylepSeni, ktera zvySuji
efektivitu Cinnosti nebo kvalitu vysledku detekce. Na zavér kapitoly je popsano rozpoznavani
detekovaného objektu. Tato kapitola slouZi pro teoreticky nahled do problematiky detekce a jeji
osvojeni je nezbytné pro porozumeéni praktické ¢asti mé bakalarské prace.

2.1 Detekce

Detekce objektl v obraze se sklada prevazné z procesu trénovani neboli uceni a klasifikace.
Na detekci objektli v obraze navazuje rozpoznavani objekti. Pfi feSeni detekce objektd v obraze lze
pouZzit vice pristupd. Napfiklad lze pouZit metody zaloZené na strojovém uceni nebo biologické
algoritmy a podobné. Mezi algoritmy zaloZené na strojovém uceni patfi algoritmus AdaBoost a
WaldBoost, které jsou niZze podrobné popsany. Dale je také popsan algoritmus konvolucnich
neuronovych siti, které patfi mezi biologické algoritmy.

2.2 AdaBoost

Boosting (posileni) je pristup zaloZeny na strojovém uceni. Hlavni mySlenkou je vytvorit
vysoce presné predikéni pravidlo, které kombinuje mnoho relativné slabych a nepfesnych pravidel
[2]. Algoritmus AdaBoost vytvoreny Yoavem Freundem a Robertem Schapirem byl prvni boosting
algoritmus, ktery se stal jednim s nejpouZivanéjSich, nejstudovanéjSich a nejdiskutovanéjSich [2].
Existuje mnoho variant tohoto algoritmu. Lze jej vyuZit v kombinaci s jinym algoritmem uceni a tim
zvysit jeho ucinnost. Vystup ucicich algoritmi (tzv. slabych ucicich se) je kombinovan do vaZeného
souctu, ktery reprezentuje finalni vystup posileného klasifikatoru [2]. AdaBoost je zkraceny vyraz pro
Adaptive Boosting (adaptivni posileni). AdaBoost je adaptivni ve smyslu, Ze jednotlivi slabi ucici se
jsou vyladéni ve prospéch jejich instanci [1]. Algoritmus se adaptuje na droveil chyby jednotlivé slabé
Uspésnost slabého klasifikatoru by méla byt vétsi nez 50%, jako je u ndhodného hadani [1] [2]. Ve
skute¢nosti je tispésnost priblizné kolem 60%. Uroveii chyby je mensi neZ 0.5. Tyto hodnoty jsou
uvazovany pro binarni klasifikaci.

Jak funguje algoritmus AdaBoost navrZzeny Freundem a Schapirem je niZe popsano. Také je
uveden pseudokéd tohoto algoritmu. Je dano m oznacenych trénovacich vzorkd, kde x; jsou v néjaké
doméné X a oznaceni y; naleZi {-1,1}. Nasledné probihd inicializace distribuce D;. D; je pocatecni
inicializovand distribuce, kde m je pocet vzorkt a i je dany index vzorku. V kazdé iteraci cyklu t
dochazi k trénovani slabého uciciho se s pouZzitim distribuce, ktera je vypocitana nad m trénovacimi
vzorky. Dany slaby ucici se neboli algoritmus slabého uceni je pouZit k vyhledani slabych hypotéz,
kde cil slabého uciciho se je najit slabé hypotézy s nizkou vahou chyby vzhledem k distribuci D..
Trénovani silného klasifikatoru probiha v cyklu. Jeden slaby klasifikator je vybran a pfidan k souctu v
kazdé iteraci cyklu. Dale se vybere vaha. Aktualizuje se hodnota distribuce D, pro i. Hodnota Z, je
normalizacni faktor. Konecnéa nebo kombinovana hypotéza H vypocita znaménko vaZzené kombinace
slabych hypotéz. H je tedy vypocitano jako vazena vétSinova volba slabych hypotéz h,, kde kazda ma
prifazenou vahu. Hodnota h, je slaba hypotéza neboli slaby klasifikator, ktery bere x jako vstup a
vraci redlnou hodnotu vysledku indikujici tfidu objektu. o je pfifazena vaha hypotézy. Znaménko
vystupu identifikuje predikovanou tfidu objektu a absolutni hodnota vraci dileZitost v klasifikaci. V
kaZdé iteraci trénovaciho procesu je vaha prifazena ke kaZdému vzorku z trénovaci sady, ktery se



rovna chybé na daném vzorku. Tyhle vahy mohou byt pouZity pro informaci pfi trénovani slabého
algoritmu uceni [1] [2].

Ddnyvzorky :(x,,¥1), e (Xm, Yi), kde X, €, yE{—1,+1]
Inicializuj: D, (i)=1/m proi=1,...,m

pro(t=1,...,T):

—trénuj slabého uciciho se s pouZitim distribuce D,

—ziskej slabouhypotézu h,: y={—1,+1]}

—vyber h, s nizkou vdzenou chybou &, = Pr;~D,[ h,(x,)# y ]
—vybervdhu a,=1/21In(1-¢,/¢,)

—aktualizuj, proi=1,..m:D,,,(i)=D,(i)exp(—a, y,h,(x,))/ Z,

F<x>=g h,(x)
Flo=sign(X, ah ()

Haarovy priznaky

PouZivaji se jako jednoduchy Klasifikator. Pro klasifikaci se vyuZivaji prahové hodnoty.
Haarovy priznaky jsou vygenerovany odvozenim z obdélnikid. Tyto obdélniky jsou rozdéleny podle
typu. Mohou byt hranové pfiznaky, ¢arové pfiznaky nebo stfedové pfiznaky. Bila oblast obdélniku ma
nastavenou vahu -1. Vaha cerné oblasti se vypocita jako podil bilé oblasti a ¢erné oblasti. Hodnota
pfiznaku je rovna odezvé. Haarovy pfiznaky se pouZivaji v kombinaci s integralnim obrazem a
kaskadou klasifikatoru u AdaBoost detektoru navrzeného Violou a Jonesem [3].

Integralni obraz

VylepSenim algoritmu je tzv. integralni obraz. Tohle vylepSeni algoritmu AdaBoost pochazi
od Violy a Jonese. Jedna se o novou reprezentaci obrazu. Tato reprezentace slouZi k rychlejSimu
vypoctu respektive vyhodnoceni. Integrdlni obraz se pouzivd u Haarovych pfiznakd. Obraz je
preveden na integralni misto vypoctu souctu hodnot pixeld v definovanych obdélnicich. Je dosazeno
rychlejsiho vypoctu odezvy Haarova pfiznaku na vstupni obraz [3].

Kaskada klasifikatoru

Jednd se o vylepSeni algoritmu AdaBoost taktéZ od Violy a Jonese. UmoZiuje kombinaci
klasifikatort. Umoziuje velmi rychle odstranit pozadi obrazku, kde se nenachazi obliceje. Zaméruje
se na oblasti, kde by se mohly obliceje vyskytovat. Sklada se z tzv. stupiiti, které jsou sloZeny ze
slabych klasifikatorti. Kazdy stuperi je ve své podstaté silny klasifikator, ktery ma prahovou hodnotu.
Podle této prahové hodnoty se rozhoduje, jestli je dany vzorek pozitivni nebo negativni. Stupeni
kaskady vyhodnoti vzorky a pozitivni odeSle na dalsi stupeil. Kazdy nasledujici stupeii obsahuje slabé
klasifikatory predchazejiciho. Z hlediska efektivity klasifikace je vhodné, aby prvni stupen vytadil co
nejvice vzorki [3].

2.3 WaldBoost

WaldBoost algoritmus integruje algoritmus AdaBoost, respektive vybér a klasifikaci tohoto
algoritmu [5] [6]. VylepSenim oproti AdaBoostu je tzv. rozhodovaci strategie SPRT. Nazyvana je také
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jako Waldovo sekvencni rozhodovani nebo presnéji sekvencni test poméru pravdépodobnosti [5] [6].
Algoritmus WaldBoost je kompromisem mezi efektivnim casem detekce a turovni chyby [6].
Klasifikace algoritmu WaldBoost probiha tak, Ze jsou dany prahy tzv. thresholdy, slaby
klasifikator nebo klasifikatory, uzivatelem zvolena hodnota v ptipadé netispésné klasifikace a iterace
cyklu t. Vstupem je objekt x, ktery ma byt klasifikovan. Po dany pocet iteraci cyklu t béZi program.
Nejprve je provedeno rozhodnuti sekvencniho testu. Pokud slaby klasifikator H, prekroci nastaveny
threshold, je ucinéno rozhodnuti. To znamena, Ze je vybran dalsi slaby klasifikator a pfidan k souctu.
Pokud neni rozhodnuti u¢inéno v danych iteracich cyklu, dochazi k nastaveni hodnoty urcené
uzivatelem. Z praktickych divodi je pouZito pouze omezené mnozstvi klasifikatord. Rozhodnuti o
vybéru klasifikatoru provadi sekvencni rozhodovaci strategie, respektive procedura sekvencniho testu

[6].

jsouddny:h,, &,, 6%, y,(t=1,...,T)

vstup : objekt x , ktery md byt klasifikovdn

pro:t=1,...,T (vykondni SPRT rozhodnuti )

—pokud : H,(x )= &, Klasifikuj x do tFidy +1 a ukonci
—pokud : H,(x)< 6, klasifikuj x do tFidy — 1 a ukonci
konec cyklu

pokud : H..(x)> y, klasifikuj x do tf¥idy +1, jinak do tFidy —1

x)
x)

UcCeni algoritmu WaldBoost s vyuZitim Bootstrappingu probihd tak, Ze je k dispozici
oznaCena trénovaci sada vzorki, faleSné pozitivni hodnota B a faleSné negativni hodnota o
vystupniho klasifikatoru. Tyto dvé hodnoty jsou pouZity pro vypocet thresholdi A a B. Déle probiha
inicializace vah a nastaveni prahd A a B. Trénovani probihd v cyklu, kde prvni krok je standardni
AdaBoost vyhledavani pro nejlepsi slaby klasifikator. Déle jsou nalezeny pomér pravdépodobnosti a
thresholdy 6, a Op. Na zdkladé thresholdd je trénovaci set ofezan. Poté je trénovaci set zvétSen
novymi snimky. Vystupem je silny klasifikator a prahy [6].

vstup :(Xl’yl)’ "'(Xl:yl);xie){) yiE{—1,+1},

poZadované konecné false negative o a false positive Blirovné
inicializace:w,(x,,y,)=1/1

nastaveni : A=(1—pB)aB=p/(1-«a)

pro:t=1,...,T

—vyber slaby klasifikator h,

—odhad poméru pravdépodobnosti R,

—nalezeni prahti ©, a G,

—zahozeni vzorkiiztrénovaci sady , které H,> 63 nebo H,< 6,

—ziskat novd data do trénovaci sady
konec cyklu

vystup : silny klasifikdtor H.a prahy &, a @,

Sekvencni rozhodovaci strategie SPRT

Sekvencni rozhodovaci strategie S* funguje nasledovné. Provadi se jedno méfeni v Case a
kroku t. Vytvaii na zdkladé méfeni rozhodnuti S.. Rozhodnuti je charakterizovano chybou o a .
Hodnota o znamena faleSné negativni chybu a hodnota (3 falesné pozitivni chybu. Strategie je
charakterizovéana urovni chyby a primérnym vypocetnim casem. U SPRT se vyuZiva silného
klasifikatoru se sekvenci prahii. Hodnota faleSné pozitivni je nastavena na nulu. FaleSné negativni je
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malé konstanta, pokud moZno co nejmensi. Pokud je R, mensi nebo rovno nule vysledek klasifikace je
+1. Pokud je R, vétSi nebo rovno 1/a vysledek klasifikace je -1. Pokud je R; jiné, pouZije se dalsi
klasifikator [6].

LBP priznaky

LBP (Local Binary Pattern) je dalSim vylepSenim, které se u WaldBoost algoritmu pouZiva.
Jsou to tzv. lokdlni binarni vzory [4] [5]. Zpracovani LBP pfiznakid probiha nasledovné. Nejprve se
obrazek prevede do odstind Sedi tzv. grayscale. Poté se postupné prochazi vSechny pixely obrazu
kromé krajnich pixelt. Provede se prahovani tzv. thresholding. Dany pixel se vynasobi véihou.
Ziskavame LBP hodnotu pro centralni bod. Ze vSech téchto hodnot je vytvoren histogram Cetnosti
vyskytu tzv. pfiznak obrazku. LBP priznaky jsou jednodussi a rychlejsi nezZ Haarovy priznaky [4].
Tato implementace je vhodna pro pouZiti v FPGA [4]. TudiZ ji lze vyuZit pro detekci v redlném case
[4]. Dochézi pfi ni k dedukci slabych klasifikatord. LBP je neparametricky operator, pozdéji
strukturovany operator, ktery zajiStuje obrazovou analyzu [4]. Pracuje se s matici 9 hodnot pixeli
obrazku [4]. Tato matice zahrnuje centralni pixel a 8 okolnich pixelt (oblast 3x3 pixely). Vysledkem
je set konvoluci jejiz vstupem jsou pixely v Sedé Skale. Vyhodnoceni LBP operatoru probihé
porovnanim kazdého okrajového pixelu s centralnim [4] [5]. Pokud je mensi, vysledkem je logicka 0,
jinak logicka 1. Vysledkem je 8x1bit=1byte [5]. MiiZe tedy byt 256 riznych vysledki. Pouziva se
také MB_LBP, tzv. multi-block LBP. PouZiva vétsi oblast a tudiZ je i presnéjsi, preciznéjsi. Velikost
detek¢niho okna (oblasti, okoli) je vétSinou 24x24 pixelt pro detekci oblicejt v obraze, jinak vétSinou
6x6 pixelt [4].

2.4 Konvolucni neuronové sité

Neuronové sité jsou oznaCovany jako vicevrstvy perceptron. Tyto sité jsou povaZovany za
jeden z nejjednodussich Kklasifikatord [8]. Perceptron je nejjednodusSim modelem neuronové sité,
ktery se sklddd z jednoho neuronu. Lze jej pouZit na mnoZiny, které jsou linearné separovatelné.
Rozsifenim je vicevrstvy perceptron, ktery se sklada z vice vrstev vypocetnich jednotek. Kazdy
neuron v jedné vrstvé je pfimo spojen s neuronem na dalSi vrstvé. RozSifenim téchto siti jsou
konvolucni neuronové sité [8].

Koncept konvolucnich neuronovych siti predstavili roku 1995 Yann LeCun a Yoshua Bengio
[8]. Konvoluc¢ni neuronové sité jsou hladové sité se schopnosti extrahovat topologické vlastnosti ze
vstupniho obrazku bez jakéhokoliv predzpracovani [8] [9]. Tyhle sité integruji vybér priznakti do
trénovaciho procesu [8] [10]. Umi rozpoznat vzory s extrémni variabilitou, velkym zkreslenim, rotaci,
transformaci, zvétSenim, zmenSenim, stlaCenim vysky, stlacenim $itky, Sumem a podobné [8] [10].
Konvolu¢ni neuronové sité kombinuji tfi mySlenky pro potlaceni vlivu posunu, zvétSeni a zkresleni.
Mezi tyto tfi stavebni prvky patfi lokélni citliva pole, sdilené vahy a prostorové nebo docasné sub
vzorkovani [8] [9]. Sit’ je obvykle trénovana jako standardni neuronova sit’ zpétnou propagaci [8] [9]
[10]. Vrstvy sité se stiidaji mezi vrstvami konvoluce s mapou piiznakd Cy, a nepfekryvajicimi sub
vzorkovacimi vrstvami s mapou priznakt Sy, [8] [10].

Cik,l:g(I;(,l*Wk,I"'Bk,l)
52,129(12,1’1’Wk,1+Ebk,1)

Kde g(x) je rovna tanh(x) a je aktivacni sigmoidni funkci, B a b jsou tzv. biasy, W a w jsou vahy, Iy, je
i-ty vstup a E je matice elementii. Hvézdicka znéazorfiuje operaci dvoudimenziondlni konvoluce.
Sipka dolti znazoriuje operaci prevzorkovani. Velkd pismena zna¢i matice, mald pismena znaci
skalary. Konvolu¢ni vrstva extrahuje priznaky z citlivych poli na predchazejici vrstvé [8]. Konvolu¢ni
vrstva je sloZena z roviny neuroni, které jsou oznacovany jako mapa priznakd, kterd detekuje



specificky priznak [8]. V siti s konvoluénim jadrem velikosti 5x5 ma kazda jednotka 25 vstupti
napojenych na oblast 5x5 predchozi vrstvy, kterd je nazyvana lokalni citlivé pole [8]. Trénovana vaha
je prifazena ke kazdému spojeni, ale vSechny jednotky mapy pfiznaki sdili stejné vahy [8]. Tento
priznak, ktery povoluje redukci poctu trénovatelnych parametrti se nazyva technika sdilené vahy a je
aplikovana na v3ech vrstvach konvolucni neuronové sité [8] [9].

2.5 Rozpoznavani

Rozpoznavéani obliceji miize byt vyuzZivano k autentizaci a identifikaci detekovaného
oblic¢eje. Prvni algoritmy pro rozpoznavani oblicejii pouzivaly jednoduché geometrické modely [11].
V dnesni dobé se proces rozpoznani obliceje vyvinul v sofistikovanou matematickou reprezentaci a
porovnavani [11]. Rozpoznavani je relativné novy koncept. Prvni poloautomatizovany systém
rozpoznavani byl vytvoren v sedmdesatych letech minulého stoleti. VyZadoval tcast administratora,
ktery urcil priznaky obliceje na fotografii [11]. Mezi tyto ptiznaky patii oci, usi, nos a uUsta. Z téchto
informaci se poté vypocitaly vzdalenosti a poméry, které se porovnavaly s referencnimi daty [11]. V
osmdesatych letech minulého stoleti byly pouZivany specifické subjektivni znackovace [11]. Tyto
znackovace jiz zahrnovaly barvu vlast, tloustku rt a podobné. Porad vSak bylo nutné tyto informace
ur¢ovat manudlné. V roce 1988 byl poprvé pouZit k rozpoznavani princip dil¢i analyzy a linearni
algebra, coz bylo povazovano za milnik v rozpoznavani [11]. V roce 1991 byla poprvé pouZita
technika Eigenfaces (vlastni tvare), ktera je pojmenovand po mnoZiné vlastnich vektort [11] [12]
[13]. Vlastni vektor dané transformace oznaCuje nenulovy vektor, jehoZ smér se pfi transformaci
neméni. Zména velikosti vektoru se nazyva vlastni hodnota. Mnozina vlastnich vektor se nazyva
vlastni prostor transformace. Vlastni vektory jsou odvozeny z kovariancni matice rozdéleni
pravdépodobnosti nad vysokodimenzionalnim vektorovym prostorem fotografie obliceje [12] [13].

V dnesni dobé se vyuZivaji dva pristupy k rozpoznavani detekovanych obliceji. Prvni z nich
je geometricky pfistup, ktery je zaloZen na ptiznacich (feature) [11]. Druhy pristup je fotometricky a
je zaloZen na pohledu (view) [11]. Existuje velka spousta algoritmti k rozpoznavani detekovanych
oblicejii. V této kapitole jsou popsany rozsifené a hojné studované algoritmy. Mezi tyto algoritmy
patii PCA, LDA a EBGM.

PCA (Principal Component Analysis) je metoda, ktera pouZziva techniku Eigenfaces. Je nutné,
aby rozpoznavana fotografie a fotografie datasetu byly stejné velikosti. Fotografie musi byt proto
nejprve normalizovany. Normalizace se vyuZivad pro zvyraznéni linie oci a ust oblieje. Poté se
provadi redukce dimenze dat. V podstaté probihd komprese, ktera vraci efektivni nizkodimenzionalni
strukturu vzoru obliceje. V této redukci se odstranuji informace, které nejsou pro rozpoznavani
uzitecné nebo pouzitelné. Vysledkem je precizni dekompozice struktury obliceje na ortogonalni Casti
zvané Eigenfaces. Kazda fotografie obliceje je reprezentovana jako vaZeny soucet (vektor priznaki)
vlastnich oblicejti, ktery je uloZen jako jednodimenziondlni pole. U rozpoznavané fotografie a
fotografie z datasetu se porovnavaji vzdalenosti mezi jejich vektory ptiznaku [11].

LDA (Linear Discriminant Analysis) je statisticky pristup pro klasifikaci vzorkti neznamych
tfid zaloZeny na trénovanim vzorkl se zndmymi tfidami. Tahle technika se zaméfuje na maximalizaci
odchylky mezi tfidami a minimalizaci odchylky uvnitf tfidy. Problém nastavd v pripadé
vysokodimenzionalnich dat, ktera v pripadé malého mnoZstvi trénovacich vzorki nelze porovnat [11].

EBGM (Elastic Bunch Graph Matching) je pfistup zaloZeny na konceptu, na jehoZ zéakladé
maji fotografie mnoho nelinedrnich charakteristik, které predchozi pfistupy neuvazovaly. Jako
napriklad osvétleni, pozice objektu, vyraz obliCeje a podobné. Gaborova vinkova transformace
vytvari architekturu dynamickych spojeni, kterd zobrazuji tvar na elastické mfizce (siti). Gabortiv
uzel vyznacuje chovani daného pixelu. Je to vysledek konvoluce obrazu pomoci Gaborova filtru,
ktery detekuje tvary a extrahuje priznaky pro zpracovani obrazu. Rozpoznani je zavislé na podobnosti
vystupu Gaborova filtru v kazdém Gaborové uzlu [11].



3 Zhodnoceni soucasného stavu a plan
prace

Tato kapitola nejprve hodnoti aktudlni stav prace, ve kterém se nachazi. Nasledné je podrobné
rozebrano zadani bakaladfské prdace, kde se zaméfuje na vymezené cile. Dalsi podkapitoly se jiZ
zabyvaji zptisobem dosazeni cilii. Pro kaZzdy bod zadani bakalafské prace byl vybran a navrZzen
vhodny postup feSeni. PredevSim byl navrzen zptisob vyhodnoceni uspésnosti detekce objektli v
obraze. Byly navrZeny experimenty a dataset pro ovéfeni spravnosti algoritmu vyhodnoceni
uspésnosti detekce objektt. Pro feSeni prace jsou zvoleny vhodné programy a nastroje. Vybran je také
programovaci jazyk pro implementaci algoritmu.

3.1 Zhodnoceni soucasného stavu

V soucasném stavu, ve kterém se prace nachazi, byly provedeny nasledujici kroky. Byly
popsany pristupy, kterymi lze feSit detekci objektii v obraze. PredevSim byl popséan pfistup zaloZeny
na strojovém uceni a pristup zaloZeny na biologickych algoritmech. Konkrétné byly rozepsany
pouzivané algoritmy pro implementaci detektoru objektti v obraze. Z algoritmti zaloZenych na
strojovém uceni byly konkrétné vysvétleny algoritmy AdaBoost a WaldBoost. Z algoritmt
zaloZenych na biologickych algoritmech byly popsany konvolu¢ni neuronové sité. Pozornost byla
také vénovana rozpoznavani objektd, které nasleduje po detekci. Rozpoznavani detekovanych objektt
neni soucasti zadani bakalaiské prace, jeho popis slouzi pouze pro doplnéni informaci. Je k dispozici
zadani bakalaiské prace, které je v nasledujici podkapitole podrobné rozebrano. V této situaci bylo
nutné navrhnout vhodné postupy a metody pro dosaZeni cile a splnéni bakalarské prace. Bylo potifeba
vybrat programy a nastroje pro tvorbu prace. DuleZité bylo také zvolit vhodny programovaci jazyk
pro implementaci algoritmii. Vybér téchto prostiedki byl popsdn na zavér této kapitoly. Pred
zahdjenim prace bylo nutné navrhnout zpiisob vyhodnoceni ispéSnosti detekce a experimenty. Poté
jiz bylo mozné aktivné Tesit zadani prace. ReSeni prace je popsano v néasleduijici kapitole.

3.2 Zadani prace

Prvnim bodem zadani je prostudovat dostupnou literaturu a software na téma detekce objektt
v obraze. PoZadovéano je zaméfit se predevSim na metody respektive algoritmy typu AdaBoost a
WaldBoost, alternativné na konvolu¢ni neuronové sité. Druhym bodem zadani je vybrat vhodny
software pro detekci obliCeji v obraze, nejlépe pro metodu WaldBoost, kterd bude implementovana
na platformé PC. Predpokladem je, Ze pouZity software detektoru bude dobfe parametrizovatelny. To
znamena, Ze bude podporovat moznost SirSiho nastaveni parametrti detektoru pro zjisténi optiméalnich
hodnot téchto parametri detekce. Tretim bodem zadéni je navrhnout zpiisob vyhodnoceni uspéSnosti
detekce objektli v obraze a popsat jeho vlastnosti. Tento bod zadani je poslednim bodem, ktery je
soucasti semestralniho projektu. Ctvrtym bodem bakalafské prace je provedeni vyhodnoceni na
vhodném prikladé a provedeni zevrubné diskuze vysledkl. Zavérecnym patym bodem zadani je
zhodnoceni dosaZenych vysledkti v bakalaiské praci a moznosti pokracovani prace.

3.3  Navrh vyhodnoceni aspésnosti detekce

Reseni vyhodnoceni uspésnosti detekce objekti v obraze, které bylo navrhovano dosud
neexistuje nebo neni rozsifeno. Bylo nutné jej v ramci této prace vytvorit. V této Casti je popsan navrh
a plan feSeni vyhodnoceni UspéSnosti detekce. ReSeni je konkrétné popsano v nasledujici kapitole
préace.



Zé&kladnim predpokladem pro vyhodnoceni uspésSnosti detekce objektl v obraze je ovéreni
spravnosti hodnot detekovaného objektu. Mezi tyto hodnoty patfi soufadnice x, soufadnice y, Sitka w
a vyska h detekovaného objektu. Hodnoty soufadnic, vysky a Sitky definuji, na které pozici v obraze
se objekt nachazi a jaka je jeho velikost. Je nutné nalézt zptisob, jak ovéfit spravnost téchto hodnot
detekovaného objektu, jeZ jsou vystupem detektoru. Pro ovéfeni spravnosti hodnot detekovaného
objektu jsou nutné néjaké vychozi neboli referencni hodnoty (tzv. anotace), které by se porovnavaly s
hodnotami detekovaného objektu. Spravnost téchto hodnot musi byt pred detekci objekti predem
ovérena. Hodnoty, které maji ovéfenou spravnost, jsou nazyvany jako referencni hodnoty nebo
referencni soufadnice. Tyto pojmy jsou nadéale pouZivany v této bakalarské praci. Je to
pravdépodobné jediny efektivni zptisob, jak ovérovat spravnost detekce. Zkratka je nutné mit jiz pred
samotnou detekci vystup z detektoru, jehoZ spravnost je pred detekci ovéfena. Je vhodné pouZit
takové nastaveni detektoru, které zarucuje nejvy3si moZnou tspésnost. Takové nastaveni je zapotfebi,
aby se nemuselo opravovat zbytecné priliS mnoho hodnot, ve kterych by se mohla potencialné
vyskytnout chyba.

Referen¢ni hodnoty mtiZou mit rizny format. Nabizi se napriklad forméat prostého textu,
XML, JSON, ASN.1 s pouzitim napfiklad BER kédovani, TLV a dalsi. PouZiti daného serializacniho
formatu zaleZi na osobnich preferencich uZivatele. Je nutné zvolit vhodny format pro reprezentaci
téchto hodnot, ktery zohlednuje vystupni format detektoru. DtileZité je také vyresit zpisob ukladani
referencnich hodnot. Nabizi se dvé mozné varianty pro jejich uloZeni. Prvni variantou je uloZeni do
externiho souboru, ktery se pozdéji nacte, zpracuje a vyhodnoti. Lze jeSté zvolit, zda tyto hodnoty
ukladat do jediného souboru nebo je ukladat pro kazdou fotografii do souboru zvlast. Pri ukladani
zvlast' do souborti odpadad nutnost parsovani jednotlivych hodnot, které by se muselo pfi pouziti
ukladani do jediného souboru provadét. Druhou variantou je zahrnout tyto hodnoty jako soucast
programu. Tohle je vSak velmi nevhodné a nekonvencni feSeni.

Referenc¢ni hodnoty a hodnoty detekovaného objektu se nasledné porovnéavaji. Porovnani je
zohlednéno nastavenim néjaké rezervy neboli rozsahu, kdy je jeSté detekce povaZovana za dspésnou.
Rozsah tispésnosti je pouZzit, aby se jasné odliSila situace tispésné a netispésné detekce. Tento rozsah
je také zvolen, protoZe hodnoty detekovaného objektu nemusi presné odpovidat referencnim
hodnotém. Vlivem predzpracovani fotografie miize odchylka mezi hodnotami detekovaného objektu a
referen¢nimi hodnotami jeSté nartist. Tuto skute¢nost je potfeba také pfi implementaci zohlednit. Pfi
zvétSovani a zmenSovani fotografie je nutné provadét prepocet referencnich hodnot pro spravné
porovnani s hodnotami detekovaného objektu. Zplisob porovnavani a pouZiti rozsahu tspésnosti
detekce je konkrétné popsan v nasledujici kapitole.

Vystupem tohoto porovnavani je celkovy pocet objekti, poCet tispésné detekovanych objekti
a pocet netuspéSnych detekci. Z tohoto vystupu, ktery je zpracovan v rdmci béhu programu, se
nasledné vypocita tspésnost detekce objekti. Postup vypoctu je podrobné rozepsan v nasledujici
kapitole popisujici feseni.

Daéle bylo nutné navrhnout zptisob a format vystupu tspésnosti detekce objektd v obraze.
Bylo vhodné zvolit format vyjadfeni UspéSnosti detekce. Nabizi se procentudlni vyjadfeni nebo
pomoci vyjadfeni pravdépodobnosti. Také je potieba navrhnout zpiisob uchovéni téchto dat pro
nasledné zpracovani a vygenerovani grafti. Vhodné je ukladat Gspésnost a piislusna data do datového
souboru, ze kterého se poté tato data pro generovani grafti nactou.

Vyhodnoceni tspéSnosti detekce 1ze provadét v rdmci daného parametru experimentu nebo v
rozsahu vSech parametri experimentu. Pro zjisténi kvality vybraného detektoru je vhodné vyhodnotit
uspésnost vSech parametri experimentu. Vystupem tohoto vyhodnoceni je informace, zda je detektor
schopen detekovat objekt alespoii na jednom z parametrd experimentu. Tento zptisob vyhodnoceni je
mirné odlisny. Nevyhodnoti se tispésSnost detekce jedné fotografie v ramci daného kroku experimentu,
ale prochazi se vSechny detekované hodnoty fotografie v rdmci celého experimentu. Porovnani s
referencnimi hodnotami probihd stejnym zptisobem. Musi byt navrZen a implementovan zptisob
uchovani vysledkd detekce. Pfi uchovéni vysledkt detekce se musi pocitat i s uloZenim tspéSnosti
detekce vice objektti. Pokud je detekce tispésna pri urcitém parametru experimentu, tak se jiz hodnota
nasledné neprepisuje nezavisle na vysledcich dalSich vyhodnoceni. Hodnota tispéSnosti se pocita z
hodnot zaznamenanych v pouZité datové strukture.
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3.4 Navrh experimentii

Nejprve je popsan navrh experimentt s parametry detektoru, které se zadavaji standardné
jako parametry programu v terminalu prfi spousténi detektoru. Mezi tyto parametry patii velikost
kroku posunu detekéniho okna, zvétSeni, zmenSeni, poCet urovni zmenSeni a podobné. Pro moje
experimenty je pouzivan predevSim parametr pro nastaveni velikosti kroku posunu detekéniho okna.
Zvétsovani a zmenSovani fotografie je u detektoru pri provadéni nékterych experimenti vypnuto.
Detektor provadi zvétSovani a zmenSovani pro nékteré experimenty nevhodnym zptisobem. V ramci
nékterych experimentd se také provadi zvétSeni a zmenseni zvolenym nastrojem pro predzpracovani
vstupni fotografie pfed detekci objektt. Provadéni zmény méfitka vstupni fotografie je soucasti
experimenttl s prevzorkovanim. Tyto experimenty bylo vhodné sloucit.

Dalsi experimenty jsou zaloZeny na predzpracovani fotografie pred detekci objektti. Prvnim
takovym experimentem je provadéni rotaci vstupni fotografie. Tyto rotace provadi také v ramci
predzpracovani vhodny nastroj, ktery byl potieba zvolit. Je vhodné provadét kladné i zaporné rotace
fotografii. Nutné je navrhnout vhodny rozsah testovanych hodnot a hodnotu kroku, které se pouziji
pro experiment.

Nasledujici experiment provadi afinni transformace vstupni fotografie. Afinni transformace se
provadéji také pomoci nastroje pro predzpracovani. Pomoci afinni transformace lze provadét rtizné
operace se vstupni fotografii. Je proto nutné navrhnout vhodny experiment, jehoz vysledek bude
pfinosny pro uZivatele a také pro ovéreni funkCnosti a spravnosti algoritmu. Lze napfiklad provadét
zkoseni, sniZeni, ziZeni nebo rtizné deformace a zkresleni vstupni fotografie.

Posledni skupina experimenti provadi zménu meéfitka ptivodni fotografie s pouZitim
specialnich prevzorkovacich filtri a interpolacnich metod. Tyto operace se provadéji také pomoci
nastroje pro predzpracovani vstupni fotografie. Nejprve se méni pouze méritko vstupni fotografie bez
pouZiti dalSich metod. Tato zména méfitka se provadi mimo detektor. V podstaté se provadi pouze
zvétSovani a zmenSovani fotografie, které bylo jiZ vySe popsano. Dalsi experimenty jiZ méni méfitko
fotografie s pouzitim prevzorkovacich filtri a interpolacnich metod. Zménu méfitka fotografie Ize
provadét nékolika zptsoby. Je mozné napiiklad méfitko ménit linearné. To znamena, Ze velikost
kroku zmény méfitka se v pribéhu experimentu neméni. Velikost kroku métitka vSak I1ze v pribéhu
experimentu rizné ménit. Je vhodné provést obé varianty experimentu se zménou méfitka. Existuje
velké mnoZzstvi prevzorkovacich filtrd a interpolacnich metod, které 1ze aplikovat pfi zméné meéritka.
Vystup téchto filtri a metod zaznamendava rtizné vysledky. Kvalita prevzorkovani vystupni fotografie
miZe byt znacné odlisnd. Bylo potfeba zvolit nékolik prevzorkovacich filtrti a interpola¢nich metod
pro experiment a zjistit vliv jejich pouZiti na tispésnost detekce objektti v obraze.

Po provedeni experimenti se vysledné hodnoty, které jsou vystupem detektoru vybranym
zptisobem ukladaji ve zvoleném formétu. Tyto soubory se poté nactou a jejich hodnoty se porovnévaji
s referencnimi hodnotami, které byly ziskdny predem a byla zkontrolovana jejich spravnost.
Vystupem je tspésnost detekce dané fotografie. Tento vystup je uklddan do datového souboru. Z
téchto datovych soubortl jsou nakonec vyneseny grafy, ze kterych uZivatel snadno ziska efektivni
nastaveni pro detektor a optimalni pfedzpracovéani fotografii. Konkrétni popis feSeni je uveden v
nasledujici kapitole.

3.5 Pozadavky na reSeni

Pred zacatkem prace bylo nutné zvolit prostredky, které jsou pouZity k vypracovani zadanych
tkolt. Cilem bylo vytvorit skript, ktery spouSti vybrané experimenty a vyhodnocuje uspéSnost
detekce objekti. Vhodné tedy bylo pouZit néjaky skriptovaci programovaci jazyk. Nabizi se napriklad
pouziti skriptovaciho programovaciho jazyka typu Shell nebo jazyka Python. Zvolen byl nakonec
prvni ze dvou zminénych, konkrétné Bash Shell z diivodu predchozi znalosti, jednodussi prace se
soubory a snadnym spousténim dalSich potfebnych programii a nastroji. Nevyhodou je absence
knihoven, kterymi naopak bohaté disponuje skriptovaci jazyk Python.
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PouZit byl WaldBoost detektor s LBP priznaky, ktery se spousti z piikazové fadky terminalu.
Vzhledem k pouZiti tohoto detektoru bylo vhodné pouZit skriptovaci jazyk typu Shell, protoZe Python
neni vhodny ke spousténi dalSich programi a nastroj.

Vystup detektoru je realizovan na standardni vystup v serializacnim formatu JSON. Vystup
lze tudiz jednoduSe ukladat do externiho souboru. Z tohoto dGvodu byl potieba program pro
parsovani a filtrovani dat ze souboru ve formatu JSON. Vhodnym kandidatem byl program jq, ktery
je jednoduchy a velmi efektivni.

Pro predzpracovani fotografii pro detektor byl potieba nastroj, ktery dovede provadét
zvétSovani, zmenSovani, rotaci, afinni transformaci, prevzorkovani, ofezani fotografie, aplikovat
rizné filtry a interpolace pfi prevzorkovani. Vhodnym néastrojem, ktery je hodné rozsSifeny by byla
knihovna OpenCV. Problém je, Ze ji nelze pouZit pfimo z pfikazové fadky termindlu. Nutnosti je
C/C++ nebo Python a dalSi. Pro predzpracovani fotografii byl tedy zvolen néstroj convert z baliku
ImageMagick. Tento nastroj je velmi efektivni a poskytuje velké mnoZstvi operaci pro Upravu,
transformace, prevzorkovani a podobné. Vyhodou je podpora kvalitniho pfevzorkovani s pouzitim
filtrG a interpolaci. Vyhodou tohoto néstroje také je, Ze 1ze jednoduSe spoustét z termindlu. Tudiz
spliiuje vSechny poZadavky.

Vysledky experimentd je vhodné zobrazit prehledné pomoci grafi, aby mohl uZivatel
intuitivné nalézt efektivni parametry detektoru a predzpracovani fotografii pro detektor obliceji. Tyto
grafy jsou vytvareny z datovych souborti, jeZ jsou vystupem skriptu a naplnény daty z vysledku
experimentti. K vynaseni grafti byl pouzit nastroj Gnuplot, ktery umoziuje prokladani vynesenych
bodi riznymi kiivkami a polynomy. Tento néstroj disponuje Sirokym nastavenim a navic vysledné
grafy jsou ostré a prehledné. Samozfejmosti jsou i 3D grafy.

Pro operace s pohyblivou desetinou ¢arkou byl pouZit jednoduchy, ale presto velmi efektivni
kalkulator bc, jeZ je predinstalovanym nastrojem linuxovych operacnich systémt. Tento kalkulator
byl pouZit pro efektivni vypocCet tspéSnosti detekce. Bash shell totiZ neumoZiiuje operace s
pohyblivou desetinnou ¢arkou.
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4  Popis prace a zhodnoceni vysledkt

V tomto stavu je vybran software, ktery je pouZit k feSeni prace. Zvolen je také programovaci jazyk,
ve kterém je algoritmus vyhodnoceni uspéSnosti detekce objektli implementovan. Déle je vybran
dobfe parametrizovatelny detektor oblicejii. Pripraven je vhodny nastroj pro predzpracovani
(transformaci, rotaci, zvétSovani, prevzorkovani a ofezavani) vstupnich fotografii pred detekci. Jsou
vybréany postupy a metody pro splnéni cile bakalatfské prace. ReSeni vyhodnoceni tispésnosti detekce
objektd v obraze je vymysleno. Jsou taktéZ navrZeny experimenty s nastavenim detektoru a
predzpracovanim vstupnich fotografii, které je provadéno pred detekci objektli. Tato kapitola se
detailné zabyva feSenim bakalaiské prace. Je popsano feSeni navrZeného vyhodnoceni dspéSnosti
detekce, jednotlivé experimenty s parametry detektoru a predzpracovanim fotografii. Na zavér
kapitoly jsou zhodnoceny dosaZené vysledky této prace.

4.1 Popis experimentt

Pro ovéreni funkcionality a predevsim spravnosti algoritmu vyhodnoceni tispésnosti detekce
objektli v obraze vznikly experimenty, které provadéji pokusy s rliznym nastavenim detektoru a
predzpracovanim vstupnich fotografii. Tyto experimenty také slouZi pro nalezeni optimalniho
nastaveni detektoru pro detekci objektti a optimdlniho pfedzpracovani vstupnich fotografii pred
detekci. Byly vytvoreny experimenty s krokem posunu detekc¢niho okna, rotaci, afinni transformaci a
zménou méfitka s riznymi zplisoby prevzorkovani.

Krok posunu detekcniho okna

Detekéni okno je jednoduSe feceno ramecek, ktery ohrani¢uje néjakou oblast na fotografii.
Tento ramecCek neboli okno se pouziva k vyhledani objekti na fotografii. Tohle okno prochézi
postupné celou fotografii a testuje se, zda se na dané pozici nachazi hledany objekt. Schopnost
detekovat urcity objekt, konkrétné tieba oblicej, je dana trénovanim detektoru. Vhodna velikost
tohoto okna pro detekci oblicejt je priblizné 24x24 pixeli [3].

Velikost posunu tohoto okna znacné ovliviiuje tispésnost detekce. Cim mensi krok posunu
detek¢niho okna, tim je vétSi pravdépodobnost ispésné detekce objektli v obraze. S pouZzitim vétsiho
kroku se vSak urychluje prtichod detekéniho okna fotografii a tim se urychluje i cely proces detekce.
Lze tedy ocCekavat, Ze se zvétSujicim se krokem posunu detekéniho okna bude dspéSnost detekce
objektli v obraze postupné klesat. Je proto dobré najit kompromis mezi rychlosti a tispésnosti detekce,
¢imz se zvysi efektivita detektoru.

V ramci experimentu s krokem posunu detekéniho okna se testuji hodnoty posunu od 1 do 10
pixeld. Pfiklad spusténi detektoru s nastavenim urcitého kroku posunu je uveden nize.

./lbpdetector -d LBPDetector/data/frontal faces lbp.bin --stride=1
img 001.jpg

Rotace

Obliceje na fotografiich mohou byt riznym smérem a o urcity thel natoCeny nebo dokonce
pretoCeny. Toto natoCeni znemoZziuje uspésné detekovat objekty na fotografii. V experimentu s rotaci
nebudou uvazovany vyrazné pretocené fotografie. Predpokladem je nepravdépodobnost, Ze by
uzivatel pofizoval pretoCené fotografie nebo videozdznam o -90 a méné stupriti nebo naopak o 90 a
vice stupiiti. Pokud je to nutné napiiklad z technickych diivodd, tak mtiZe uZivatel takové fotografie
nebo zaznam jednoduSe pro detektor pretoCit. Testovani i téchto vétSich uhla rotace by zbytecné
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prodluZovalo délku detekce objektli v obraze. Takovych situaci by pfi tvorbé datasetu mohlo nastat
minimum nebo by nemusela nastat Zadna takova situace.

Takto provedeny experiment nemda pro samotnou detekci velky vyznam. SlouZi spiSe pro
informaci o tom, jakou rotaci ma smysl pro detekci objekti provadét. Zajimavé FeSeni by bylo
implementovat rotaci v rdmci detektoru. Efektivni by bylo pouzit hrubéjsi krok pti vybéru parametrt
rotace. Nevyhodou by bylo pravdépodobné znatelné zpomaleni detekce. TakZe pro pouZiti pri detekci
v realném cCase toto feSeni nebo vylepSeni nemé pravdépodobné vyznam. Pfiklad rotace s pouzitim
nastroje convert je uveden niZe [20]. Nové vznikajici pixely jsou definovany parametrem background,
jehoZ vychozi barva je bila. Krok mezi jednotlivymi iteracemi experimentu s rotaci je nastaven na 5°.
K rotaci dochdzi v rdmci predzpracovani fotografie. Rozsah parametri pro testovani rotace byl
nastaven od -40° do +40°. Pro tento experiment byly obliceje na fotografiich ofezany navic s 25
pixely na kaZdé strané fotografie [14].

convert -rotate 30 img 001.jpg img 001 30.jpg

Afinni transformace

Afinni transformace je velmi zajimava a mocna operace, kterou lze pouZit na fotografii. Je
mozné pomoci ni provadét rotaci, zkoseni, posunuti, zménu méritka a kombinace téchto operaci.
Vysledkem mize byt rizné zkresleni plivodni fotografie. Vyslednd transformace fotografie je dana
Sesti parametry transformacni matice, které urcuji vyslednou pozici daného pixelu na fotografii.
Afinni transformace je v rdmci predzpracovani realizovana pomoci funkce affine, jejiz parametry jsou
SX, IX, TV, Sy, tX, ty a pomoci funkce transform nastroje convert [16]. Tato operace ziska jako vstup
soufadnice urCitého bodu respektive pixelu fotografie a ten je nasledné transformovan pomoci
transformacni matice. Tvar transformacni matice je uveden niZe. Soufadnice x' a y' jsou soufadnice
nového bodu transformované fotografie. Tento bod je vysledkem vynasobeni ptivodnich soufadnic x,
y a transformacni matice. Tato operace nasobeni matic se da zjednoduSit na niZze uvedenou rovnici
[16].

sx rx 0
k' oy =l oy 1y sy 0
tx ty 1

(x ',y’):(x-sx+y-ry+tx,x-rx+y-sy+ly)

Po dosazeni niZe uvedenych parametrd afinni transformace je vystupem pivodni fotografie. To
znamena, Ze Zadna transformace neprobéhne [16].

sx=1,rx=0,ry=0,sy=1,tx=0,ty =0

V ramci experimenti provadénych za ucelem zjisSténi efektivniho predzpracovani fotografie
pred detekci objektti je provadéno pomoci afinni transformace pouze zkoseni ptivodni fotografie. Toto
zkoseni je provadéno na ose x a na ose y. Kombinace téchto operaci nebudou provadény, i kdyz
vysledek této transformace by byl zajimavy. Dosazuje se tedy pouze za parametry rx a ry. Rozsah
testovanych parametrt je od -0.7 do 0.7 za predpokladu transformace pouze detekovaného objektu.
Presnéji feCeno, detekce samotného jiz detekovaného objektu byla ve vétSiné pripadti neldspésna. Z
toho dtivodu kazda strana detekovaného objektu byla ofezana navic s 25 pixely [14]. Diky tomuto
feSeni dosSlo ke zrychleni experimentd s afinni transformaci a predevSim lze takto jednoduSeji
zjiStovat tspésnost detekce. Pfi porovnavani JSON struktury detekovaného objektu s referencni
strukturou dochazelo k velkym zménam detekovaného rdmecku. Z tohoto diivodu vznikaly obtiZe se
zjiStovanim uspésnosti detekce, ktera byla v nékterych pripadech zkreslena. Z tohoto divodu byly
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referencni soufadnice x a y nastaveny na velikost, o kterou byl zvétSen ofezany objekt. Nasledné
porovnani struktur detekovanych objektti s témito referencnimi strukturami bylo tispé$né a rozumné.
Krok experimentu zkoseni pomoci afinni transformace je nastaven na hodnotu 0.1. Pfiklad pouZiti
afinni transformace nastrojem convert je uveden niZe. Parametr matte slouZi pro nastaveni matné
prihledné hodnoty pixelu. Parametrem virtual-pixel se nastavuje zpiisob vyplnéni pixeld, které se
nachazeji mimo ptvodni obraz. Jsou to virtudlni pixely, které vznikly pfi transformaci vstupni
fotografie. Argument Transparent znamena nastaveni hodnoty pixelG na ¢ernou prihlednou barvu.
Parametr repage aktualizuje hodnoty souradnic ramecku fotografie a jeji metadata [16].

convert img 00l.jpg -matte -virtual-pixel Transparent -affine
1,0,0,1,0,0 -transform +repage img 001_100100.jpg

Prevzorkovani

Prevzorkovani pivodni fotografie v ramci predzpracovani fotografie pred detekci objektd v
obraze muzZe snizit dobu trvani detekce. SniZeni doby trvani detekce nastava za predpokladu, Ze
dochazi ke sniZovani vzorkovaci frekvence. Soucasti mého experimentu je pfi provadéni
prevzorkovani jak sniZovani, tak i zvySovani vzorkovaci frekvence. To v praxi znamend slu¢ovani
pixelG nebo naopak vytvafeni novych pixelti. Vysledkem je tedy zména struktury pixeli ptivodni
fotografie. Existuje spousta metod pro vypocet novych hodnot pixelti pfi jejich sluCovani a
rozdélovani. Kazdd z téchto metod dosahuje rtznych vysledkii a nemusi znamenat, Ze pouZiti
velky vliv. Na uspéSnost detekce objektli v obraze jiZ pouZitd metoda pfevzorkovani nemd tak
vyrazny vliv [17].

Mezi nejpouzivanéjSi metody k prevzorkovani obrazu patfi interpolace nebo riizné
specialnich prevzorkovaci filtry. Obvykle pri pouZiti interpolace se pouZiva bilinearni interpolace,
bikubicka interpolace, interpolace pomoci splint, priméru, nejbliZz§iho souseda, sité a dalsi. Mezi
pouzivané filtry patii napfiklad Lanczos, Lagrange, Catrom, Hamming, Parzen, Blackman, Kaiser,
Welsh, Hanning, Bartlett, Bohman a dalsi [17] [18].

Pro experimenty byla pouZita bilinearni a bikubicka interpolace. V pripadé prevzorkovacich
filtr byl pouZzit Lanczosuv filtr, Lagrangetv filtr a Catmull-Rom filtr. ZmenSovani a zvétSovani se
provadi procentudlné z diivodu srozumitelnosti a informacni hodnoté pro uZivatele. Zména méritka
provadéna po pixelech by neméla vyznam a pro uZivatele by byla nic nefikajici. V experimentu se
tedy pouzivaji pro sniZzovani a zvySovani vzorkovaci frekvence hodnoty od 10% do 300%. Krok mezi
hodnotami experimentu je 10%, 20%, 1/4 nebo 1/6, dle zvoleného experimentu.

Diky procentudlni zméné meéfitka a zobrazeni vysledku lze velmi jednoduSe a efektivné
prizptisobit algoritmus pro porovnavani struktur pfi vyhodnoceni tspésnosti. Staci pouze procentualni
hodnotu zmény méfitka vydélit 100. Poté touto ziskanou hodnotou vyndsobit referencni soufadnice,
vysku a Sifku. Timto vypoctem ziskané hodnoty odpovidaji hodnotam detekovaného objektu. Staci
nastavit rozsah uspésSnosti detekce. Empiricky zjiSténa optimalni hodnota rezervy je od -15 do +15
pixelG u soufadnic a od -20 do +20 pixeld u vysky a Sifky detekovaného objektu. ZjisStovani
uspésnosti detekce objektli timto zptisobem je vysoce efektivni a presné.

Bylo vytvofeno 13 experimentti se zménou vzorkovani. Tyto experimenty provadi zménu
méfitka s riznymi zptisoby prevzorkovani. Kazdy z téchto experimentd pouziva odliSnou metodiku.
PouZivaji se interpolacni metody a prevzorkovaci filtry, které jsou vyjmenovany vyse a bliZe popsany
niZe. U nékterych experimentti se pfed spusSténim vyuziva predzpracovani obrazu. TaktéZ se provadi
zpracovani obrazu mezi jednotlivymi kroky nékterych experimentt.

Prvni experiment provadi zménu méfitka s riznymi zplsoby prevzorkovani. Provadi se
pravidelny krok v jednotlivych iteracich experimentu. PouZiva se celd nepredzpracovana fotografie.
Krok experimentu je nastaven na 10%. V kazdém kroku se pouziva ptivodni fotografie. Experiment
provadi zmenSovani a zvétSovani od 10% do 300%.
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Druhy experiment provadi zménu méfitka s riznymi zptsoby prevzorkovani. Provadi se také
pravidelny krok. Na rozdil od predchoziho experimentu pouZiva ptfedzpracované fotografie, na
kterych jsou ofezany obliCeje navic s 25 pixely. Krok experimentu je nastaven na 10%. V kazdém
kroku se pouZziva ptvodni (pfedzpracovand) fotografie. Experiment provadi taktéZ zmensovani a
zvétSovani od 10% do 300%.

Treti experiment provadi zménu meéfitka s riznymi zpisoby prevzorkovani. PouZiva se
kaskada prevzorkovani. Provadi se zmensSovani z ptivodni velikosti fotografie. Krok experimentu je
nastaven na 20%. Provadi se postupné 6 krokt zmensSeni.

Ctvrty experiment provadi zménu méfitka s réiznymi zplisoby prevzorkovéni. PouZiva se
kaskada prevzorkovani. Nejprve je ptivodni obraz zmenSen na 25% a poté je postupné zvétSovan po
20%. V experimentu se provadi 8 krokd zvétSeni.

Paty experiment provadi zménu méfitka s rdznymi zplsoby prevzorkovani. Pouziva se
kaskada prevzorkovani. Vstupem jsou celé nepredzpracované fotografie. Zmensuje se na 3/4. Provadi
se postupné 6 krokid zmenSeni. ZmenSovani na 3/4 je v krocich 3 az 6 nahrazeno zmensovanim na
1/2. U zmenSovani na 1/2 je pouZito Gaussovo jadro a redukce Fadki a sloupcti pixelt.

Sesty experiment provadi zménu méfitka s rdznymi zplisoby prevzorkovani. PouZivéa se
kaskada prevzorkovani. Nejprve se predzpracuji vstupni fotografie. Obliceje jsou ofezany navic s 25
pixely. V experimentu se nejprve provede zvétSeni na 133%. Poté se zmenSuje na 3/4. Postupné je
pouzito 6 krokl zmenseni. ZmenSovani na 3/4 je v krocich 3 aZ 6 nahrazeno zmenSovanim na 1/2. U
zmenSovani na 1/2 je pouZito Gaussovo jadro a redukce fadki a sloupcti pixeld.

Sedmy experiment provadi zménu meéfitka s riznymi zplsoby pfevzorkovani. PouZziva se
kaskada prevzorkovani. ObliCeje jsou ofezany navic s 10 pixely. Poté jsou zmenSeny na velikost
31x31 pixelti. V experimentu se provadi zvétSovani na 133% v kazdém kroku. Poté se zmenSuje na
3/4. Je pouZzito 11 krokd. ZmenSovani na 3/4 je v krocich 3 az 11 nahrazeno zmenSovanim na 1/2. U
zmenSovani na 1/2 je pouzito Gaussovo jadro a redukce Fadki a sloupci pixeli. Pfi tomto
experimentu je u detektoru vypnuto zmenSovani a jsou sniZeny limity velikosti fotografie.

Osmy experiment provadi zménu méfitka s riznymi zplsoby prevzorkovani. Pouziva se
kaskada prevzorkovani. ObliCeje jsou ofezany navic s 10 pixely. Poté jsou zmenSeny na velikost
31x31 pixeld. V experimentu se provadi zvétSovani na 133% v kazdém kroku. ZvétSovani se provadi
z pavodni fotografie najednou. Poté se zmensuje na 3/4. Postupné je pouzito 11 krokd. Zmensovani
na 3/4 je v krocich 3 az 11 nahrazeno zmenSovanim na 1/2. U zmenSovani na 1/2 je pouzito Gaussovo
jadro a redukce radka a sloupct pixelt. Pri tomto experimentu je u detektoru vypnuto zmensovani a
jsou sniZeny limity velikosti fotografie.

Devaty experiment provadi zménu meéfitka s riznymi zptisoby prevzorkovani. PouZiva se
kaskdda prevzorkovani. Vstupem jsou celé fotografie. Postupné se provadi zmenSovani na 5/6.
Pouzito je 7 krokt zmenSeni. ZmenSovani na 5/6 je v krocich 4 aZ 7 nahrazeno zmenSovéanim na 1/2.
U zmenSovani na 1/2 je pouZito Gaussovo jadro a redukce fadkt a sloupcii pixelt.

Desaty experiment provadi zménu meéfitka s rlznymi zpdsoby prevzorkovani. PouZiva
kaskadu prevzorkovani. Na vstupnich fotografiich se ofezavaji obliceje navic s 25 pixely. Nejprve se
provede zvétSeni na 120%. Poté se postupné zmensSuje na 5/6. Provadi se 7 krokli zmenSeni.
ZmenSovani na 5/6 je v krocich 4 aZ 7 nahrazeno zmenSovanim na 1/2. U zmenSovani na 1/2 je
pouzito Gaussovo jadro a redukce fadkd a sloupcti pixelt.

Jedenacty experiment provadi zménu méfitka s riznymi zplsoby prevzorkovani. Pouziva se
kaskada prevzorkovani. OblicCeje jsou ofezany navic s 10 pixely. Poté jsou zmenSeny na velikost
31x31 pixelt. V experimentu se provadi zvétSovani na 120% v kazdém kroku. Poté se zmenSuje na
5/6. Postupné je pouzito 11 krokl. ZmenSovani na 5/6 je v krocich 4 azZ 11 nahrazeno zmenSovanim
na 1/2. U zmenSovani na 1/2 je pouZito Gaussovo jadro a redukce fadkd a sloupci pixeld. Pfi tomto
experimentu je u detektoru vypnuto zmenSovani a jsou sniZeny limity velikosti fotografie.

Dvandcty experiment provadi zménu méfitka s riznymi zptlisoby prevzorkovani. PouzZiva se
kaskada prevzorkovani. ObliCeje jsou ofezany navic s 10 pixely. Poté jsou zmenSeny na velikost
31x31 pixelt. V experimentu se provadi zvétSovani na 120% v kazdém kroku. ZvétSovani probiha z
pivodni fotografie najednou. Poté se zmensSuje na 5/6. Postupné je pouZzito 11 krokl. ZmenSovani na
5/6 je v krocich 4 a7z 11 nahrazeno zmenSovanim na 1/2. U zmenSovani na 1/2 je pouZito Gaussovo

16



jadro a redukce fadki a sloupcti pixeld. U detektoru je vypnuto zmenSovani a jsou sniZeny limity
velikosti fotografie.

Posledni tfindcty experiment provadi zménu meéfitka s rtiznymi zpidsoby prevzorkovani.
Pouziva se kaskada prevzorkovani. Vstupem jsou celé fotografie. Fotografie se postupné zmensuji na
5/6. Provadi se postupné 15 krokli zmenSeni. ZmenSovani na 5/6 je v krocich 4 a7z 15 nahrazeno
zmenSovanim na 1/2. U zmenSovani na 1/2 je pouZzito Gaussovo jadro a redukce Fadkd a sloupci
pixeld. Na rozdil od ostatnich experimentti se vyhodnocuje tispésnost detekce celé kaskady.

Zmenseni a zvetseni

ZmenSovani a zvétSovani fotografie se u detekce objektli v obraze vyuZiva z divodu mozné
nevhodnosti rozmért detekovaného objektu. Objekt, ktery se detektor pokousi detekovat, mtize byt
priliS maly nebo naopak prilis velky. Diky této skuteCnosti mtize byt pro detektor obtizné objekt
detekovat. ZmenSeni nebo zvétSeni lze na fotografii aplikovat pred detekci v rdmci predzpracovani
fotografie nebo tuto zménu méritka mize provadét i detektor. Pro experimenty bylo nutné provadét
zmenSovani a zvétSovani v ramci predzpracovani fotografie. Bylo nutné provadét toto zmensSovani a
zvétSovani v rozumné mife a s vhodnym krokem. U nékterych experimentti nebylo optimalni pouZzit
zmenSovani a zvétSovani pomoci detektoru, ktery provadél zménu méfitka pro vybrané experimenty
nevhodnym zpiisobem. Lze provadét zmenSovani a zvétSovani na hodnotu zadanou v pixelech nebo
procentech. Pro prehlednost vysledného grafu je vhodnéjsi pouZit procentudlni zmenSovani respektive
zvétSovani a také procentualni zobrazeni vysledného zmenSeni a zvétSeni v grafu. Tento zptisob
zmenSovani a zvétSovani je prehledny pro uZivatele, ktery si tak snadno dokéaze predstavit vysledny
efekt na fotografii. ZmenSovani a zvétSovani fotografie po pixelech je nevhodné a uZivateli, kterému
neni znamo rozliSeni pivodni fotografie, nepfinasi poZadovanou informacni hodnotu. V experimentu
se zména méfitka provadi pomoci nastroje convert dle nize uvedeného pfikladu [15]. Pfi zméné
méfitka fotografie se pouziva replikace pixelt [17].

convert img 00l.jpg -filter point -distort resize 100%
img 001_100.jpg

Lanczosuv filtr

Tento filtr je jeden z nejznaméjSich a zaroveni nejpouzivanéjSich filtrGi existujicich k
prevzorkovani obrazu. Nazvan je po madarském matematikovi a fyzikovi Corneliu Lanczosovi.
Lanczosuv filtr patfi mezi filtry, které pouZivaji tzv. okno. Nepatii zrovna mezi rychlé filtry, ale ani
nepatfi k pomalym filtrim. Neni ani nejlepsi, ale poskytuje solidni vysledky. Tento filtr neni pfili§
sloZity a je tedy vhodny pro zacatek prace s kvalitnéjSim prevzorkovanim. Lanczostv filtr v zakladni
formé vyuziva jeden hlavni (centralni) lalok funkce kardinalniho sinu, respektive jeho pozitivni ¢ast.
V experimentech je pouZivana verze Lanczosova filtru, ktera vyuziva tfi laloky funkce kardinalniho
sinu. PouZiti vice lalokti je vhodné, protoZe funkce okna pfi pouZiti jednoho laloku tento lalok ofeZe a
zbytek funkce kardinalniho sinu je nevyuzity. Nevyhodou pouZziti jednoho laloku je také moZnost
vzniku artefaktti pfi prekmitu, ktery miZe generovat funkce okna kardinalniho sinu [7] [17].

Prevzorkovani s pomoci Lanczosova filtru se provadi pomoci nastroje convert z baliku
ImageMagick. Zapis konkrétniho ptikazu je uveden niZe [17].

convert img 001.jpg -filter lanczos -distort resize 200%
img 001 200.Jpg

Vychozi hodnota poctu lalokli u Lanczosova filtru je 3 laloky. Tuto hodnotu Ize vSak nastavit na
poZadovany pocet lalokid pomoci piikazu define filter, ktery je uveden nize [17].
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convert img 001.jpg -filter lanczos -define filter:lobes=2 -distort
resize 200% img 001 200.Jjpg

Lagrangeuv filtr

Jedna se o slozitéjsi filtr od pana Josepha Louise Lagrangeho. Matematicky se jedna o velmi
pomaly filtr. Vypocetné srovnatelny s Gaussovym filtrem. PouZiva funkci okna, kardinalni sinus a
sombrero funkci. Sombrero funkce je v podstaté 2D analogicka funkce kardinalniho sinu s rozdilem,
Ze pouZziva polarni souradnice. Z divodu vétsi komplexnosti vypoctu je tudiZ velmi pomald, protoze
pocita trigoniometrické funkce pro vahy a funkce okna. Piiklad pouZiti Lagrangeova filtru je uveden
niZe. TaktéZ je pouZit nastroj convert a jeho funkce filter a distort [17].

convert img 00l.jpg -filter lagrange -distort resize 200%
img 001_200.jpg

Lagrangetv filtr generuje po ¢astech funkci kubického polynomu pro aproximaci filtru okna. Pomoci
parametru support lze nastavit podporujici okno. Je to jakési klouzajici okno, které pocita primeér a
zvétSuje puvodni obraz. Pokud je hodnota napiiklad nastavena na 1.25, oblast podpory je 2.5 pixeli.
Priklad pouZiti podpory je uveden niZe [17].

convert img 00l1.jpg -filter lagrange -define filter:support=1.25
-distort resize 200% img 001 200.Jjpg

Problém je, Ze pri pouZiti podpory miZze vznikat aliasing a zkresleni. S vétsi hodnotou podpory
Lagrangetiv filtr nepotfebuje pocitat komplexni trigoniometrické funkce nebo dalsi funkce okna.
PouZitim vétsi hodnoty podpory se emuluje funkce kardindlniho sinu [17]. Podpora filtru je z
matematického hlediska velmi vyhodna. Ziskané vysledky jsou presnéjsi. V praxi je vSak pouZiti
podpory omezené [17]. Podporu lze pouzit i u dalSich filtri (Gaussiv filtr, trojihelnikovy filtr).

Catrom filtr

Catmull-Rom je pfesny nazev tohoto filtru. Je pojmenovan po Edwinu Catmullovi a Raphaelu
Romovi, ktefi jej vytvofili. Je to velmi znamy kubicky filtr pouZivany k interpolaci. Produkuje
rozumné ostré hrany a generuje hladky a nerozmazany obraz. MiiZe vSak dochazet k prekmitu a
blokovéni. U vyznamnéjsiho zvétSeni nemusi byt zfetelny gradient. Tento kubicky filtr je mnohem
blokovanim. SnaZi se najit nejlepsi mozny vyrovnany vysledek z hlediska vznikajicich artefakti.
Velmi zajimavé je, Ze je témér stejny jako Lanczostv filtr s pouZitim dvou lalokt, respektive
poskytuje téméf duplikatni vysledek. Catrom filtr 1ze pouZit pomoci niZze uvedeného prikazu. PouZije
se k tomu jiZ zndma funkce filter a distort nastroje convert [17].

convert img 00l.jpg -filter catrom -distort resize 200%
img 001_200.jpg

Bilinearni interpolace

Bilinearni interpolace je zakladni interpola¢ni metoda. Je to jeden z nejjednodussich zptisobti
ziskani interpolovaného vysledku. Je to metoda, kterd je rozSifenim metody linearni interpolace.
Nejprve se provadi linearni interpolace ve sméru osy x a poté ve sméru osy y. Provadi se interpolace
funkce dvou proménnych na pravidelnou prostorovou mfiZku. Tato interpolace vyZiva kombinovani

barev pixeli okolo vzorkovaciho bodu neboli pixelu. JednoduSe spojuje pFimou Carou v
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ortogonalnich smérech 4 sousedni pixely pro ziskani barvy daného pixelu. Ziskany vysledek je
ekvivalentni trojihelnikovému vzorkovacimu filtru. Pfiklad pouZiti bilinedrni interpolace pomoci
nastroje convert a jeho funkce interpolate je uveden nize [17] [18].

convert img 001.jpg -interpolate bilinear -distort resize 200%
img 001 200.Jjpg

Bikubicka interpolace

Stejné jako u predchozi metody, tak i bikubicka interpolace je rozsifenim kubické interpolace.
Provadi se interpolace bodl na prostorovou pravidelnou miizku. Ziskany interpolovany povrch je
hladsi, neZ povrchy ziskané bilinedrni interpolaci a obsahuje méné interpolacnich artefakti.
Bikubicka interpolace se provadi interpolaci 16 okolnich bodli (4x4). Tato metoda je matematicky
bikubicka interpolace uprednostiiovana pted bilinearni interpolaci. Pro vypocet bikubické interpolace
lze vyuzit Langrangeovych polynomd, kubickych splinti nebo algoritmus kubické konvoluce. Ptiklad
pouziti bikubické interpolace pomoci nastroje convert a funkce interpolate je uveden nize [17] [18].

convert img 00l.jpg -interpolate bicubic -distort resize 200%
img 001_200.jpg

4.2  Vysledky experimenti

Tato podkapitola se zabyva popisem ziskanych vysledkd, které jsou vystupem experimenta.
Tyto experimenty byly vySe konkrétné popsany. Interpretaci téchto vysledkli se poté vénuje
podkapitola, ktera provadi zhodnoceni vysledkii experiment.

Krok posunu detekcniho okna

Provadénim testi na pouZitém datovém setu bylo zjiSténo, Ze nemd smysl provadét
experimenty s krokem posunu okna v&tsim ne% 10 pixeld. Usp&$nost p¥i tomto nastaveni se blizi nule.
Aktudlné je nastaveno v experimentu testovat kroky posunu detek¢niho okna o 1 aZ 10 pixeld, coz je
vzhledem k predpokladanému rozsahu experimentu dostacujici. Do kroku posunu detekéniho okna o
4 pixely je uspésnost nad 80%. Od kroku posunu 5 pixelt tspésnost znatelné klesa, vizte obr. 4.2.1.

Uspésnost detekce obli¢ejl v zavislosti na velikosti kroku posunu detekéniho okna
100 T T T T

- T
Uspésnost

60

40 —

Uspéénost detekce [%]
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Krok posunu detekcniho okna [px]

Obr. 4.2.1: Graf uspésnosti detekce obliceji v zavislosti na velikosti kroku posunu detek¢niho okna
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Rotace

YV wews

Ze je fotografie kvalitni a obliCej se nachazi pfiblizné v ose zabéru fotoaparatu nebo kamery, lze
dosdhnout tspéchu 80% a vice priblizné od -15° aZ ke 20° natoCeni. Je samoziejmé, Ze porizené
fotografie nejsou ve vétSiné pripadt idedlni. K rotaci dochdzi v rdmci predzpracovani fotografie.
Krok mezi jednotlivymi iteracemi experimentu s rotaci je nastaven na 5°. Rozsah parametrd pro
testovani rotace byl nastaven od -40° do +40°. Mensi nebo vétsSi hodnoty neZ je uvedeny rozsah
nemaji vyznam, protoZe uspésnost detekce pfi pouZziti téchto parametrd se bliZi nule, vizte obr. 4.2.2.

Uspéznost detekce obli¢ejd v zavislosti na rotaci
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Obr. 4.2.2: Graf tspésnosti detekce obliCeji v zavislosti na rotaci

Afinni transformace

Krok zkoseni pomoci afinni transformace je nastaven na hodnotu 0.1, coZ se zda byt na prvni
pohled hruby krok. Z hlediska potfeby vétSiho rozsahu hodnot se ve vysledku experimentu hodnota
tohoto kroku projevila jako rozumné zvolena. Empiricky bylo zjiSténo, Ze vhodny rozsah parametra
je od -0.7 do 0.7 za predpokladu transformace pouze detekovaného objektu. Zajimava je asymetrie
kladné a zaporné Casti funkce u obou testovanych dimenzi. Hodnoty parametrti od -0.4 do 0.3 u osy x
dosahuji uspésnosti nad 80%. Parametry od -0.4 do 0.4 u osy y dosahuji tispésnosti nad 80%. Ostatni
parametry experimentu jiZ zaznamenaly prudsi pokles tispéSnosti detekce, vizte obr. 4.2.3.

Uspésnost detekce obli¢ejd v zavislosti na zkoseni pomoci afinni transformace
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Obr. 4.2.3: Graf uspésnosti detekce obliCeji v zavislosti na afinni transformaci
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Prevzorkovani

Prvni experiment pouZiva pravidelny krok mezi pouZitymi parametry experimentu. V kazdé
iteraci experimentu je brana vzdy piavodni fotografie. Experiment je nastaven k postupnému
zmenSovani a zvétSovani po 10%. Rozsah testovanych hodnot je od 10% do 300%. S vyznamnéjsim
zvétSenim se uspésnost detekce jiZ bliZila k nule. Vyznam mél experiment od 25% do 125% zmenSeni
respektive zvétSeni, kde se tuspéSnost detekce pohybovala nad 80%. MensSi hodnoty nez 25%
zaznamenaly velmi prudky propad uspésSnosti. Divodem prudkého propadu tdspéSnosti je limit
velikosti fotografie u detektoru na 40x40 pixeld. U zvétSeni vyssiho nez 120% jiz také tspésSnost
klesala, nijak vSak dramaticky, vizte obr. 4.2.4. Pfevzorkovaci filtry zaznamenaly srovnatelny
vysledek jako interpolacni metody a replikace pixeld.

Uspésnost detekce obli¢ejd v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zplsoby prevzorkovani
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Obr. 4.2.4: Graf uspésnosti detekce obliceji v zavislosti na zméné métitka s riznymi zptisoby
prevzorkovani (pravidelny krok, vZdy ptivodni fotografie, zmensovani a zvétSovani po 10%)

Druhy experiment pouZiva pravidelny krok mezi jednotlivymi pouZitymi parametry
experimentu. V kazdé iteraci experimentu je brana vZdy ptivodni fotografie. Nejprve se vSak na rozdil
od predchoziho experimentu provadi ofez obliceje navic s 25 pixely. Experiment je nastaven k
postupnému zmensovani a zvétSovani po 10%. Rozsah testovani je od 10% do 300% zmenSeni
respektive zvétSeni. U ofezanych obliCejli se tispéSnost i s vyznamnéjSim zvétSenim drzela nad 60%.
Vyznam mél experiment od 25% do pfibliZzné 200% zmenSeni nebo zvétSeni, kdy se tspéSnost
detekce pohybovala nad 80%. Mensi hodnoty neZ 25% také zaznamenaly prudky propad dspésnosti,
vizte obr. 4.2.5. Pfevzorkovaci filtry zaznamenaly také u toho experimentu srovnatelny vysledek jako
interpolacni metody a replikace pixeld.

Uspésnost detekce obli¢ejl v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zplsoby prevzorkovani
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Obr. 4.2.5: Graf tispésnosti detekce oblicejti v zavislosti na zméné méfitka s riiznymi zptisoby
prevzorkovani (pravidelny krok, ofez obliCejt, v kazdém kroku pivodni fotografie, zmenSovani a
zvétSovani po 10%)
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Treti experiment provadéjici prevzorkovani pouziva tzv. kaskadu prevzorkovani. To znamena,
Ze provadi prevzorkovani jiZz pfevzorkované fotografie z pfedchoziho kroku. Soucasti tohoto postupu
je i zmenSovani jiz zmenSené fotografie. PouZitim nékolikandsobného prevzorkovani vznikaji
postupné artefakty. Tyto artefakty postupné provadénim jednotlivych iteraci experimentu kumuluji.
Vznik artefaktd je zavisly na kvalité pouZité metody prevzorkovani. Zména méfitka neni jiZ linedrni,
ale postupné dochazi ke zmenSovani zmenSenin. Tento experiment provadi pouze zmenSovani
pivodni fotografie. Zmensuje se postupné o 20%. Osa x popisuje opravdové zmenseni fotografie,
nikoliv pouze zmenSeni provedené v dané iteraci experimentu. Pfi provadéni postupného zmenSovani
se vznik artefakti na vysledku experimentu vyznamné neprojevil. Pfevzorkovaci filtry, interpolacni
metody a replikace pixelii také zaznamenaly srovnatelnou tispésSnost detekce, vizte obr. 4.2.6.

Uspésnost detekce oblicejli v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zplisoby pfevzorkovani a pouzitim kaskady prevzorkovani
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Obr. 4.2.6: Graf tispéSnosti detekce obliceji v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zptisoby
prevzorkovani (kaskéada prevzorkovani, zmenSovani o 20%)

Ctvrty experiment s prevzorkovanim je podobny predchozimu experimentu. Nejprve se viak
provede zmenseni ptivodni fotografie na 25%. Poté se postupné po 20% zvétSuje priblizné do
velikosti ptivodni fotografie. Dochazi taktéZ ke kaskadé prevzorkovani a zvétSovani jiz zvétSeného
obrazu. ZvétSovani neni linedrni. Osa x znazorfiuje opravdové zvétSeni respektive zmenSeni. PFi
zvétSovani prekvapivé klesala uspésnost dvou kvalitnich prevzorkovacich filtrg, vizte obr. 4.2.7.
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Obr. 4.2.7: Graf uspésnosti detekce obliceji v zavislosti na zméné méritka s riznymi zplisoby
prevzorkovani (kaskada prevzorkovani, zmenSeni na 25%, zvétSovani o 20%)

Paty experiment provadi prevzorkovani jiz prevzorkované fotografie a zmenSovani
zmenSenin podobné jako treti experiment. Rozdil je v kroku, struktufe kaskady a zptisobu
prevzorkovani. ZmenSeni se provadi na velikost 3/4 ptivodni fotografie nebo fotografie z predchoziho
kroku experimentu. ZmenSeni pfimo na 3/4 se provadi jen u prvnich dvou krokt. Poté se zmenSuje o
1/2, ktera poskytuje ptibliZzné stejné vysledky jako zmenSeni na 3/4. Tato hodnota je pouZita pro
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mensi zaokrouhlovaci chybu a usnadnéni vypoctu. ZmenSovani o 1/2 nenavazuje pfimo na druhy
krok experimentu. Tteti krok se provadi z pavodni fotografie. Ctvrty krok navazuje na vystup z
prvniho kroku. Podobné paty krok navazuje na vystup z kroku druhého. Dalsi troven zmenSeni
navazuje stejnym zpisobem na kroky 3 az 5. U zmensSeni na 3/4 jsou pouZity interpolacni metody a
prevzorkovaci filtry. Pfi zmenSeni o 1/2 se pouziva dolnopropustni Gausstv 2D filtr [19] a redukuji se
vzorky fotografie ve vertikdlnim i horizontdlnim sméru [15]. Pfevzorkovaci filtry zaznamenaly
srovnatelnou uspésnost jako interpolacni metody a replikace pixeli, vizte obr. 4.2.8.

Uspésnost detekce oblicejli v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zplisoby pfevzorkovani a pouzitim kaskady prevzorkovani
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Obr. 4.2.8: Graf tispésnosti detekce oblicejti v zavislosti na zméné méfitka s riiznymi zptisoby
prevzorkovani (kaskada prevzorkovani, zmensSovani na 3/4 fotografie z pfedchoziho kroku)

Sesty experiment je velmi podobny predchozimu experimentu. Na rozdil od predchoziho
experimentu se vSak pouZiva predzpracovani vstupni fotografie. V ramci tohoto predzpracovani se
provadi ofez obliCeje navic s 25 pixely na kazdé strané fotografie. Nejprve se fotografie zvétSuje na
133% velikosti predzpracované fotografie. Néasledné je postup stejny jako u predchoziho
experimentu. ZmenSeni na 3/4 se provadi u prvnich dvou krokt. Poté se zmensSuje o 1/2 jako v
predchozim experimentu stejnym zptisobem. U zmenSeni na 3/4 jsou také pouZity interpolacni
metody a prevzorkovaci filtry. Pfi zmenSeni o 1/2 se taktéZ pouZziva dolnopropustni Gaussovo jadro
[19] a redukuji se Ffadky a sloupce pixelG [15]. Prevzorkovaci filtry zaznamenaly srovnatelnou
uspésnost jako interpolacni metody a replikace pixeld, vizte obr. 4.2.9.
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Obr. 4.2.9: Graf uspésnosti detekce obliceji v zavislosti na zméné métitka s riznymi zptlisoby
prevzorkovani (kaskada prevzorkovani, ofez obliceji, zvétSeni na 133%, zmenSovani na 3/4)

Sedmy experiment je velmi podobny pfedchozimu experimentu. Na rozdil od ptedchoziho
experimentu se vSak pouZiva odliSné predzpracovani vstupni fotografie. V rdmci tohoto
predzpracovani se provadi ofez obliceje navic s 10 pixely na kazdé strané fotografie. Poté se ofezany
oblicej zmensSuje na velikost 31x31 pixeld. ZvétSuje se na 133% v kaZzdém kroku experimentu.
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Nasledné je postup stejny jako u predchoziho experimentu. ZmenSeni na 3/4 se provadi u prvnich
dvou krokd. Poté se zmenSuje o 1/2 jako v predchozim experimentu stejnym zptisobem. U zmenSeni
na 3/4 jsou také pouzity interpolacni metody a prevzorkovaci filtry. Pfi zmenSeni o 1/2 se taktéz
pouziva dolnopropustni Gaussovo jadro [19] a redukuji se fadky a sloupce pixelt [15]. Tento
experiment pouZiva odliSné nastaveni detektoru neZ ostatni experimenty. U detektoru je vypnuto
zmenSovani a jsou sniZeny limity velikosti fotografie. P¥i tomto experimentu se jiZ projevila kvalita
prevzorkovacich filtrG, které zaznamenaly vySsi UspéSnost detekce neZ interpolacni metody a
replikace pixeld, vizte obr. 4.2.10.

Uspésnost detekce oblicejli v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zplisoby pfevzorkovani a pouzitim kaskady prevzorkovani
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Obr. 4.2.10: Graf tspésnosti detekce obliCejli v zavislosti na zméné méfitka s riiznymi zpiisoby
prevzorkovani (kaskada prevzorkovani, ofez a zmenSeni obliceji, zvétSovani na 133% a zmenSovani
na 3/4 v kazdém kroku experimentu)

Osmy experiment je velmi podobny pfedchozimu experimentu. V rdmci pfedzpracovani se
provadi ofez obliceje navic s 10 pixely na kazdé strané fotografie. Poté se ofezany oblicej zmenSuje
na velikost 31x31 pixelt. ZvétSuje se na 133% v kazdém kroku experimentu. ZvétSovani se provadi
vzdy z ptvodni fotografie najednou. Zmenseni na 3/4 se provadi u prvnich dvou krokt. Poté se
zmenSuje o 1/2 jako v pfedchozich experimentech. U zmenSeni na 3/4 jsou také pouZity interpolacni
metody a prevzorkovaci filtry. Pfi zmenSeni o 1/2 se pouZziva dolnopropustni Gaussovo jadro [19] a
redukuji se fadky a sloupce pixeld [15]. Tento experiment pouZiva stejné nastaveni detektoru jako
predchozi experiment. U detektoru je vypnuto zmenSovani a jsou sniZeny limity velikosti fotografie.
Pri tomto experimentu se projevila kvalita prevzorkovacich filtrd, které zaznamenaly vyssi tispéSnost
detekce nez interpolacni metody a replikace pixeld, vizte obr. 4.2.11.
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Obr. 4.2.11: Graf uspésnosti detekce obliCejii v zavislosti na zméné métitka s riznymi zptisoby
prevzorkovani (kaskada prevzorkovani, ofez a zmenseni obliCejti, zvétSovani na 133% a zmenSovani
na 3/4 v kazdém kroku experimentu, zvétSovani probiha najednou)

24



Devaty experiment je podobny patému experimentu. ZmenSovani se provadi postupné na
velikost 5/6 ptivodni fotografie nebo fotografie z predchoziho kroku. Prvni tfi kroky se provadi pfimo
zmenseni na 5/6. Poté od ¢tvrtého kroku se jiz provadi zmenseni na 1/2 fotografie. Ctvrty krok viak
nenavazuje piimo na krok tfeti. Ve Ctvrtém kroku je pouZzita opét fotografie ptivodni. Paty krok
pouzivé fotografii, ktera je vystupem z kroku prvniho. Sesty krok pouziva fotografii z druhého kroku
a sedmy krok pouziva fotografii z kroku tfetiho. Stejnym zptisobem by mohly v piipadé potieby
navazovat primo na kroky 4 a7z 7 dalSi drovné zmenSeni. Pfi zmenSovani na 5/6 se pouZivaji
interpolacni metody a prevzorkovaci filtry. U zmenSovani na 1/2 se pouZiva dolnopropustni filtr. Jako
dolni propust je pouZito Gaussovo jadro s hodnotou sigma 1.5 [19]. Nasledné je vymazan kazdy
druhy vzorek fotografie ve vertikdlnim i horizontdlnim sméru [15]. V tomto experimentu

prevzorkovaci filtry zaznamenaly srovnatelnou tspéSnost jako interpolacni metody a replikace pixeld,
vizte obr. 4.2.12.

Uspésnost detekce oblicejli v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zplisoby pfevzorkovani a pouzitim kaskady prevzorkovani
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Obr. 4.2.12: Graf tspésnosti detekce oblicejti v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zptisoby
prevzorkovani (kaskada prevzorkovani, zmenSovani na 5/6 fotografie z pfedchoziho kroku)

Desaty experiment je velmi podobny predchozimu experimentu. Na rozdil od predchoziho
experimentu se pouziva predzpracovani fotografie. V predzpracovani se provadi ofez obliceje navic s
25 pixely na kaZdé strané fotografie. Poté se fotografie zvétSuje na 120%. Nasledné je postup stejny
jako u predchoziho experimentu. ZmenSeni pfimo na 5/6 se provadi u prvnich tii krokid. Poté se
zmenSuje o 1/2 jako v predchozim experimentu stejnym zptsobem. U zmenSeni na 5/6 jsou také
pouzity interpolacni metody a prevzorkovaci filtry. Pfi zmenSeni o 1/2 se taktéZ pouZiva
dolnopropustni Gaussovo jadro [19] a redukuji se fadky a sloupce pixelt [15]. Prevzorkovaci filtry
zaznamenaly srovnatelnou uspésnost jako interpolacni metody a replikace pixelt, vizte obr. 4.2.13.

Uspésnost detekce oblicejii v zavislosti na zméné méfitka s réiznymi zplisoby prevzorkovani a pouZitim kaskady prevzorkovani
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Obr. 4.2.13: Graf tspésnosti detekce obliCejti v zavislosti na zméné méfitka s riiznymi zpiisoby
prevzorkovani (kaskada prevzorkovani, ofez obliCejti, zvétSeni na 120%, zmenSovani na 5/6
fotografie z predchoziho kroku)
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Jedendacty experiment je velmi podobny pfedchozimu experimentu. Na rozdil od pfedchoziho
experimentu se pouZiva odliSné pfedzpracovani fotografie. V predzpracovani se provadi ofez obliceje
navic s 10 pixely a zmenseni ofezaného obliceje na 31x31 pixelt. Fotografie se zvétSuje na 120% v
kazdém kroku experimentu. Nasledné je postup stejny jako u predchoziho experimentu. Zmenseni
pfimo na 5/6 se provadi u prvnich tii krokt. Poté se zmensuje o 1/2 jako v predchozim experimentu
stejnym zptisobem. U zmenseni na 5/6 jsou také pouzity interpolacni metody a prevzorkovaci filtry.
Pfi zmensSeni o 1/2 se taktéZ pouziva dolnopropustni Gaussovo jadro [19] a redukuji se fadky a
sloupce pixelti [15]. Tento experiment pouziva odliSné nastaveni detektoru neZ ostatni experimenty. U
detektoru je vypnuto zmenSovani a jsou sniZeny limity velikosti fotografie. Pfi tomto experimentu se
jiz projevila kvalita prevzorkovacich filtrd, které zaznamenaly vySSi tspéSnost detekce neZ
interpolac¢ni metody a replikace pixeld, vizte obr. 4.2.14.

Uspésnost detekce oblicejli v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zplisoby pfevzorkovani a pouzitim kaskady prevzorkovani
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Obr. 4.2.14: Graf tGspésnosti detekce oblicejli v zavislosti na zméné méfitka s riiznymi zpiisoby
prevzorkovani (kaskdda prevzorkovani, ofez a zmenSeni oblicejd, zvétSovani na 120% a zmenSovani
na 5/6 v kazdém kroku experimentu)

Dvanacty experiment je podobny predchozimu experimentu. V pfedzpracovani se provadi
orez obliCeje navic s 10 pixely a zmenSeni ofezaného obliceje na 31x31 pixell. Fotografie se zvétsuje
na 120% v kazdém kroku experimentu. ZvétSovani probiha z ptivodni fotografie najednou. Zmenseni
pfimo na 5/6 se provadi u prvnich tii krokd. Poté se zmensuje o 1/2 jako v predchozim experimentu.
U zmenSeni na 5/6 jsou pouZity interpolacni metody a prevzorkovaci filtry. Pfi zmenSeni o 1/2 se
pouziva Gaussovo jadro [19] a redukuji se fadky a sloupce pixeld [15]. Tento experiment pouZiva
nastaveni detektoru jako predchozi experiment. Je vypnuto zmenSovani a jsou sniZeny limity velikosti
fotografie. Pfi tomto experimentu se projevila kvalita pfevzorkovacich filtr, které zaznamenaly vyssi
uspésnost detekce nez interpolacni metody a replikace pixeld, vizte obr. 4.2.15.

Uspésnost detekce oblicejii v zavislosti na zméné méfitka s réiznymi zplisoby prevzorkovani a pouZitim kaskady prevzorkovani
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Obr. 4.2.15: Graf tspésnosti detekce oblicejii v zavislosti na zméné méfitka s riznymi zptisoby
prevzorkovani (kaskada prevzorkovani, ofez a zmenseni oblicejli, zvétSovani na 120% a zmenSovani
na 5/6 v kazdém kroku experimentu, zvétSeni probiha najednou)
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Posledni tfinacty experiment je velmi podobny devatému experimentu. ZmenSovani se
provadi postupné na velikost 5/6 ptivodni fotografie nebo fotografie z predchoziho kroku. Prvni tfi
kroky se provadi zmenSeni pfimo na velikost 5/6 fotografie. Poté od ¢tvrtého kroku se jiz provadi
zmenSeni na 1/2 velikosti fotografie. Pfi zmenSovani na 5/6 se pouZivaji interpolacni metody a
prevzorkovaci filtry. U zmenSovani na 1/2 se pouZiva dolnopropustni Gaussovo jadro s hodnotou
sigma 1.5 [19]. Nasledné jsou redukovany fadky a sloupce pixeld [15]. V tomto experimentu se
uspésnost detekce vyhodnocuje odliSnym zptisobem neZ u ostatnich experimentti. Vyhodnocuje se
uspésnost celé kaskady zmenSovani. Vystup tohoto experimentu se nachazi v datovych souborech.

4.3  Vyhodnoceni aspésnosti detekce

Pro automatizované zjiSténi drovné tspésnosti detekce bylo nejprve nutné implementovat
porovnavani hodnot soufadnic, vysky a Sitky detekovaného objektu s referenénimi hodnotami. Dale
bylo nutné implementovat vyhodnoceni tspésnosti detekce. Diilezité také bylo nastaveni urcitého
rozsahu, kdy je detekce povaZovana jesté za tspésnou a kdy jiZ nikoliv.

Vystup detektoru je struktura v serializacnim formatu JSON. Bylo by nevhodné jej dale
prevadét, protoZze format JSON je pro tuhle ¢innost pfesné odpovidajici. Je dutleZité jesté dodat, Ze
jedna struktura reprezentuje jednu fotografii. Tato struktura obsahuje kromé informaci o detekovaném
souboru také informace o detekovanych objektech. Mezi informace o detekovanych objektech patii
soufadnice x, soutradnice y, vySka h a Sitka w detekovaného objektu.

Nejefektivnéjsi bylo zvolit ukladani referen¢nich JSON struktur do externich soubort. Z
téchto souborti se poté struktury postupné nacitaji a zpracovavaji. Struktury detekovanych objektt se
taktéZ ukladaji do soubort pro prehlednost a efektivitu zdrojového kédu programu. Program by mohl
tyto hodnoty zpracovavat rovnou v ramci béhu a porovnavat s nactenymi a zpracovanymi
referencnimi strukturami. Tohle feSeni by vSak bylo nevhodné z hlediska kvality zdrojového kodu.
Operace nacteni obsahu souboru neni pfiliS Casové narocnd. Jisté 1ze namitnout, Ze pokud bude
dataset citat tisice fotografii, tak se to casové znatelné projevi. V poméru s ¢asem béhu experimentu je
to vSak zanedbatelné. TudizZ se postupné ukladaji, nacitaji a zpracovavaji jak referencni struktury, tak i
struktury detekovanych objektt.

Pro ucely vyhodnoceni drovné tspésnosti detekce objekti v obraze byly nejprve vytvoreny
tzv. referencni struktury, které byly vytvoreny jiZ predem nezavisle na experimentech. Pfi tvorbé
téchto referencnich JSON struktur nebylo pouZito Zadné predzpracovani ptvodni fotografie. Bylo
pouZito zadkladni nastaveni detektoru s krokem posunu detekéniho okna 1 pixel. VSechny tyto
struktury byly postupné jedna po druhé zkontrolovany, zda jsou spravné. Struktury byly porovnavany
podle poctu detekovanych objektii a jejich soufadnic, vysky a Sifky. Soucasti tohoto porovnavani pri
spousténi detektoru bylo pouZiti parametru show, ktery slouZi k zobrazeni vysledné detekce primo na
fotografii. Spravnost téchto struktur je tedy zaruCena. V pripadé nalezeni chyby dochazelo k jejimu
okamZitému opraveni.

V soucasném stavu jsou referencni JSON struktury uloZeny v souborech pojmenovanych
podle jednotlivych vstupnich fotografii s koncovkou .out. Tyto soubory jsou pfipraveny pro nacteni
programem experimentu k porovnavani se strukturami detekovanych objektt ze vstupni fotografie.
Prvnim krokem programu je otevreni adresare se soubory s referen¢nimi strukturami a nacteni jmen
vSech soubort s koncovkou .out.

1[
2 {"file":" fhome/beda/Plocha/LBPDetector /bands_120_1/
img_081.jpg","nf":3981231,"ns":879960,"objects":[[206,60,60,60,40]]}
31]
Obr. 4.4.1: Referen¢ni JSON struktura

Stejny postup je zapotfebi také pro struktury uloZené z detekce programu experimentu. Poté se

prochazi jednotlivé soubory, ve kterych jsou ulozeny JSON struktury. Pomoci filtracniho programu
jq, ktery snadno vybere poZadovana data z JSON struktury, se ziskavaji objekty. Z vyfiltrovanych
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objektl se ziskaji opét pomoci programu jq soufadnice, vyska a Sitka objektu. Tento postup je pouzit
jak pro referencni struktury, tak pro vystupni struktury z detekce objekta.

Dale byla zvolena poZadovana rezerva respektive rozsah, kdy je jeSté detekce povazovana za
uspésnou. Tento rozsah byl urc¢en pro soutradnice, Sitku a vySku objektu. Urceny rozsah se poté pricte
a odecte od referenc¢nich hodnot soufadnic, §itky a vysSky objektu. Poté se hodnoty %, y, w, h ze
struktury detekovaného objektu porovnaji s hodnotami referencnich struktur rozsitenymi o rezervy
neboli rozsahy. Pokud hodnoty detekovaného objektu vychazeji do téchto rozsahi, lze povazZovat
detekci objektu v obraze za tspéSnou. Pokud ne, jednd se o neudspéch, ktery se musi také ve
vysledcich experimentti projevit.

Rezervy neboli rozsahy tispésnosti jsou pro jednotlivé experimenty nastaveny rizné. PouZito
je presnéji feCeno dvoji nastaveni. Toto nastaveni zavisi na konkrétnim predzpracovani vstupni
fotografie pred detekci objektd. Pokud nedochazi v experimentu ke zméné meéritka vstupni fotografie
v ramci predzpracovani, je rozsah uspéSnosti nastaven tzv. napevno. To znamen4, Ze se tato hodnota v
pribéhu experimentu jiZ neméni. Konkrétni hodnota rozsahu uspésnosti je pro dany experiment
zvolena na zadkladé provedenych pokust. Pokud dochazi v rdmci predzpracovani ke zméné méfitka
vstupni fotografie, urceni rozsahu tispésnosti se provadi odliSnym zplisobem. Vychézi se také z
referencnich hodnot, ale jsou prepocitany dle aktudlniho zvétSeni nebo zmenseni fotografie. Presny
postup vypoctu je uveden v podkapitole vzorkovani.

Vypocet celkové uspésnosti detekce celé fotografie se vypocitd pomoci jednoduché rovnice.
Pro jeji vypocet je nutné vést si informaci o poctu uspésné a také nedspésné detekovanych objekt.
Nejprve se vynasobi pocet uspésné detekovanych objektti 100. Ziskana hodnota se poté vydéli
souctem poctu tspéSnych a nedspéSnych detekci objekti. Vysledkem je procentudlni uspéSnost
detekce objektti v obraze dané fotografie. Tyto vysledky se v ramci daného experimentu ukladaji do
datového souboru, ktery tomuto experimentu prislusi. Tento datovy soubor shromazduje data z
daného experimentu. To znamena, Ze pro kazdy experiment je vystupem jeden nebo i vice takovych
datovych soubort. Tyto datové soubory mohou slouZzit uZivateli jako zdroj tabulkovych informaci. Z
téchto datovych soubor se nakonec pouZiji data pro vygenerovani graf. Tyto grafy slouZi pro
prehledné zobrazeni vysledk experimenti. Pomoci téchto grafi lze snadno nalézt optimalni
parametry pro nastaveni detektoru obliceji a optimalni pfedzpracovani fotografie.

1# Data file for Gnuplot

2# VUT FIT v Brne

3 # Cernosek Bedrich

4 # xcernol9@stud.fit.vutbr.cz
5

6 File Scale success
7 img_8 18 (4]
8img_ 0 100 100
9img_ & 110 100
10 img_ 0 120 100
11 img_0 130 100
12 img_® 140 100
13 img_® 150 100
14 img_® 160 100
151img_0 170 100
16 img_0® 180 100
17 img_® 190 100
18 img_0® 20 4]
19 img_© 200 100
20 img_® 210 100

Obr. 4.4.2: Datovy soubor obsahujici vystupni data experimentu

Vyhodnoceni tspésnosti detekce objekt vSech parametrii experimentu na dané fotografii
funguje obdobné jako vyhodnoceni pro jeden parametr experimentu. Prochazi se struktury
detekovanych objekti pro vSechny parametry experimentu, které néalezi dané fotografii. Kazda
struktura, ktera je vystupem detektoru se porovna s referencni strukturou. Porovnani je stejné jako v
piipadé predchoziho vyhodnoceni. Vysledek porovnani se uklada do datové struktury. Pro tento ticel
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je pouZito jednodimenzionalni pole. V prfipadé netspéchu se uklada nula. Nula vSak nesmi prepsat
jednicku v ptipadé predchoziho tspéchu. Pokud je detekce tispéSna, uklada se do pole na dany index
jednicka. Po provedeni vyhodnoceni struktur vSech parametri experimentu se provadi celkové
vyhodnoceni tispéSnosti dané fotografie. Vypocita se z pole pocet tispéSnych a netispésnych detekci.
Pocet dspéSnych detekci se vynasobi 100. Vysledek se vydéli souctem tispéSnych a netispéSnych
detekci. Vysledkem je procentudlni uspésnost detekce na dané fotografii v ramci vSech parametri
experimentu. Vysledek po provedeni experimentu je uloZen v datovych souborech.

4.4  Zobrazeni vysledka experimentii

K zobrazeni vysledki experimentii byl pouZit program Gnuplot. Tento program umoZiiuje
jednoduse a velmi kvalitné vykreslovat libovolné grafy. Vysledné grafy se vynasi z datovych soubord,
které obsahuji data z prisluSnych experimentt. Graf se pomoci tohoto programu vykresluje jednoduse
pouzitim prikazu gnuplot. Jako parametr prfi spousSténi tohoto programu se pouziva konfiguracni
soubor s koncovkou .gpl. Veskeré nastaveni programu gnuplot se provadi pomoci prikazu set, vizte
obr. 4.5. Nejprve je nutné nastavit tzv. termindl, ktery urcuje formu vystupu programu, respektive
format vysledného grafu. Pro nastaveni vystupniho formatu se pouZziva termindl pngcairo, coZ je

ews

kvalitnéjSi verze terminalu png. Termindl se nastavuje pomoci pfikazu set terminal. SouCasné se
nastavuje pomoci prikazu size velikost vysledného grafu. Tato velikost se nastavuje pevné na

o v

960x530 pixelti pro mensi grafy a pro vétsi grafy 1500x550 pixelt. Pro nastaveni vystupniho souboru
slouzi prikaz set output, jehoZ argumentem je nazev vystupniho souboru, do kterého bude graf ulozZen.
Nastavit titulek grafu lze pouZitim prikazu set title, za ktery se jiZz uvadi titulek v uvozovkach. Pro
nastaveni rozsahu os grafu slouzi pfikaz set xrange a set yrange. Rozsah se uvadi do hranatych
zavorek, ve kterych je pocatecni a konecna hodnota oddélena dvojteckou. Mrizku grafu lze zobrazit
pouzitim ptikazu set grid x y. Vysledny graf se vygeneruje pomoci piikazu plot, jehoZ argumentem je
datovy soubor s koncovkou .dat. Ddle je moZno bliZe specifikovat vybér dat z datového souboru
prikazem using, jeZ urci sloupce dat, které budou k vykresleni pouZity. Poté nasleduje titulek zadany
jiZ zndmym prikazem title, ktery popisuje vykreslenou funkci v grafu. Pro proloZeni vykreslovanych
bodi primkou lze pouZit prikaz smooth.

1# Gnuplot script file for plotting data

2# VUT FIT v Brne

3 # Cernosek Bedrich

4 # xcernol9@stud.fit.vutbr.cz

5

6 set terminal pngcairo size 1500,550

7 set output "resample_ext_lin.png"

8

9 set title "Uspésnost detekce obliéejo v zavislosti na zméné méfitka
s riznymi zplsoby prevzorkovani”

10 set xlabel "Zména mérfitka [%]"

11 set ylabel "Uspésnost detekce [%]"

12

13 set xrange [10:350]

14 set yrange [0:100]

15 set grid x y

16

17 plot "lanczos.dat" using 2:3 title 'Lanczos' smooth unique,
"lagrange.dat” using 2:3 title 'Lagrange' smooth unique,
"catrom.dat" using 2:3 title 'Catrom' smooth unique, "bilinear.dat"”
using 2:3 title 'Bilinear' smooth unique, "bicubic.dat" using 2:3
title 'Bicubic' smooth unique, "scale.dat" using 2:3 title 'Scale'
smooth unique

Obr. 4.5: Konfiguracni soubor programu Gnuplot pro tvorbu grafti
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4.5 Tvorba datasetu

Testovaci dataset tvori pouze pozitivni snimky. Pozitivnhimi snimky se rozumi fotografie, na
kterych se nachdzi minimalné jeden objekt na kazdé fotografii. Pfesnéji feCeno, na kazdé z fotografii
datového setu se nachazi pravé jeden obliCej. Algoritmus experimentu je vSak schopen pfi detekci
spravné porovnat i vice detekovanych objektd. Vypocet Gspésnosti detekce objektl také pocita s
moznosti vyskytu vice objektl na jedné fotografii. Vypocet procentualni uspésnosti je této situaci
také prizpisoben. Testovaci dataset byl takto zvolen z divodu vérohodnosti, porovnatelnosti a
posouzeni vysledkt detekce oblicejii v obraze. S rostoucim poctem obliejii na fotografii tispéSnost
detekce za urcitych podminek vyrazné klesd. Mezi tyto podminky patii rtizna velikost obliceji,
respektive jejich vyrazny rozdil. Dale ma na uspésnost detekce velky vliv pfili§ mnoho obliceji ve
vzajemné blizkosti, naptiklad pfi tzv. skupinovych fotografiich a fotografiich ze spolecenskych akci.
Konkrétnim prikladem mtiZe byt fotografie divadelniho publika, fotografie z hudebniho koncertu a
podobné. Detekci miZe taktéZ negativné ovliviiovat tmavé prostfedi, ve kterém by mohla byt
fotografie porizena. Vliv na uspésnost detekce miZe mit i barva ktiZe, slunecni bryle, dopliiky a
zdobnosti fotografované osoby. Tato zjiSténi se opiraji o0 mé pokusy s detektorem.

Dalsimi problémy, se kterymi se mutiZe detektor oblicejii v obraze setkat, jsou rizné stiny,
odrazy svétla nebo mracna. Tyto objekty mizZe detektor oznacit za regulérni obliCeje. Diky
referencnim strukturdm se vSak snadno odhali, Ze se o pravé lidské obliCeje nejednd. Tato skutecnost
se projevuje sniZzenim vysledné uspésnosti detekce na dané fotografii. DalSim problémem mohou byt
obliceje na obrazech, rtizné portréty, fotografie ve fotografii, potisk obliCeje na obleCeni a podobné.
Takové fotografie, které by matly detektor byly z datasetu vyfazeny. Tyto faleSné obliceje jsou ve své
podstaté spravné detekované, ale nelze je povaZovat za opravdové obliCeje. Nepravé obliCeje je
obtizné v ramci detektoru odhalit.

Vysledny dataset, ktery vznikl pro ovéfeni funk€nosti algoritmu vyhodnoceni tspéSnosti
detekce a také pro experimenty ¢itd 120 fotografii. Tyto fotografie jsou vSechny kvalitni. Jsou
porizeny fotografy a casto vylepSeny a upraveny ve fotografickych nastrojich. Vyfotografované osoby
na fotografiich datasetu jsou soucasti riiznych subkultur. U téchto osob se Casto vyskytuje tetovani v
oblasti tvare, piercingy, plugy, nausnice, extravagantni icesy zakryvajici Casti obliceje a podobné.
Tyto skutecnosti vSak nemély vyznamny vliv na tGspésnost detekce obliceji. Detektor obliceju si s
nimi velmi dobfe poradil. V datasetu se vSak nenachazi obliceje se slune¢nimi brylemi. Slunecni bryle
jiZ obcas detektoru piisobily problémy. Pozadi na fotografiich je velmi rtiznorodé.

4.6  Zhodnoceni vysledkii

Vysledek experimentu s krokem posunu detekéniho okna prokazal, Ze je vhodné pro detekci
obli¢ejii v obraze pouzit krok posunu 2 pixely. Usp&snost detekce s timto nastavenim se pohybovala
priblizné kolem 95%, cozZ je skvély vysledek. S pouZitim kroku posunu okna 3 pixely jiZ uspésnost
mirné klesla na 87%. Tento vysledek je ovSem taktéZ velmi priznivy. Krok posunu detek¢niho okna 4
pixely zaznamenal také mirny propad tuspéSnosti. Toto nastaveni ma tspéSnost na testovaném
datasetu 80%. Podle mého nazoru je tahle hodnota na hranici pouZitelnosti pro nastaveni detektoru.
Experiment s rotaci detekovaného objektu zaznamenal oCekdvané nejvétSi tispéSnost pri nulové
rotaci. Rotace od -20° do 25° poskytovaly prijatelné vysledky s tspéSnosti nad 80%. Mensi a vétsi
hodnoty rotaci pro predzpracovani nemaji podle mého nazoru vyznam. Uspésnost u téchto hodnot
znatelné s kazdym krokem experimentu kles4. Zajimavosti je asymetricnost kladné a zaporné rotace,
kterd je zpisobena pravdépodobné riiznym natocenim oblicejti. Pravdépodobné tohle drobné natoceni
je v jednom sméru znatelnéjsi nezZ v druhém. Asymetricnost je tedy dana charakteristikou pouZitého
datasetu. Zajimavé vysledky poskytl experiment se zkosenim pomoci afinni transformace. Hodnoty
parametri od -0.4 do 0.3 u osy x dosahuji tspésnosti nad 80%. U osy y hodnoty parametrti od -0.4 do
0.4 dosahuji také nad 80% uspésnosti. Experiment se zkosenim poskytoval také asymetrické vysledky
u obou transformaci. Stejné jako u rotace to bylo dano vlastnostmi pouZzitého datasetu. Prevzorkovaci
filtry zaznamenaly vySSi uspéSnost neZ interpolacni metody a replikace pixelG u linearnich
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experimenti pfiblizné o 5 az 10%. Pfi pouziti tzv. kaskddy prevzorkovéani dochazelo ke vzniku
artefaktli. Tato kaskdda znamend pouZziti v kazdém kroku experimentu jiZ pfevzorkovany obraz z
predchozi iterace. Postupné tedy dochazelo ke kumulaci artefaktt. Pfi pouZiti kaskady prevzorkovani
jsou jiz patrnéjsi rozdily mezi vysledky prevzorkovacich filtrli, interpolacnich metod a replikace
pixeld. Lagrangetv filtr a Catmull-Rom filtr zaznamenaly pfiblizné 90% tspésnost. Lanczostv filtr
mél uspésnost 80%. Interpolacni metody zaznamenaly pribliZzné 65% tspéSnost detekce. Zména
méritka fotografie s pouZitim replikace pixel méla tispésnost 50%. Tyto vysledky byly ziskany
opakovanym prevzorkovanim ofezanych a zmensSenych oblicejti. PFi tomto experimentu bylo vypnuto
zmenSovani u detektoru. Bylo provedeno 11 krokt experimentu. V kazdém kroku se prevzorkovani
provadélo u zvétSovani i zmenSovani.

Vyhodnoceni tspésnosti detekce objekt funguje spravné a efektivné. Vytvoreny algoritmus
vyhodnoceni tispésnosti bohuzel nebylo mozné porovnat s jinym feSenim, protoZe Zadné feSeni tohoto
typu neexistuje nebo neni rozsifeno. Rozsahy tspésnosti detekce jsou vhodné nastaveny pro pouZity
dataset. Je tedy mozné, Ze pro pouziti s jinymi datasety nebudou pfiliS vhodné. Nastaveni hodnot
rozsaht tuspésnosti je vSak velmi jednoduché a nezabere prili§ mnoho ¢asu. Pro vyhodnoceni
uspésnosti, jak bylo konkrétné zminéno v praci, jsou nutné tzv. referencni struktury. Tyto struktury
jsou vazany k danému datasetu. TudiZ referencni struktury k pouzitému datasetu jsou pro jiny dataset
zcela nepouZitelné. Ziskané vystupy z automatizovaného experimentu byly manuélné porovnany
spouSténim detektoru z piikazového fadku. Fotografie byly v poZadovaném predzpracovani a s
poZadovanymi parametry detektoru. Je tedy zaruCena spravnost algoritmu vyhodnoceni tispésnosti.
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5 Zaver

Cilem této bakalaiské prace bylo vytvorit algoritmus pro vyhodnoceni tispéSnosti detekce
objektli v obraze. Bylo za ukol vytvorfit dataset, na kterém byla ovéfena spravnost vyhodnoceni
uspésnosti detekce. Zadano bylo také vytvoreni experimentt, z jejichZ vysledkd se ziskaly optimalni
parametry pro detektor obliceji a optimalni pfedzpracovani fotografii pred detekci obliceja.

Prace na vySe uvedenych tkolech probihala podle planu. Podafilo se tisp€3né splnit vSechny
ukoly dané zadanim prace. Byl vytvoren algoritmus pro vyhodnoceni tspésnosti detekce objekti v
obraze. Tento algoritmus porovnava referencni hodnoty s hodnotami detekovanych objektti. Mezi tyto
hodnoty patfii souradnice a velikost detekovaného objektu. Po porovnani hodnot algoritmus vypocita
uspésnost detekce objektti v obraze a procentudlné ji vyjadii. Vyhodnoceni tspésnosti detekce objektt
na dané fotografii lze provést v ramci daného parametru experimentu nebo v rozsahu celého
experimentu. Byl vytvoren dataset, na kterém byla spravnost algoritmu vyhodnoceni uspésné
ovéfena. Probéhla taktéZ manualni kontrola, pfi které se vystup algoritmu postupné porovnaval s
vystupem detektoru. Déle byly vytvoreny experimenty s nastavenim detektoru a predzpracovanim
fotografie. Tyto experimenty taktéZ otestovaly spravnost algoritmu vyhodnoceni tispésnosti detekce
objektli. Zaroven jejich vystupem bylo optimalni nastaveni detektoru a optimalni pfedzpracovani
vstupnich fotografii.

Provedenim experimentti na pouZzitém datasetu se podafrilo ziskat nasledujici vysledky. Krok
posunu detek¢niho okna do 4 pixelti ma tspésnost nad 80%. Rotace od -20 do 25° ma tispésnost nad
80%. Zkoseni pomoci afinni transformace od -0.4 do 0.3 u osy x dosahuje uspéSnosti nad 80%, od
-0.4 do 0.4 u osy y dosahuje také nad 80% tspésnosti. Zména méfitka od 25% do 200% s rtiznymi
zplsoby prevzorkovani ma tspésnost detekce u linedrnich experimentii nad 80%. Prevzorkovaci filtry
zaznamenaly u téchto experimentd o 5 aZ 10% vyssi uspéSnost neZ interpolacni metody a replikace
pixelG. P¥i pouziti kaskady prevzorkovani se jiz vice projevila kvalita pfevzorkovacich filtrd na
uspésnosti detekce. Nejlepsi vysledky pri opakovaném prevzorkovani zaznamenal Lagrangetv filtr a
Catmull-Rom filtr, jejichZ dspéSnost byla priblizné 90%. Lanczostv filtr zaznamenal tGspéSnost 80%.
Uspésnost interpolacnich metod byla priblizné 65%. Zména méFitka s pouZitim replikace pixeld méla
50% uspésnost. Tyto vysledky byly ziskany po 11 krocich experimentu, ve kterych se prevzorkovani
provadélo u zvétSeni i zmenSeni fotografie.

Diky této praci jsem pochopil, jak detekce objektG v obraze funguje. Poznal jsem vice
pristupt k detekci objektti a naucil jsem se algoritmy, které se pouZivaji k jeji implementaci. Prace mi
dala celkovy rozhled v oblasti detekce objektti v obraze. Prohloubil jsem si znalosti z oblasti
zpracovani obrazu, zpracovani signald a matematické analyzy.

V této bakalarské praci je moZné pokracovat a nadale ji vylepSovat. Pro pfedstavu uvadim
niZe nékolik napadd pro dalsi moZnou praci. Vhodné by bylo provést rizné kombinace experimentd.
Zajimavé by také bylo zobrazit tyto kombinace. Vysledkem tohoto zobrazeni by byl ¢tyf nebo i
vicedimenziondlni graf. Zajimavy vystup experimentu by mohlo poskytnout provadéni zkoseni
pomoci afinni transformace v obou dimenzich zaroven. UrCité zajimavé by bylo zobrazit graf
experimentu se zkosenim pomoci afinni transformace ve tfech dimenzich. V ramci predzpracovani by
bylo zajimavé provadét stlaceni (sniZeni a ziZeni) fotografie postupné v obou dimenzich. Vhodné by
bylo rozsifeni datasetu pro ziskani vétSiho mnoZstvi dat a tim kvalitnéjSiho vysledku. U rotace a
afinni transformace by bylo vhodné navrhnout a implementovat inteligentnéjsi zplsob vypoctu
rozsahti uspésnosti.

Algoritmus vyhodnoceni tspéSnosti detekce je vhodné navrZen, 1ze tudiZ pouZit pro detekci
libovolnych objektti. Je mozné pouZit libovolny detektor objektd. Pro predzpracovéani lze pouZit
libovolny néstroj. Detektor nebo nastroj miize byt jednoduSe spousStén v ramci skriptu stejné jako v
piikazovém fadku termindlu. Lze také vyuZit libovolného programovaciho jazyku a vysledny
program spouStét ve vytvoreném skriptu. Je moZné také pouZit libovolny dataset pro vyhodnoceni
uspésnosti. Samoziejmosti je libovolné nastaveni parametrii experimentu. MoZnosti jsou velmi Siroké
a znamenaji pouze minimdlni zasah do zdrojového kddu skriptu.
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Seznam priloh

Priloha 1. CD

Zdrojové texty experimentd:
det exp cas 34.sh

det exp cas 34 b.sh
det exp cas 34 c.sh
det exp cas 34 d.sh
det exp cas 56.sh

det exp cas 56 b.sh
det exp cas 56 _c.sh
det exp cas 56 _d.sh
det exp cas 56 _all.sh
det exp cas min.sh
det exp cas max.sh
det exp ext lin.sh
det exp ext lin b.sh
det exp str rot aff.sh

Pomocné skripty:
txt _to_json.sh
ref make.sh

Referencni struktury (anotace):

exp _ref/img 00l.out, ...
exp_ref all/img 00l.out, ...
faces_ref/img 0.out, ...

Datové soubory:
affine.dat
affine2.dat
bicubic.dat
bilinear.dat
catrom.dat
lagrange.dat
lanczos.dat
rotation.dat
scale.dat
stride.dat

Konfiguracni soubory pro tvorbu grafti:
affine.gpl
resample cas 34.gpl
resample cas 34 b.gpl
resample cas 34 c.gpl
resample cas 34 d.gpl
resample cas 56.gpl
resample cas 56 b.gpl
resample cas 56 _c.gpl
resample cas 56 _d.gpl
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resample cas min.gpl
resample cas max.gpl
resample ext lin.gpl
resample ext lin b.gpl
rotation.gpl
stride.gpl

Grafy experimenti:
affine.png

resample cas_34.png
resample cas_34 b.png
resample cas_ 34 c.png
resample cas_ 34 d.png
resample cas_56.png
resample cas 56 b.png
resample cas 56 _c.png
resample cas 56 _d.png
resample_cas_min.png
resample cas_max.png
resample_ext lin.png
resample_ext lin b.png
rotation.png
stride.png

Navod k pouZiti a popis experimentt:

README

Tento text bakalaiské prace:
xcernol9.pdf
xcernol9.odt
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