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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou aplikace slouzici jako webova galerie pro ukladani a pro-
hlizeni fotografii s moznosti automatické filtrace na zakladé obliceji. Probirad nastroje pro
tvorbu jednotlivych ¢asti aplikace véetné nastroji pro automatickou detekci obliceju ve fo-
tografiich a nasledného automatického rozpoznani identity, véetné jejich implementace do
vytvorené webové aplikace. Ukazuje vysledky testi detekce obliceji a rozpoznani osob na
datasetu, ktery byl vytvoren konkrétné pro tuto praci. Na zavér jsou popsdny moznosti
dalsiho postupu pro vylepseni jednotlivych prvka vysledné aplikace.

Abstract

This bachelor thesis focuses on the creation of an application which serves as a web gallery
for saving and viewing photographs with the possibility of automatic filtration of faces.
The application chooses its instruments for creating particular parts as well as including
the instruments for the automatic identity recognition, and its implementation into the
created web application. The test results of the face’s detection and the recognition of
particular persons are shown on dataset, which was created intentionally for this work.
Last chapter describes further possibilities for improving particular elements the resulting
application.
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Kapitola 1

Uvod

Webovych galerii pro prohlizeni fotografii byla vytvotrena jiz cela fada, ale smyslem této
prace bylo vytvorit webovou galerii pro konkrétni cilovou skupinu uzivatelt a ke konkrét-
nimu ucelu. Hlavnim cilem bylo, za pouziti konvolu¢nich neuronovych siti, implementovat
automatickou detekci obli¢eju ve fotografiich a nasledné jejich automatickou identifikaci,
pomoci které ma uzivatel moznost vyfiltrovat si a zobrazit pouze fotografie, na kterych jsou
zvolené osoby.

Existuje mhoho frameworkt pro tvorbu webovych aplikaci. Jednak serverové ¢asti, tyto
frameworky jsou stru¢né popsany v kapitole 3, tak i pro tvorbu klientské ¢asti aplikace.
Na tyto frameworky je zamérena kapitola 4. Z téchto frameworktu byly pro tcely tohoto
projektu pouzity ty, které umoznuji vytvorit aplikaci pracujici asynchronné, coz je nutnost
s ohledem na predpoklad, ze danou aplikaci bude vyuzivat vice uzivateli ve stejny okamzik.

Jak jiz bylo zminéno, tak tato prace se vénuje vyuziti a implementaci neuronovych
siti konkrétné pro zpracovani obrazu v galerii fotografii. Projektl na zpracovani obrazu jiz
také vznikla celd spousta. Je velké mnozstvi zptsobt jak nahliZzet na zpracovani obrazu.
Na obraz se dé nahlizet jako na celek, a tak vzikaji napiiklad projekty na transformovani
jednoho obrazu podle obrazu druhého, ale také se d& pohlizet na jeho jednotlivé ¢asti (osoby,
zvirata, véci a mnoho dalsich) a to mé za nésledek vzik napiiklad detektoru libovolnych
prvki obrazu.

Kapitola 5 vénuje pozornost detekci obliceju ve fotografiich. Blize jsou zde popsany
nejvice pouzivané algoritmy pro detekci obliceji a poté knihovny, které tyto algoritmy
implementuji. V kapitole 6 je blizsi pohled na strukturu a zakladni vlastnosti umeélych
neuronovych siti véetné konvoluéni neuronové sité, kterd byla pouzita v ramci této prace.
Postup, podle kterého je postupovano pii detekci a identifikaci obli¢ejt je popsan v kapitole
7.

Implementaci kazdé z ¢asti webové aplikace (serverova ¢ast a klientska ¢ast) jsou véno-
vany kapitoly 8 a 9.

Pro tcely vyhodnoceni ispésnosti a funkénosti jednotlivych ¢asti (detekce, identifikce a
vyslednd webové galerie) bylo vhodné vytvoreni vlastniho datové sady fotografii (dataset).
Dataset bylo nutné vytvorit dostatecné velky, aby bylo mozné vysledky vyhodnoceni pova-
zovat za vérohodné a platné. Testovaci dataset byl vytvoren tak, aby se co nejvice podobal
fotografiim, které budou uzivatelé nahravat do vytvorené galerie. Vyhodnoceni detekce a
identifikace je popsano v kapitole 11. Kapitola 12 je zamérena na testovani vysledné webové
aplikace.



Kapitola 2

Cil aplikace

V nasledujicich adcich je popsana cilova skupina uzivateld, pro které byla aplikace vyvijena,
myslenka pro vytvoreni aplikace vytvarené v této praci a cile aplikace z hlediska funkcénosti.

2.1 Hlavni myslenka

Hlavni myslenka pro tvorbu webové aplikace v rdmci této prace je vytvorit aplikaci, kterd
bude slouzit k nahravani fotografii na server, kde bude mozné tyto fotografie prohlizet,
spravovat, filtrovat a sdilet mezi uzivatelovi znamé.

Aplikace by méla mit jednoduché a intuitivni ovladani, jednoduché rozhrani a vzhled,
aby neprehlcovala uzivatele zbyteénymi prvky. Od prvniho spusténi by meélo byt uzivateli
jasné, k ¢emu aplikace slouzi a jak se s ni pracuje.

2.2 Cilova skupina uzivatela

Cilovou skupinu uzivateli tvori zejména moji klienti, pro které porizuji fotografie at uz ze
svateb, oslav, vec¢irkdl nebo z libovolné udalosti kterou chtéji zaznamenat. Samoziejmé by
aplikace méla slouzit i pro jiné uzivatele, jenz si chtéji galerii vyuzit.

Od svych klient vim, ze ve spousté pripadl, kdy jim predam zhotovené fotografie z
néjaké udalosti, chtéji vybrat a nasledné vyvolat fotografie, na kterych je konkrétni osoba
nebo osoby, aby pravé této osobé ¢i osobam mohli fotografii vénovat. Tato skutecnost byla
impulzem pro vytvoreni pravé této aplikace.

2.3 Funkcnost aplikace

Jak jiz bylo naznaceno, aplikace by méla umoznit uzivateli nahravat fotografie do webové
galerie, kde si je bude moci prohlizet a hlavné bude moci fotografie filtrovat podle oznacené
osoby.

Zakladem je, aby si uzivatel mohl vytvorit uzivatelsky ucet, skrz ktery bude do galerie
pristupovat. Po vytvoreni uzivatelského tctu by se uzivateli vytvorila galerie, do které si
muze pridat vlastni fotografie.

Hlavni prvek aplikace by vsak tvorila moznost nahrané fotografie filtrovat podle obli¢eju
osob, které jsou na fotografii. Filtrovani by mélo probihat automaticky, aby uzivatel musel
pouze vybrat osoby, podle kterych se budou fotografie filtrovat. To by mohlo mym klienttim
usnadnit vybér fotografii, jenz si budou chtit vyvolat.



Dalsi funkce aplikace by méla umoznit uzivateli sdilet svoji galerii mezi své zname.
Tém nésledné zptistupnit galerii bez nutnosti mit vlastni uzivatelsky tcet, ale zpfistupnit
ji pouze s pravem prohlizet si fotografie a filtrovat je.

Jelikoz hlavni skupinu uzivateli budou tvorit klienti, jenz svoje fotografie obdrzi vzdy
na DVD, bude aplikace vyvijena pro pouziti v desktopovém prostiedi.

2.4 Navrh reseni

Jelikoz je pocitano s pristupem nékolika uzivatelt ve stejny okamzik, je nutnost vytvorit
asynchronni neblokujici server, na kterém aplikace pobézi. Pro automatické filtrovani foto-
grafii podle obliceji osob se hodi konvolu¢ni neuronové sité, jenz se napiiklad pouzivaji pro
identifikaci osob. Déle je vhodné pouzit databdzovy systém, ktery bude zajistovat spravu
uzivatelu, uklddat informace o fotografiich a propojovat uzivatele s fotografiemi.

Klientské rozhrani aplikace bude dynamické, proto musi byt pouzity vhodné techologie
jako jsou sablonovaci systémy ¢i technologie pro dynamickou komunikaci mezi serverem a
klientskou casti.

Programovaci jazyk vhodny pro vytvoreni serverové ¢asti aplikace je jazyk Python. Pro
klientskou ¢ast jsou to HTML, JavaScript a CSS.



Kapitola 3

Webova aplikace - serverova cast

V nésledujici kapitola je vénovana tvorbé jedné z ¢asti webovych aplikaci, serverové ¢asti.
Jsou zde ptibliZzeny nastroje pro tvorbu aplikacnich serverti, a také rela¢ni databazové sys-

témy.

Obecné lze Tici, ze server by mél mit na starosti, v ramci webové aplikace, spravu
uzivatelu (jejich registraci, prihlasovani a odhlasovani), pfijimani pozadavku z klientské
Casti a néasledné jejich vyfizeni a béh samotné aplikace (spousténi skripti, renderovani
stranek podle Sablon a za pomoci Sablonovaciho systému, vytvareni soketi pro ptipojeni).

V sekci 3.1 je blize popsan framework Twisted, ktery je pouzit pro tvorbu aplika¢niho
serveru v této praci.

3.1 Twisted

Twisted umozituje tvorbu asynchronnich servert. Je to event-driven' (uddlostmi ¥izeny)
framework. Podporuje obrovskou fadu sitovych protokoli, napiiklad TCP?, UDP?, HTTP*,
IMAP® a spoustu dalsich protokolit pro sitovou komunikaci. Je sifen pod MIT licenci
Ptiklad serveru v Twisted je v ukazce 3.1.

Zdrojovy kéd 3.1: Ukazka serveru v Twisted
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from twisted.internet import protocol, reactor, endpoints
class Echo(protocol.Protocol):
def dataReceived(self, data):
self.transport.write(data)
class EchoF(protocol.Factory):
def buildProtocol(self, addr):
return Echo ()
endpoints.serverFromString(reactor, "tcp:1234").listen(EchoF ())
reactor.run ()

!Event-driven https://en.wikipedia.org/wiki/Event-driven_programming
2TCP https://en.wikipedia.org/wiki/Transmission_Control_Protocol
3UDP https://en.wikipedia.org/wiki/User_Datagram_Protocol

‘HTTP https://en.wikipedia.org/wiki/Hypertext_Transfer_Protocol
SIMAP https://en.wikipedia.org/wiki/Internet_Message_Access_Protocol
SMIT licence https://opensource.org/licenses/mit-1icense.php


https://en.wikipedia.org/wiki/Event-driven_programming
https://en.wikipedia.org/wiki/Transmission_Control_Protocol
https://en.wikipedia.org/wiki/User_Datagram_Protocol
https://en.wikipedia.org/wiki/Hypertext_Transfer_Protocol
https://en.wikipedia.org/wiki/Internet_Message_Access_Protocol
https://opensource.org/licenses/mit-license.php

Pro asynchronni chod serveru Twisted vyuziva tzv. Deferred objekty. Tyto objekty ridi
volani callbackt’

Pomoci tzv. Site objects je propojeny port, na kterém jsou pfijimany HT'TP pozadavky
ze strany klienta, s tzv. Resource objects. Resource objekty mohou byt organizovany do
DOM stromu a reprezentuji jednotlivé URL segmenty stranky. Do DOM stromu se Resource
objekty vkladaji pomoci funkce putChild. Pro snazsi pochopeni problematiky tykajici se
Resource objektu slouzi ukazka 3.2. Pii takovémto pouziti budou validni nasledujici stranky:

http://example.com/
http://example.com/fred
http://example.com/bob
http://example.com/fred/

http://example.com/bob/

Zdrojovy kéd 3.2: Ukazka pouziti Resource objects
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from twisted.web.resource import Resource

root = Hello ()
root.putChild(’fred’, Hello())
root.putChild (’bob’, Hello ())
reactor .run ()

Pro kazdou listovou ¢ast DOM stromu (’fred’; ’bob’) muze byt, v aplikaci vytvorené
v rdmci této prace tomu tak je, pfirazen jiny Resource objekt. Pti této implementaci jsou
jednolitvym URL segmentim pfitfazovany rizné Resource objekty. Vyse uvedeny priklad
by byl upraven tak, jak je vidét v ukazce 3.3. V tomto pripadé by pri zobrazeni stranky
"http://example.com/fred’ byla vytvoren Resource objekt 'Bye’, v kterém by byly vyfizo-
vany pozadavky pravé z této stranky. [19]

Zdrojovy kéd 3.3: Ukazka pouziti Resource objects

1 from twisted.web.resource import Resource
2
3 root = Hello()
4 root.putChild(’fred’, Bye())
5 root.putChild(’bob’, Goodbye())
6 reactor.run()
3.2 Databazové systémy

Databazovy systém slouzi k definici dat, kterd maji byt uklddana v datab&azi. Definuje
vztahy mezi ukladanymi daty, zptsob pristupu k nim a jaké operace je mozné s ulozenymi

"Callback https://en.wikipedia.org/wiki/Callback_(computer_programming)
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daty realizovat. Také resi opravnéni k pristupu a manipulaci s daty véetné spravy uzivatelt
jez mohou s daty manipulovat.

Databédzové systémy velice usnadnuji praci s daty a jejich zabezpecenim, jelikoz neni
nutné vytvaret vlastni zabezpecovaci systém pro piistup k datiim. Programovaci jazyky
umoznuji velice snadné propojeni databazového systému s programovou ¢asti, coz je dalsi
velké usnadnéni naptiklad pri tvorbé webovych aplikaci, které pracuji s daty. [23]

3.2.1 SQLite

SQLite je relacni databazovy systém. Je implementovan jako knihovna v jazyce C. Narozdil
od databazovych systému, jako je napriklad MySQL, kdy jde o systém na bézi klient-server
a databazovy server je spuStén jako samostatny proces, je SQLite pouze knihovna, kterou
stac¢i v aplikaci naimportovat a za pouziti jednoduchého rozhrani vyuzivat.

Cela databéaze vytvorena pomoci SQLite je ulozena v jediném souboru, jenz neni zavisly
na platformeé, coz umoznuje pouzit vyuzit SQLite v libovolném operac¢nim systému. Podpora
programovacich jazyku je také velmi Sirokd. Tento databdzovy systém lze vyuzit ve vSech
nejpouzivanéjsich programovacich jazycich. Implementuje témér cely jazyk SQL. [13]



Kapitola 4

Webova aplikace - klientska cast

V této kapitole jsou popsany nastroje pouzité pro vytvoreni klientské ¢asti aplikace.

4.1 HTML

HTML (HyperText Markup Language) je znackovaci jazyk pouzivany pro tvorbu webovych
stranek, vzajemné propojenych hypertextovymi odkazy. HTML je nejpouzivanéjsi znacko-
vaci jazyk pro tvorbu webovych stranek.

Jeho nejnovéjsi stabilni verze je HTML5. HTML byl vyvinut z dfive pouzivaného, roz-
sdhlého znackovaciho jazyka SGML (Standard Generalized Markup Language). Stejné jak
se vyvijl webové prohlizece, vyviji se i jazyk HTML.

Je charakterizovin mnozinou znacek a jejich atributt. Mezi tyto znacky se uzaviraji ¢asti
obsahu dokumentu, coz urcuje vyznam obsazeného textu a tvori tzv. element dokumentu.
Znacky jsou, az na nékolik vyjimek, parové. Koncova znacka je shodnd s pocatecni, ale
s rozdilem, zZe pred nazvem koncové znacky je lomitko. Podle jistych pravidel je mozné
jednotlivé elemnty vkladat do sebe. Z vyznamového hlediska se znacky déli na:

e Strukturalni znacky - rozvrhuji strukturu dokumentu, napriklad nadpisy (<h1>,
<h2>) nebo odstavce (<p>)

e Popisné (sémantické) znacky - popisuji povahu obsahu prvku, naptiklad nadpis
(<title>) nebo adresa (<address>)

e Stylistické znacky - pfi zobrazeni ur¢uji vzhled prvku, napiiklad tuéné pismo (<b>),
od téchto znacek se témeér upustilo a byly nahrazeny kaskddovymi styly CSS, které
jsou popsany v sekci 4.2.

Struktura HTML dokumentu mé pfedepsanou strukturu. Tvori ji:
e Deklarace typu dokumentu - napriklad znacka (<!DOCTYPE html>)
e Korenovy element - prvek html (znacky <html> a </html>)
e Hlavicka dokumentu - prvek head (znacky <head> a </head>)

e Télo dokumentu - prvek body (znacky <body> a </body>)

[3]
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4.2 CSS

CSS (Cascading Style Sheets) je jayzk pro definici zptusobu zobrazeni elementi webovych
stranek, psanych v jazycich HTML, XHTML' a XML?. Umoziuje autortim webovych stré-
nek oddélit definici vzhledu dokumentu od jeho struktury a obsahu. V porovnani se stylis-
tickymi znackami v HTML nabizi kaskadové styly rozsahlejsi moznosti forméatovani doku-
mentu.

Definice kaskadovych styla se sklada z posloupnosti nékolika pravidel. Na zac¢atku kaz-
dého pravidla je tzv. selektor, ktery specifikuje element, popripadé skupinu elementi, na
ktery budou danda pravidla aplikovdna. Za selektorem néasleduje blok deklaraci, urcujicich
vzhled vybraného elementu, ¢i skupiny elementti. Blok deklaraci je uzavien do slozenych za-
vorek. Jednotlivé deklarace jsou oddéleny stfednikem. Elementim v HTML dokumentu jsou
prirazovany identifikatory nebo jsou razeny do tiid, které obvykle obsahuji vice elementt.
Pomoci selektort se pristupuje pravé k témto identifikdtorim a t¥idéam.

Nejnovéjsi verze kaskadovych styla je CSS3. [20]

4.3 Bootstrap

Bootstrap je webovy framework urc¢eny pro vyvoj webovych aplikaci. Za pouziti HTML,
CSS a JavaScriptu, které implementuje, umoznuje vytvaret aplikace pro vétsinu webovych
prohliZzec¢t jednak v desktopové verzi, tak i ve verzi pro mobilni zafizeni.

Jeho vyhodou je jednoduché zpracovani libovolného uzivatelského rozhrani back-endovych
i front-endovych c¢asti aplikaci. Podporuje tzv. responzivni design, coz znamena, ze se roz-
lozeni stranky dynamicky prizptisobuje zarizeni, na kterém je stranka zobrazovana.

Bootsrap je modularni a sestiva ze série stylopist, které implementuji rizné kompo-
nenty. Pro pouziti Bootsrapu je nutné stahnout jeho komponenty a nalinkovat je do hlavicky
HTML dokumentu. Puvodné byl Bootstrap vyvinut jako framework pro Twitter. [21]

4.4 Javascript

Jednd se o multiplatformni, objektové orientovany scriptovaci jazyk. Obvykle jsou pomoci
JavaScriptu ovladany rtzné interaktivni prvky uzivatelského rozhrani, napriklad tlacitka
nebo textova pole. Slouzi také pro tvorbu animaci a riznych efektii obrazk.

Co se tyce syntaxe, jednd se o podobny jazyk jako je rodina jazyku C/C++/Java.
Sémanticky je vSak odlisny. Program v JavaScriptu se obvykle spousti na strané klienta,
az po nacteni webové stranky ze serveru. Do HTML dokumentu se vkldda budto piimo,
pomoci parové znacky SCRIPT, nebo pomoci odkazu na externi soubor obsahujici program
v jazyce JavaScript.

Césti programu v JavaScriptu jsou obvykle spoustény béhem interakce s uzivatelem a
to jako reakce na udélost, kterou uzivatel vykonal, napriklad kliknuti na néktery element,
stisknuti klavesy nebo prejeti kurzorem mysi pres element. Pro kazdy element muze byt
definovano nékolik udalosti, pti kterych se spousti ¢ast programu. Jedna se o tzv. obsluhu
uddlosti, kdy je pro ur¢ité operace s elementy definovano, jaké Casti programu se maji
vykonat. [10]

'XHTML https://cs.wikipedia.org/wiki/Extensible_HyperText_Markup_Language
2XML https://cs.wikipedia.org/wiki/Extensible_Markup_Language
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4.5 Ajax

Ajax (Asynchronous JavaScript and XML) je knihovna pro jazyk JavaScript. Vyzaduje
pouziti novéjSich verzi webovych prohlize¢t. Ajax pro svoji ¢innost vyuziva néasledujici
technologie:

e HTML (pfipadné XHTML) a CSS pro prezentaci informaci
e DOM? a JavaScript pro zobrazovini a dynamické zmény prezentovanych informaci
e XMLHttpRequest® pro asynchronni vyménu dat s webovym serverem

Nejvétsi vyhodou Ajaxu je moznost vytvaret interaktivni webové aplikace, které méni
svuj obsah, bez nutnosti jejich kompletniho opétovného nacitani, za pomoci asynchronniho
prenosu dat. Napriklad pokud uzivatel klikne na tla¢itko, které ma aktualizovat ¢ast obsahu
na strance, tak bez pouziti Ajaxu by se musela prenacist celd stranka, ale za pouziti Ajaxu
vse probéhne na pozadi. Server zasle pouze ty ¢asti stranky, které se zménily a pouze ty se
uzivateli na strance aktualizuji.

Jako nevyhoda Ajaxu se da povazovat zvyseni poctu vymeénovanych HTTP pozadavku
mezi uzivatelem a serverem, a trebaze se prenasi nizsi mnozstvi dat, tak pri Spatné imple-
mentaci zatizenost serveru neklesne. [11]

SDOM https://cs.wikipedia.org/wiki/Document_Object_Model
4XMLHttpRequest https://cs.wikipedia.org/wiki/XMLHttpRequest
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Kapitola 5

Detekce obliceji v obraze

Tato kapitola je zaméfena na algoritmy pouzivané pro detekci obliceju v obraze, knihovny
urcené pro detekci a je zde také popsan postup pri detekci oblic¢eji v obraze.

5.1 Algortimy pro detekci obliceju v obraze

Pristupt k detekci obliceji v obraze je cela fada. Je mozné vyuzit napriklad tzv. znalostni
metody, kdy se oblicej detekuje na zakladé vzoru. Pri detekci na zakladé vzort se muze
vychézet z faktu, Ze oblicej ma dveé oci a jedny tsta. Mnoho znalostnich metod je zalozeno
na nauceni detektoru podle sady vzoru.[!]

5.1.1 Viola - Jones detektor

Jedna z nejpopularnéjsich metod pro detekci obliceji v obraze byla vytvorena Violou a
Jonesem v roce 2001. Metoda pracuje s obrazy ve stupnich Sedi a pracuje ve 3 krocich
béhem zpracovani obrazu. Vyuziva integralniho obrazu' pro rychlé poéitani piiznaku z
obrazu, Haarovy pifznaky?, zobrazené na obrazku 5.2, které jsou odvozeny od obdélniki,
které se déli na hranové, carové a stredové. Toto pojmenovani je odvozeno od informace,
kterou detekuji. Jako vyhodnocovaci algoritmus vyuziva AdaBoost®.[27] Tato metoda je
implementovand v OpenCV.

5.1.2 Histogram orientovanych gradientti

Histogram orientovanych gradienti (dale pouze HOG) je algoritmus vychazejici se sméru
a sily gradientt, coz jsou thly hrany v kazdém bodé vstupniho obrazu. Dokaze pracovat
jak s obrazy ve stupnich Sedi, tak i s barevnymi obrazy. Nejprve jsou vytvoreny tzv. HOG
descriptory, coz jsou priznaky, které jsou nasledné predany vyhodnocovacimu algoritmu.
HOG descriptor se sklada z mnozstvi histogrami vypocitanych pro kazdy pixel vstupniho
obrazu.

Vyhledani objektu v obraze probiha v nékolika krocich. Nejprve se provede konvoluce
obrazu pomoci vhodného jadra pro vypocet derivace ve sméru x a y. Poté se vypoctou gradi-
enty pro vSechny pixely vstupniho obrazu. Nasleduje segmentace obrazu na mensi ¢asti. Pro

ntegral image https://computersciencesource.wordpress.com/2010/09/03/computer-vision-the-
integral-image/

?Haar features http://docs.opencv.org/trunk/d7/d8b/tutorial_py_face_detection.html

3 AdaBoost http://machinelearningmastery.com/boosting-and-adaboost-for-machine-learning/
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kazdou ¢ast se nasledné vypocita vazeny histogram. Nasledné probéhne segmentace obrazu
na oblasti, které se vzijemné prekryvaji. Nad témito oblastmi probéhne normalizace jejich
histogramii. Nakonec je soucet normalizovanych histogramii odeslan pokrocilému klasifika-
toru. V tomto piipadé klasifikatoru SVM.[9] Tato metoda je implementovana v knihovné
Dlib*. Na obrazku 5.1 je vidét pouziti metody HOG.

HOG version of our image

HOG face pattern generated
from lots of face images

i A e
;1# ! 'l"-sa-\: i

!

“ Face pattern is pretty similar to this region
- of our image-we found a face!

Obréazek 5.1: Pouziti metody HOG. Vlevo je vygenerovand Sablona, ktera vznikla natréno-
vanim na mnozstvi obrazka obliceju. Vpravo je HOG verze vstupniho obrazu. Po porovnani
se Sablonou se d4 konstatovat, ze na obrazku vpravo je obli¢ej. Prevzato z [12]

5.1.3 SVM Kklasifikator

SVM - Suport Vector Machine je jeden z algoritmi strojového uceni, ktery miize byt pouzit
jak pro klasifikaci, tak pro regresi. Nejvice je vSak vyuzivan pravé pro klasifikaci. Rozdé-
luje vstupni data do skupin bodt, které je mozné néasledné rozdélit do n-dimenzionalniho
prostoru. To mé za nésledek vznik moznosti vyuziti slozitych nelinearnich funkei. [9]

5.2 Knihovny pro detekci oblicejii v obraze

5.2.1 OpenCV

Je to volné dostupna knihovna. OpenCV podporuje implementaci v programovacich ja-
zycich C°, C4++, Python, Java® a MATLAB’. OpenCV je multiplatformova knihovna a

4Dlib http://dlib.net/

5C http://www.cprogramming.com/

Java http://www.oracle.com/technetwork/java/index-138747.html
"MATLAB https://www.mathworks.com/products/matlab.html
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1. Edge features
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3. Center-surround features
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Obrazek 5.2: Haarovy priznaky, pfevzato z [0]

podporuje opera¢ni systémy Windows®, Linux?, Android'’ a Mac OS'!. Je sifena pod li-
cenci BSD'?. V OpenCV je 1mplementovana metoda Viola-Jones pro detekci obliceji v
obraze, kterd byla zminéna v sekci 5.1.1. Je to jedna z nejpouzivanéjsich knihoven budto
pro detekei obli¢eju v statickych obrazech nebo pro detekci obli¢eju ve videu.[¥]

5.2.2 Dlib

Dlib je stejné jako OpenCV volné dostupnéd hknihovna. Byla vytvorena v programovacim
jazyce C++. Primarné je urcend pro programovaci jazyk C++, nicméné ma rozhrani i pro
Python. Dlib je také multiplatformova, tudiz podporuje operacni systémy Windows, Li-
nux, MacOS, Solaris'?, BSD' a HP-UX'?. Je §ffen pod licenci Boost'. Oproti knihovné
OpenCV, kterad je urcena pro zpracovani obrazu, ma Dlib mnohem Sirsi vyuziti. Dlib lze
vyuzit napriklad pri feSeni numerickych problému, v oblasti strojového uceni nebo pro
zpracovani obrazu. Také implementuje nastroje z oblasti sitovych sluzeb, tudiz umoznuje
vytvéiet napiiklad TCP sokety'”. Za pouziti knihovny Dlib lze spoustét procesy v oddéle-
nyrch vldknech, jelikoz implementuje tzv. threading'®. Dlib pii detekovani objektfi v obraze
vyuzivd metodu HOG popsanou v sekci 5.1.2.[17]

Knihovna Dlib je pouzita v ramci této bakalarské prace pro tcely detekovani obliceji
ze statického obrazu.

8Windows https://www.microsoft.com/cs-cz/

Linux https://www.linux.com/
10 Android https://www.android.com/
1 MacOS https://www.apple.com/cz/macos
12BSD https://en.wikipedia.org/wiki/BSD_licenses
13Solaris https://www.oracle.com/solaris/solaris11/index.html
1BSD operating systemhttps://www.freebsd.org/
ISHP-UX http://www8.hp.com/us/en/products/servers/hp-ux.html
15Boost licence http://www.boost.org/LICENSE_1_0.txt
"TCP socket https://www.scottklement.com/rpg/socktut/introduction.html
8 Threading http://dlib.net/api.html#threads
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Kapitola 6

Umeéla neuronova sit

V této kapitole je popsana jedna z ¢asti strojového uceni, neuronové sité, které maji vyuziti
pri identifikaci osob v obraze a byly tudiz vyuzity v této praci. Déle je zde zminén princip
¢innosti neuronovych siti, jejich vyuziti, zékladni stavebni prvek neuronovych siti (neuron)
a jejich uceni.

6.1 Neuronova sit

Neuronova sit je algoritmus, ktery je inspirovany stavbou lidského mozku a jeho ¢innosti.
Stejné jak v lidském mozku, je i v umélé neuronové siti zdkladnim kamenem nervova bunka
- neuron. Zatimco v mozku jsou neurony vzajemné propleteny synapsemi a fizeny elektric-
kymi impulzy, v umélé neuronové siti jsou propojeny spoji, které jsou ohodnoceny vihami.
Nejdulezitéjsi vlastnosti neuronu v oblasti umélé inteligence je schopnost, na zakladé vstup-
nich dat, adaptovat jiz zminéné vahy a z toho vyplyva, ze neuronova sit tvorena pravé témito
neurony je schopna se ucit. Tim poskytuje Sirokou skalu moznosti vyuziti v oblasti analyzy
dat. Déle budou v praci umélé neuronové sité oznac¢oviny pouze jako neuronové sité. [25]

6.2 Vyuziti neuronovych siti

Existuje mnoho druht neuronovych siti a dé se konstatovat, ze kazda z nich se hodi k
reSeni odlisného problému. Neuronové sité tak najdou vyuziti napiiklad v letecké doprave,
ve zdravotnictvi, v oblastni zpracovani obrazu ¢i zvukovych signalu, ale tieba také v oblasti
finanénich sluzeb, ¢ zdravotnictvi.

6.3 Neuron

Jak jiz bylo Tec¢eno, neuron je zdkladem neuronovych siti. Formalni neuron mé zpravidla n
vstupt a jeden vystup, coz vyplyva z obrazku 6.1. Podle tohoto modelu 1ze neuron popsat

y=¢ (Z wiT; + 0) (6.1)
i=1

vztahem:

, kde:

e y je vystup neuronu
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e  znadi aktivacni funkci neuronu

e 1, znaci vstup neuronu

wj jsou vahy, kterymi je nasoben vstup x;
e 0 znaci prahovou hodnotu aktivacni funkce

Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce jsou zobrazeny na obrazku 6.2. Neurony v neuro-
novych sitich jsou vzajemné propojeny a usporadény do vrestev. [10]

weights
inputs
X7
activation
functon
X net input
netj
¢ —o
X @ activation
3 |
transfer
: : function
X 0,
n threshold

Obrazek 6.1: Model neuronu, prevzato z [20]
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Obrézek 6.2: Nejpouzivanéjsi aktivacni funkce, prevzato z [1]

6.4 Uceni neuronovych siti

Uceni neuronové sité lze zjednodusené popsat jako opakovany proces, kdy se neuronové
siti predkladaji vstupni vzorky a na zakladé vystupu z neuronové sité se zpétné upravuji
vahy tak, aby se co nejvice minimalizovala vystupni chyba. Vyuziva se algoritmu zpétné
propagace chyby. Tento algoritmus je zalozen na vypoctu chyby pfi porovnani vystupu
s ocekdvanym vystupem a tato chyba se zpétné Sifi celou neuronovou siti. Tim se vihy,
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kterymi se nasobi vstupy upravuji, aby bylo dosazeno lepsich vystupi a tim pddem mensi
chyby.[21]

Stav, kdy celd trénovaci sada jednou prosla neuronovou siti se nazyva epocha. Trénovani
sité trvd mnoho epoch a s rostoucim poctem epoch, které byly vykonany se natrénovani
sité v idedlnim pripadé zlepsuje. Ukonceni trénovani mize byt nastaveno napriklad poctem
epoch, popripadé dosazenim pozadovaného minima chybové funkce. Netuspéch trénovani
neuronovych siti muze byt zpusoben nedostate¢nym mnozstvim vstupnich dat, popripadé
tim, Ze ve vstupnich datech neni obsazena specifickd informace, z které by neuronova sit
mohla vyvodit pozadovany vystup. [4]

6.5 Konvoluéni neuronova sit

Konvolu¢ni neuronové sité se radi mezi vicevrstvé neuronové sité, které se v praxi pou-
zivaji pro zpracovani obrazka ¢i videa. Neurony v konvoluénich sitich mezi sebou sdileji
vahy. Mohou mit riiznou architekturu, ale ve vysledku jsou velmi podobné. Schéma typické
konvoluéni sité je znazornéno na obrazku 6.3. Je zde vidét, ze konvolu¢ni sit je slozena z
nékolika vrstev, z nichz prvni je konvolu¢ni vrstva.[(]

Konvoluéni vrstvy byvaji casto nasledovany vrstvami subsamplingovymi. Subsamplin-
gova vrstva je blize popsdna v sekci 6.5.2. Za témito vrstvami mtze nasledovat vrstva plné
propojena, ktera propojuje vsechny vystupy predchozi vrstvy se vSsemi svymi vstupy. Vy-
stupem konvoluéni neuronové sité byva jednorozmeérny vektor. Tento vektor se privadi do
neuronové sité, kterd vypocita koneény vystup.[l¥]

Input Feature maps Feature maps Feature maps Feature maps OQutput
24x24 4@20x20 4@10x10 B@exs B@4x4 20@1x1

= ==

-

Convolution Subsampling Convolution Subsampling Convolution

Obrazek 6.3: Konvoluéni neuronova sit, prevzato z [!]

6.5.1 Konvoluéni vrstva

Konvolucni vrstva se skladéd z nékolika priznakovych map. Tyto priznakové mapy jsou vy-
tvafeny pomoci sady filtr (jadra). Priznakové mapy jsou v podstaté vysledkem aplikace
daného filtru pres cely vstupni obrazek. Pocet priznakovych map je zavisly na poc¢tu pouzi-
tych filtr v dané vrstvé. Kazda priznakova mapa si klade za cil ziskat ze vstupniho obrazu
lokalni charakteristiky, coz je mozné chapat tak, ze ze vstupniho obrazu o velikosti 24x24
bude zpracovavat podobraz o velikosti 20x20. Tento priklad je vidét i na obrazku 6.3.[18]

6.5.2 Subsamplingova vrstva

Subsamplingové vrstvy, uvadéné také jako pooling vsrtvy, shlukuji okolni pixely do jednoho,
¢imz snizuji velikost vstupniho obrazu. Existuje nékolik variant pooling vrstev. Naptiklad
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max-pooling, zndzornény na obrazku 6.4, pti které se urcuje nejvétsi hodnota nebo average
pooling, kdy se bere prumér hodnot.[18]

Single depth slice

(11124
max pool with 2x2 filters
5|16 |7 |8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 . 3
1 | 2
y

Obrézek 6.4: Max-pooling, prevzato z [15]

6.6 Frameworky pro praci s neuronovymi sitémi

Frameworkii! pro praci s neuronovymi sitémi je hned nékolik. Mezi nejpouzivanéjsi patii
napiiklad Caffe?, Keras® nebo Torch?. Déle jsou vSak popsany pouze ty, které byly pouzity
v ramci této prace.

6.6.1 Torch

Torch je open-source framework pro strojové uceni vytvoreny v jazyce C. Je urceny pro
skriptovaci jazyk LualJit® s podporou CUDA®. Je vhodny pro feSeni siroké kaly problémii
z riznych oblasti jako je pocitacové vidéni ¢ zpracovani signilu. M4 API” pro Python -
PyTorch®. Umi pracovat jak v CPUY, tak v GPU'Y rezimu.[7]

6.6.2 OpenFace

Pro ucely aplikace vytvarené v ramci této bakalarské préace, byl vybran pravé tento plu-
gin. Openface je nadstavba frameworku Torch vytvorena jako knihovna pro Python. Je
urceny ke konkretnimu tcelu - identifikaci osob v obraze. Pracuje jak v CPU, tak v GPU
rezimu. Vyuziva matematickou knihovnu pro Python Numpy'!' a OpenCV'?, kterd slouzi
pro zpracovani a transformaci obrazu.

!Framework https://cs.wikipedia.org/wiki/Framework
2Caffe http://caffe.berkeleyvision.org/
3Keras https://keras.io/
4Torch http://torch.ch/
"Lualit http://luajit.org/
SCUDA http://www.nvidia.com/object/cuda_home_new.html
"API https://en.wikipedia.org/wiki/Application_programming_interface
8PyTorch http://pytorch.org/
9CPU https://cs.wikipedia.org/wiki/Centralni_procesorova_jednotka
GPU https://cs.wikipedia.org/wiki/GPU
"Numpy http://www.numpy.org/
20penCV http://opencv.org/
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OpenFace vyrazné ulehcuje praci s identifikaci obliceji, jelikoz jsou v ném jiz implemen-
tovany algoritmy pouzivané pro identifikaci osob, napiiklad pro zarovnani obliceje v ramci
jeho vytezu. [2]
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Kapitola 7

Postup pri detekci a identifikaci
obliceje

Detekce a identifikace spolu tizce souvisi. Jelikoz webova galerie vytvorend v ramci této
prace byla vyvinuta pro fotografie, které zpravidla obsahuji dva a vice obli¢eju, je nejdrive
nutné tyto obliceje detekovat, oriznout z ptivodni fotografie a na nich poté provést identifi-
kaci. Postup pri detekci a identifikaci Ize popsat v nékolika krocich, které dale budou vice
rozebrany. Zakladni postup, ktery je dodrzovan je nasledujici:

e Ze vstupniho obrazu detekovat vSechny obliceje

e Pro jednotlivé obliceje detekovat zakladni rysy (o¢i, tsta, nos atd.)

Podle detekovanych ryst zarovnat obli¢ej transformovanim obrazu, aby tyto rysy byly
stale ve stejné pozici

Pomoci predtrénované neuronové sité vygenerovat pro kazdy obli¢ej vektor priznaki,
které ho charakterizuji

e Porovnanim vektorti priznakii rozhodnout, zda jsou obliceje shodné ¢i nikoliv

7.1 Detekce obliceju

Pro detekovani obli¢eju v obraze je v prvnim kroku nutné nacist samotny obraz, na kterém
bude provadéna detekce. To lze provést pomoci libovolné knihovny, pracujici s obrézky,
napiiklad scikit-image'. Ta nacte obraz do proménné, pomoci niz je k obrazu dale pii-
stupovano. Néasledné je nacten detektor z prislusné knihovny. V tomto ptipadé je pouzita
knihovna D1ib.

Po vlozeni obrazu do detektoru je spusténa samotna detekce. Detektor vraci jako vysle-
dek souradnice vSech detekovanych obliceja v obraze. Podle téchto souradnic lze, za pouziti
jiz zminéné knihovny scikit-image, vyfiznout oblicej ze vstupniho obrazu a pracovat s
nim samostatneé.

Pro urychleni detekce obli¢eju je vhodné obraz, ktery je ve velkém rozliSeni, nejprve
zmensit. Vysledek je stejny, ale detekce trva nékolikanasobné kratsi dobu. Ovsem po zmen-
seni obrazu je nutné prepocitat vysledné souradnice, aby odpovidali puvodni velikosti ob-
razu.

!scikit-image http://scikit-image.org/
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Obrazek 7.1: Detekce obli¢eje z obrazu, prevzato z [12]

7.2 Detekce zakladnich rusa v obliceji

Daéle je nutné v obraze detekovat zakladni rysy obliceje, podle kterych bude oblicej zarov-
nan. K tomu je pouzit algoritmus Face landmark estimation. Zakladni myslenkou je najit
specifickych 68 bodu, zvanych landmarks, které jsou obsazeny v kazdém obliceji (ohranic¢eni
oka, linie nosu atd.). Tyto body jsou vidét na obrazku 7.2.

Detekce 68 bod v obli¢eji je provedena pomoci stejné knihovny jako pii detekci, D1ib
a predtrénovaného prediktoru.
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Obrazek 7.2: 68 bodu (landmarks) v obli¢eji, pfevzato z [12]
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7.3 Transformace obrazu

Transformace obrazu je provedena pomoci algoritmu Affine transformation?, jenz je imple-
mentovan v pluginu OpenFace, ktery byl pouzit v této praci.

Pomoci pouziti algoritmu Affine transformation je obli¢ej, nehledé na to jak je natocen,
vycentrovan v ramci obrazu. To napomahd samotné identifikaci, aby byla vice presnéjsi,
jelikoz je kazdy oblic¢ej zarovnan stejneé.

The perfectly centered Face transfermed to be as close
Face area detected in image Face landmarks detected result we want as possible to perfectly centered

~
=

9

Obréazek 7.3: Zarovnani obli¢eje, prevzato z [12]

7.4 Identifikace obliceje

Jakmile je obraz transformovan, je vSe pripraveno k identifikaci. OpenFace implementuje
framework Torch, pomoci kterého je vytvorena a natrénovana konvolu¢ni neuronova sit pro
identifikaci.

Pomoci OpenFace je vlozen zarovnany oblicej do nactené neuronové sité. Vystup ze sité
tvori 128 dimensionalni vektor priznaku, obrazek 7.4. Tento vektor je pro rtzné vstupy
unikatni. Nicméné pro dva ruzné vstupy se stejnym obli¢ejem je tento vektor rozdilny
minimélné. Pomoci algoritmt pro porovnani dvou n-dimensiondlnich vektort, lze urcit do
jaké miry se dva vektory lisi a na zdkladé této miry je rozhodnuto, zda jsou obliCeje rizné
¢i totozné.

V této praci byl pro vypocet odliSnosti dvou vektord pouzit algotimus pro vypocet
Euklidovy vzddlenosti® dvou vektortl.

2 Affine transformation https://en.wikipedia.org/wiki/Affine_transformation
3Euklidova vzdélenost https://en.wikipedia.org/wiki/Euclidean_distance
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Obrazek 7.4: Vystup z neuronové sité, prevzato z [12]
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Kapitola 8

Implementace serverové casti
aplikace

Nasledujici kapitola popisuje implementaci serverové c¢asti aplikace. Kazdé sekce kapitoly
popisuje implementaci jedné z ¢asti serveru. Celd serverova ¢ast aplikace byla vytvorena v
jazyce Python za pouziti knihoven urcenych pro tento jazyk.

8.1 Twisted server

Pro vytvoreni serveru pomoci Twisted je pouzita stejnojmend knihovna Twisted, ktera je
volné dostupna.

Pri spusténi serveru je vytvoren TCP socket na portu 8888. Pokud je pozadovan jiny
port, je nutné ho ru¢né zménit v jednotlivych modulech.

Samotny server je potom spustén ve dvou krocich. V prvnim kroku se k tzv. reactoru
pripoji vytvoreny TCP socket na prislusném portu a nasledné se v dalsim kroku reactor
spusti prikazem reactor.run(), coz spusti aplikac¢ni server.

Pr1i spusténi serveru také probéhne pripojeni k databazi vytvorené pomoci frameworku
SQLite. Spojeni s databazi je navizano za pouziti modulu, z knihovny Twisted, adbapi'.
Déle je slozka, obshaujici Sablony HTML stranek pripojena k sablonovacimu systému Jinja2.

8.2 Registrace uzivatele

Pri zadosti o registraci je na server odeslan pozadavek, jehoz parametry jsou jednotlivé
polozky formuléare, které uzivatel vyplnil. Kontrola platnosti vyplnénych tdaju je provadéna
na strané klienta, jesté pred odeslanim pozadavku o registraci serveru. Ve chvili, kdy tdaje
projdou kontrolou na klientské strané jsou odeslany na server.

Nejprve je nutné ovérit, zda uzivatel s danym uzivatelskym jménem jiz neexistuje. V
pripadé, Ze jiz existuje, odesle se zpét klientské ¢asti aplikace odpovéd s informaci, Ze dany
uzivatel je jiz registrovan. V opac¢ném pripadé se na serveru vytvori pro nového uzivatele
slozka, kterd slouzi pro ukladani nahranych fotografii, véetné slozky, kam se ukladaji orezy
oblic¢eju, které jsou detekovany ve fotografiich. Uzivateli se také pii registraci vygeneruje
unikatni kéd, slouzici pro snadné sdileni jeho galerie mezi jeho znamé.

V poslednim kroku registrace se tidaje, vyplnéné uzivatelem vcéetné vygenerovaného
kédu pro sdileni vlozi do databaze.

! Adbapi https://twistedmatrix.com/documents/15.3.0/core/howto/rdbms.html
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8.3 Prihlaseni a odhlaseni uzivatele

Oproti registraci probiha kontrola vyplnénych udaja v prihlasovacim formulaii pouze na
strané serveru. Kontrola je provedena pokusem o vyhledani prihlasovacich iidaja v databazi.

Jestlize uidaje nejsou validni, odesle se, stejné jako v pripadé registrace, zpét klientské
casti aplikace odpovéd, ve které je obsazena informace, zda bylo $patné vyplnéno uzivatelské
jméno, heslo popripadé oba tudaje.

Jakmile je uzivatelské jméno i heslo vyplnéno spravné probéhne vytvoreni tzv. session.
Ta je pro kazdého prihldseného uzivatele unikatni a pomoci této techniky se pii prijeti
libovolného pozadavku na serveru rozliSuje, od kterého uzivatele dany pozadavek prisel.
Jakmile se uzivatel, ktery neni prihlasen, tudiz pro néj neni vytvorena session, pokusi
zadat adresu, smérujici prfimo do galerie, probéhne kontrola session s negativnim vysledkem
a uzivatel je automaticky presmérovan na prihlasovaci stranku. Nakonec se klientské ¢asti
odesle zprava o Uspésném prihldseni a déale je pfesmérovan primo do galerie.

Ve chvili kdy na server ptijde pozadavek na odhlaseni uzivatele, tak je nejprve zjisténo,
jaky uzivatel pozadavek odeslal a nasledné je ukoncena session daného uzivatele a poté je
presmérovan na prihlasovaci stranku.

8.4 Renderovani galerie

Renderovani galerie probih4, stejné jako v pripadé vsech ostatnich HTML stranek v aplikaci,
za pomoci Sablonovaciho systému Jinja2.

Nejprve probéhne kontrola, jak jiz bylo zminéno na konci sekce 8.3, zda je uzivatel pri-
hlasen. Pokud ano, ulozi se jeho uzivatelské jméno do lokalni proménné pro vétsi prehlednost
kédu. Z databaze se podle uzivatelského jména nacte seznam fotografii, které uzivatel jiz
drive nahral na server. V pripadé, ze jde o prvni prihlaseni je tento seznam prazdny a
renderuje se prazdna stranka.

Nakonec se z databdze nacte i unikatni kéd uzivatele, ktery byl vygenerovany pii jeho
registraci.

Jakmile jsou vsechny data nacteny z databéze, ulozi se do sablonovacihc proménnych.
Poté probéhne samotné renderovani stranky pomoci sablonovaciho systému s sablonovacimi
proménnymi.

8.5 Nahravani a mazani fotografii

Fotografie jsou na server odesilany v asynchronnim refimu, coz znamena, ze pri nahravani
vice fotografii najednou se fotografie odesilaji samostatné. Nejprve se nac¢te jméno nahrava-
ného souboru a nasledné je nac¢tena samotna fotografie v binarni podobé. Binarni data jsou
v zakdédovand v hexadecimalnim tvaru, tudiz je nejdiive nutné tyto data dekdédovat zpét do
formatu typického pro fotografie (jpg, png aj.).

Co se tycCe nazvu souboru, je nutné ovérit, zda uz dany uzivatel nema na serveru ulozenou
fotografii se stejnym nazvem. Pro ovéreni slouzi funkce ifexist, které je jako parametr
predan nazev souboru. Jestlize je nazev unikatni, funkce vraci stjny nazev. V opacném
pripadé se pred nazev souboru vygeneruje cislice a poté je novy nazev opét ovéren. Funkce
nakonec vraci unikatni nazev souboru.

Fotografie je poté uloZena na serveru pod jedine¢nym nazvem. Pro kazdou fotografii je
také ulozen zaznam do databaze.
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Pozadavek na smazani fotografie je odesilan vzdy s parametrem obsahujicim nazev fo-
tografie, kterd ma byt odtranéna. Po obdrzeni zadosti o odstranéni fotografie se odstrani
samotnd fotografie ze serveru, véetné vsech orezil obliceji vytvorenych z této fotografie.
Nasledné jsou z databaze odstranény vSechny zaznamy spojené s odstranovanou fotografii.

8.6 Sdileni galerie

Pro umoznéni uzivateli sdilet galerii mezi své zndmé bylo nutné vytvorit dvé role uzivateli s
odlisnymi pravy. Uzivatel jez se zaregistroval a tim ziskal prava vytvorit si galerii, musi mit
moznost ji spravovat (nahrdvat a mazat fotografie). Zatimco uzivatel, kterému byla dana
galerie nasdilena musi mit pouze pravo prohlizet a filtrovat galerii.

Uzivateli jenz se zaregistruje, jak jiz bylo zminéno v sekci 8.2, je vygenerovan unikatni
kéd, ktery mu umoznuje nasdilet svoji galerii. Vygenerovany kod se zobrazuje po kliknuti
na prislusné tlacitko umisténé v ovlddacim panelu jeho galerie. Tento kéd miiZze poslat
znamému, kterému chce galerii nasdilet.

Jakmile na server prijde zddost o pristup do galerie prostfednictvim kédu, je tento koéd
ovéren v databazi. Pokud zadany kéd neni v databéazi ulozen, uzivatel pristupujici do galerie
obdrzi zpravu, ze zadany kéd neni validni. V opa¢ném pripadé je vyrenderovand stranka
podobnad té, ktera se zobrazi registrovanému uzivateli po prihlaseni, ale s tim rozdilem, ze
chybi ovladaci prvky galerie pro nahrani fotografii, mazani fotografii a sdileni galerie.

8.7 Modul Detection

V modulu Detection je implementovana detekce obliceju z fotografii nahranych uzivateli.
Tento modul je spustén jakmile néktery z uzivatelti dokoncil nahravani fotografii na server.
Detekce je provadéna jen na fotografiich, které byly aktudlné nahrané a probihd zvlast pro
kazdého uzivatele.

V prvnim kroku se z databdze nactenou cesty k fotografiim, které maji byt zpraco-
vany a poté se ulozi do proménné images typu array, z které jsou dale postupné nacitany.
Nasledné je nacten detektor frontal_face_detector z knihovny Dlib, ktery provadi sa-
motnou detekci obliceji. Pomoci cyklu se poté prochazi proménna images, z které je v
kazdé iteraci cyklu nactena jedna cesta k fotografii.

Podle cesty je na¢tena samotnd fotografie, kterd se prevede do formatu RGB?. Pro
urychleni detekce obli¢eju se ovéri rozlisni vstupni fotografie. Pokud je néktery z parametru
rozliSeni (Sitka, vyska) vetsi nez 500 pixeld, tak se u vstupni fotografie zmensi rozliseni
tak, aby vétsi rozmér fotografie dosahoval maximalni velikosti pravé 500 pixelu. Jestlize je
proces zmenseni rozliseni proveden, vypocita se pomér, v kterém byl vstupni obraz zmen-
sen. Tento pomeér je vypocten podélenim puvodniho rozméru konstantou 500, coz odpovida
novému rozméru. Pomér je uloZen do proménné pro prepocitani souradnic detekovanych ob-
liceji, aby odpovidali pivodnimu rozméru fotografie. Po tomto procesu je spusténa samotna
detekce.

Detektor po dokonceni detekce vraci souradnice véech oblic¢eju, které dokazal detekovat
z fotografie. Souradnice jsou postupné prochazeny v cyklu. Ze vstupni fotografie se za
pouziti knihovny PIL? vy¥izne detekovany obli¢ej , ktery se ulozi do samostatného souboru

2RGB https://cs.wikipedia.org/wiki/RGB
3PIL http://www.pythonware.com/products/pil/
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ve formétu jpg. Ofez je v jedné z dalsich fazi pouzit pro identifikaci. Jednotlivé souradnice
jsou ulozeny do databéaze.

S cestou k ofiznutému obliceji, jako parametrem je zavoldna funkce z modulu Identi-
fication, kterd provede identifikaci. Navratovd hodnota této funkce je 128 dimenzionalni
vektor. Jestlize se identifikace nezdari, naptiklad z divodu chybné detekce, navratova hod-
nota funkce je prazdny vektor. V tomto pripadé je ozez, diive ulozeny na serveru, smazan.
Vektor, navraceny funkci pro identifikaci, je uloZzen do souboru Identification.csv, jehoz
format je popsan v sekci 8.9.

8.8 Modul Identification

Pro identifikaci oblic¢eje je pouzita knihovna OpenFace. Pomoci této knihovny je nactena
neuronova sit natrénovana pravé pro identifikaci obliceji. Modul obsahuje jedinou funkei,
volanou z modulu Detection. Této funkci je, jako parametr, predana cesta k orezu obliceje,
ktery ma byt identifikovan.

Nejprve je soubor obsahujici oblicej nacten a preveden do formdtu RGB. Soubor ve
spravném formatu je vlozen do funkce, jako parametr, kterd v obli¢eji detekuje zakladni
rysy (o€i, obo¢i, tsta, nos aj.) a poté obli¢ej zarovna zpusobem, aby byl vycentrovany.
Zarovnani je velmi dulezité pro spravnou identifikaci obliceje, jelikoz v pripadé, kdy by byl
stejny obli¢ej v jiné pozici, v rdmci ofezu, muze neuronova sit vratit odlisné hodnoty, coz
by mohlo vest k zavéru, ze obliceje jsou rtzné.

V posledni fazi funkce je zarovnany oblicej vlozen do predtrénované neuronové sité.
Névratova hodnota funkce je vystup z neuronové sité, coz je 128 dimensionalni vektor
obsahujici priznaky pro dany obliCej.

8.9 Soubor Identification.csv

Do souboru Identification.csv jsou ukladany cesty k souborim, jenz obsahuji ofezy obliceji
a k nim jsou ptirazené 128 dimensionélni vektory vzniklé jako vystup z neuronové sité.

Soubor csv je souborovy format urcéeny pro vymeénu tabulkovych dat. Je tvoren radky,
jehoz polozky jsou oddéleny znakem ¢arka (,). V kazdém radku tohoto souboru jsou nésle-
dujici polozky:

e oblicej - cesta k ofezu obliceje, vytvoreného béhem detekce

e fotografie - cesta k fotografii, z které byl dany orez vytvoren

e identifikdtor - 128 dimensiondlni vektor pro dany obli¢ej navraceny neuronovou siti,
tento vektor byl byl pfeveden do textového formatu pomoci knihovny NumPy

8.10 Tridéni fotografii podle obliceju

Pri tridéni fotografii je na serveru prijat pozadavek, jehoz parametr obsahuje souradnice
oblic¢eju, podle kterych se maji fotografie filtrovat, nazev fotografii, na kterych jsou zvolené
obliceje a také identifikdtor, ktery rozlisuje zvoleny zptsob filtrovani fotografii. V databézi
je podle prijatych souradnic vyhleddna cesta k orezu obliceji, podle nichz méa byt provedeno
filtrovani.
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Filtrovani fotografii maze byt provedeno dvéma zptsoby, mezi kterymi si uzivatel sdm
vybira.

Prvnim zpiisobem se filtruji fotografie, na nichz jsou najednou vsSechny osoby zvolené
uzivatelem. V tomto pripadé se nejprve ze souboru Identification.csv nacte 128 dimensio-
nalni vektor pro prvni z filtrovanych oblicejii. Provede se prvni prichod souborem Iden-
tification.csv, z kterého jsou postupné nacitany vsechny vektory a porovnavany, pomoci
euklidovy vzdalenosti, s vektorem pro prvni filrovany obli¢ej. Pokud je rozdil mensi, nez
stanovend hranice, lze konstatovat, Ze se jedna o stejny oblicej. V tom pripadé se cesta k
fotografii, na které je shodny oblicej, ulozi do proménné images typu array. Po prvnim
pruchodu jsou tedy vimages ulozeny cesty ke vSem fotografiim, na kterych je detekovan
oblic¢ej shodny s prvnim z filtrovanych. V pripadé, ze uzivatel zvolil vice obli¢eju pro filtro-
vani, prochazi se soubor Identification.csv znovu. Pocet prichodi je roven poctu obliceji,
podle kterych se ma galerie filtrovat. Na zacatku kazdého prichodu se images zkopiruje do
pomocné proménné a ptivodni proménnd images se vyprazdni. V opakovanych priichodech
se vSak jiz nekontroluji vSechny vektory ulozené v souboru, ale pouze ty, u kterych je cesta
k fotografii obsahujici dany oblicej, shodna s nékterou z cest v pomocné proménné. Jestlize
se porovnavané obliceje posoudi jako shodné, cesta k fotografii je opét ulozena do images.
Opakovanymi prichody se tedy postupné tridi ulozené cesty v images a po vsSech prucho-
dech ztstanou v images pouze cesty k fotografiim, které obsahuji vSechny obliceje, podle
nichz se filtrovalo.

Druhym zptsobem jsou vyfiltrovany fotografie, na nichz je alespon jeden ze zvolenych
oblic¢eju. Tento zpusob je velice podobny prvnimu zptsobu filtrovani. Jediny rozdil je v tom,
ze kazdy vybrany oblic¢ej je porovnavan se vsemi oblic¢eji v souboru Identification.csv a ne
pouze s témi, jez jsou jiz uloZeny v proménné images. Po dokonceni filtrovani obsahuje
proménnd images vsechny fotografie, na nichz je alepon jeden z vybranych obliceji.

Jakmile je filtrovani dokonceno, probéhne renderovani stranky stejnym zptisobem, jak
jiz bylo popsano v sekci 8.4.
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Kapitola 9

Implementace klientské casti
aplikace

Tato kapitola vysvétluje implementaci stejnych ¢asti jako v predchozi kapitole, ale tentokrat
je popsana implementace na klientské strané aplikace. Klientska Cast je tvorena pomoci
HTML, JavaScriptu, Ajaxu, Bootstrapu a CSS.

9.1 Registrace, prihlaseni a odhlaseni uzivatele

Pro registraci a prihlaseni slouzi formulate, do kterych uzivatel vyplinuje potfebné udaje.
Tyto formuldre se uzivateli zobrazi v pripadé, ze zadal webovou adresu smérujici k této
aplikaci a nebyl v nejblizsi dobé prihlasen nebo pti odhlaseni uzivatele. K prihlaseni je
nutné zadat uzivatelské jméno a heslo. U registrace je to uzivatelské jméno, email a heslo,
které je nutné zadat dvakrat pro potvrzeni.

Na prihlasovacim formulafi je také umisténo tlacitko Enter to gallery by code, které
slouzi pro vstup do galerie pomoci kédu a pouze v rezimu prohlizeni. Blize je rezim prohlizeni
a vstup pomoci kédu popsan v sekei 9.4.

Formulafe jsou vytvoreny pomoci HITML, pro samotné vytvoreni elementu, CSS a Bo-
otstrapu pro stylizaci a pomoci JavaScriptu jsou vytvoreny animace pri prechodu mezi
formulari.

Kontrola idaji, vyplnénych pri registraci je narozdil od prihlasovacich idaji provadéna
jesteé pred odeslanim dat na server na strané klienta. Jediny tidaj je nutny zkontrolovat i na
serverové strané aplikace a tim je uzivatelské jméno. U tohohto iidaje se na klientské strané
kontroluje pouze to, zda bylo zadané. Emailova adresa je testovana za pouziti regularniho
vyrazu. Ten provede kontrolu zda zadand adresa obsahuje pouze povolené znaky v mistni
Casti (¢ast pred znakem 'Q’), v internetové doméné (Cast za znakem ’Q’) a zda obshuje
znak ’@’. Co se tyce hesla, nejsou na néj kladeny zadné pozadavky, tudiz zalezi na uzivateli,
jak silné heslo si zvoli. U hesla se kontroluje pouze zda bylo zaddno a zda zadané heslo
a kontrolni heslo je totozné. Kontroly jsou provadény postupné v poradi, v jakém byly
popsany v tomto odstavci. Tudiz uzivatel je postupné upozorniovan na chybné tdaje a az v
pripadé, ze dany udaj je validni, provadi se kontrola dalsitho udaje.

Ve fazi, kdy jsou vSechny polozky formulare spravné vyplnény probéhne odeslani vy-
plnénych dat na server. Odesilani je provedeno, pii prihlasovani i registraci, za pomoci
technologie Ajax na adresu serveru, na které jsou vytizovany zadosti o prihlaseni ¢i regis-
traci.
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Jakmile probéhne piihlaseni tispésné, uzivatel je pfesmérovan na stranku obsahujici
jeho galerii fotografii. V pripadé ispésné registrace se provede presmérovani na prihlasovaci
formular, kde se uzivatel mize poprvé prihlasit.

Odhléaseni je provedeno po stisknuti tlac¢itka LogOut na ovladacim panelu galerie. Na
server se odesle zadost o odhlaseni uzivatele. Po vyrizeni zddosti o odhlaseni je uzivatel
presmérovan na prihlasovaci formular.

9.2 Sablonovaci systém

Sablonovaci systém je vyuzit zejména pii renderovani stranky obsahujici galerii. Jelikoz nenf
predem znamo kolik fotografii si uzivatel nahraje na server, je nutné pridavat elementy, které
budou obsahovat fotografie dynamicky podle realného poctu fotografii.

Dalsi ¢ésti, kdy je vyuzito sablonovaciho systému je napfriklad pri zobrazeni uzivatel-
ského jména prihlaseného uzivatele, kdy ho server vlozi do stranky dynamicky jako pro-
ménnou pomoci Sablonovaciho systému a to se pri renderovani stranky prelozi na skutec¢né
prihlasovaci jméno.

9.3 Galerie

Galerie fotografii tvori hlavni ¢ast klientské casti aplikace. Obsahuje ovladaci panel, hlavni
okno, ve kterém je zobrazena aktualni fotografie a také tzv. filmovy pds s fotografiemi,
coz jsou v fadé uspordadané miniatury fotografii, které umoznuji pohodlnéjsi manipulaci s
galerii.

Béhem prvniho prihlaseni uzivatele nebo po prihlaseni uzivatele, ktery si zatim nenahral
zédné fotografie, je zobrazeno na strance modélni okno, v némz je tlacitko pro premérovani
na formular pro nahrani fotografii.

Ovladaci panel obshauje nasledujici polozky:

e Home - znovunacteni galerie, hlavni vyuziti v pripadeé, ze galerie jiz byla filtrovana a
uzivatel chce zobrazit galerii bez filtrovani

e Upload images - presmérovani na formular pro nahravani fotografii

e Show detected faces - zobrazeni obdelnikii ohranicujici obliceje na fotografii
e Delete image - smazani aktudlni fotografie

e Share via code - zobrazeni kédu, pomoci kterého lze galerii sdilet

e Urzivatelské jméno - textovy element zobrazujici uzivatelské jméno prihlaseného uzi-
vatele

e LogOut - odhlaseni uzivatele

Hlavni ¢asti stranky je okno, v nemz se zobrazuje aktualni fotografie. Tento element je
pomoci styli nastaven tak, aby se jeho velikost adekvatné prizptisobovala k velikosti okna
webového prohlizece. Kazda fotografie tvori samostatny element. Tyto elementy se vzdjemné
prekryvaji a méni se pouze jejich viditelnost podle toho, zda maji byt momentalné zobra-
zeny. Po strandch tohoto okna jsou naviga¢ni Sipky slouzici pro zménu zobrazené fotografie.
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Zménit zobrazenou fotografii je mozné také uchopenim fotografie pomoci mysi a pretazenim
budto doleva (zobrazi se nésledujici fotografie) nebo doprava (zobrazi se predchozi).

Pod hlavnim oknem se nachézi jiz zminény pas miniatur fotografii. Do tohoto pasu se
fotografie vkladaji stejnym zpiisobem jako do hlavniho okna. S pdsem lze manipulovat stejné
jako s hlavnim oknem. Oproti hlavnimu oknu je zde pfidand pouze jedna funkce navic a
to ta, ze po kliknuti na nékterou z miniatur fotografie se tato fotografie zobrazi v hlavnim
okné.

Animace hlavniho okna i pasu miniatur jsou vytvoreny pomoci JavaScriptu.

9.4 Sdileni galerie

Tato aplikace umoznuje uzivateli sdileni galerie mezi své znamé. Jak jiz bylo popsano v
kapitole 8, déje se tak za pouziti unikatniho kédu, ktery byl uzivateli vygenerovan béhem
jeho registrace. Po stiskuti tlacitka Share via code se zobrazi modalni okno s vygenerovanym
kédem. Uzivatel tak ma moznost tento kod zkopirovat a rozeslat lidem, s kterymi chce svoji
galerii sdilet.

Jak jiz bylo feceno v sekci 9.1, na formuléri, ktery slouzi pro prihlasovani je také umisténo
tlac¢itko Enter code slouzici pro vstup uzivatele prostfednictvim kédu. Po stisknuti tohoto
tlacitka se zobrazi formuldr, do kterého ma uzivatel moznost vlozit kéd, ktery od nékoho
obdrzel. Potvrzenim kédu se odesle zadany kéd na server, kde probéhne ovéreni kédu.
Jestlize je kod spravny je uzivatel pfesmérovan do galerie v rezimu prohlizeni. Tento rezim
dovoluje pouze prohlizet fotografie a tiidit je podle obliceju. Ostatni prvky, které se nachazi
v ovlddacim panelu uzivatele, jez je registrovan, jsou skryty.

9.5 Nahravani fotografii do galerie

Exituje jiz mnoho $ablon a plugini', které jsou volné dostupné a slouzi pravé pro tcely
nahrdvani soubort na server prostfednictvim technologie Ajax. Pro tucely této prace byl
pouzit pravé jednen z volné dostupnych plugint. Jedna se o plugin Krajee vytvoreny pomoci
knihovny jazyka JavaScript, jQuery?. Tento plugin umoziuje nahravat soubory libovolného
formatu za pouziti technologie Ajax a to jak v synchronnim, tak v asynchronnim rezimu.
Synchronni rezim nahrava soubory najednou jako sled bitfi, zatimco asynchronni rezim
nahrava soubory oddélené.

Soubory je mozné do formulaie vlozit dvéma zpiisoby. Pomoci Drag and Drop?, kdy je
mozné vlozit soubory pretazenim do prislusného mista. Druhd moznost je stisknuti tlacitka
Browse, které otevie tzv. open dialog. Jsou povolené pouze forméaty soubort typické pro
obrézky (jpg, png).

Po vybrani fotografii se kazda z nich zobrazi jako miniatura na strance. U kazdé mi-
niatury je stavovy radek informujici uzivatele o stavu nahravani dané fotografie a ovladaci
panel, umoznujici nahrat pouze danou fotografii nebo ji odebrat z nahravaciho formulare.

Nahravani fotografii je spusténo po stisknuti tlacitka Upload. Po jeho stisknuti se nahraji
vsechny fotografie vlozené do formuldre. Ve spodni ¢asti formulare se nachazi stavovy radek,
informujici o celkovém stavu nahravani fotografii.

Po dokonceni nahravani je uzivatel presmérovan zpét do galerie.

'Plugin https://cs.wikipedia.org/wiki/Plugin
2jQuery https://cs.wikipedia.org/wiki/JQuery
3Drag and Drop https://cs.wikipedia.org/wiki/Drag_and_drop
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9.6 Zobrazeni detekovanych obliceju

K zobrazeni detekovanyjch obliceji slouzi checkbox? Show detected faces. Po jeho zagkrtnuti
se odesle zadost o zaslani souradnic detekovanych obliceji, pro aktudlni fotografii, na server.
Jakmile jsou tyto soutadnice obdrzeny, vykresli se podle nich obdélniky, které ohranicuji
obliceje na fotografii. Pri kazdé zméné aktudlni fotografie se znovu odesle pozadavek na
server o zaslani soufadnic obli¢eji pro aktualni fotografii.

Vykresleni téchto obdélnikii obstardvd HTML element canvas®. Tento element je nasta-
ven tak, aby ménil svoji velikost v zavislosti na fotografii, kterou prekryva. Canvas umozinuje
vykreslovani raznych geometrickych utvart, stac¢i zadat o jaky dtvar se jednd, souradnice
kde méa byt jeho zacatek a nakonec sitka a vyska utvaru. Tyto parametry jsou v pripadé
této aplikace vypocteny ze souradnic obdrzenych ze serveru a poté je podle nich na canvas
vykreslen obdélnik ohranicujici oblice;j.

Jakmile uzivatel méni velikost okna prohlizece, je nutné prekreslit i obdélniky, aby byly
spravné umistény v ramci fotografie.

9.7 Filtrovani fotografii podle obliceje

Filtrovani fotografii podle obliceju tvori nejdulezitéjsi prvek vytvarené aplikace. Uzivatel si
pouze zvoli obliceje, podle kterych méa byt galerie filtrovana a nasledné se automaticky, za
pomoci identifikace oblicejii, galerie vyfiltruje.

Moznost filtrovat fotografie ma uzivatel v situaci, kdy si zobrazi detekované obliceje. Pri
zobrazeni detekovanych oblicejii totiz miize na oblicej kliknout a tim ho pfidat do vybéru pro
filtrovani. Po kliknuti na prvni obli¢ej je zobrazeno modalni okna skrz které, mtze uzivatel
zapnout filtrovani. Pocet zvolenych oblic¢eju je libovolny stejné jako mnozstvi fotografii, z
kterych jsou obli¢eje vybirdny. Opétovnym kliknutim na jiz vybrany oblicej ho odstrani z
vybéru pro filtrovani.

Uzivatel méa také moznost si, skrz zobrazené modalni okno, zvolit zptsob filtrovani fo-
tografii. Jedna z moznosti je, ze zvolené osoby musi byt na stejné fotografii. Podle druhé
moznosti jsou fotografie vyfiltrovany tak, ze na fotografii musi byt alespon jedna ze zvole-
nych osob.

Jakmile uzivatel potvrdi filtraci nékterym ze dvou zpusobu, odesle se na server seznam
obliceju (jejich soufadnic spoleéné s nazvem fotografie, na které se nachdzi) a identifikdtor
rozlisujici zpusob filtrovani. Na serveru probéhne samotné vyfiltrovani fotek zptisobem po-
psanym v sekci 8.10. Po dokoncendi filtrace na serveru se uzivateli pfenacte stranka a jsou
zobrazeny pouze fotografie, které prosly filtrovanim.

Zpét do galerie, jenz neni filtrovana se uzivatel dostane stisknutim tlacitka Home, umis-
ténym v ovladacim panelu galerie.

4Checkbox https://www.jakpsatweb.cz/enc/checkbox.html
5Canvas https://www.w3schools.com/html/html5_canvas.asp
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Kapitola 10
Spusténi aplikace

V nasledujici kapitole je popsan postup pro spusténi webové aplikace.

10.1 Spusténi webového serveru

Webova aplikace byla vytvorena pro operacni systém Linux tudiz jeji spusténi je mozné
pouze v tomto operac¢nim systému.

Hlavni ¢ast aplikace tvori aplikacéni server. Ten je spoustén za pouziti konzole. Aplikace
pro svij béh pouziva jazyk Python 2.7.13, na némz byla i testoviana, nicméné méla by byt
kompatibilni i s novéjSimi verzemi jazyka.

Kromé standardnich knihoven, jez jsou soucasti jazyka Python ihned po instalaci jsou
nutné knihovny NumPy, PIL, scikit-image, collections, sqlite3, Twisted, Zope, D1lib,
OpenCV, OpenFace, Jinja2 a Torch?7.

Script, ktery spousti chod celé aplikace, je spoustén jako modul knihovny. Z kofeno-
vého adresare aplikace je aplikace spusSténa prikazem: "python2 -m imggallery.server
&". Aplikace bézi standardné na portu 8888. Pro jeho zménu je nutné zménit ¢islo portu v
jednotlivych modulech.

10.2 Spusténi klientské casti

Pro béh aplikace na strané klienta jsou vyzadovany moderni webové prohlizece v jejich
novejsich verzich a pripojeni k internetu, aby byla zajisténa podpora Bootstrapu a dalsich
pluginu a knihoven.

Do webového prohlizece staci zadat, jako webovou adresu, "localhost:¢islo_portu (stan-
dardné 8888)"tedy "localhost:8888". Pro 1cel prezentace aplikace byl vytvoren ukazkovy
uzivatelsky ucet s prihlSovacimi udaji:

e login: user

e password: userpassword
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Kapitola 11

Vyhodnoceni detekce a identifikace

Tato kapitola se zabyva vyhodnocenim tspésnosti detekce obliceju a nasledné tispésnosti jeji
identifikace. Nejprve je vsak nutné popsat dataset fotografii, na kterych vyhodnoceni pro-
bihalo. Jsou zde popsany algoritmy pouzité pro vyhodnoceni a nasledné samotné vysledky
vyhodnoceni.

11.1 Dataset

Dataset pro ucely testovani tspésnosti detekce a identifikace je slozen z fotografii, jenz se
co nejvice priblizuji fotografiim, které budou v aplikaci pouzivany. Bylo vychézeno z faktu,
ze aplikace je vyvijena primarné pro klienty jimz fotografie vytvairi sam autor prace. Velka
vétsina fotografii v datasetu jsou svatebni fotografie, na nichz jsou dvé a vice osob. Na
zbylych fotografiich je hudebni kapela majici ¢tyri ¢leny. Vsechny fotografie byly pouzity se
souhlasem osob, které se na nich nachéazi.

Dataset obsahuje fotografie ve vysokém rozliseni (priblizné 5000x3200 pixeli, pripadné
3200x5000 pixelt u fotografii, které jsou orientovany na vysku). Pocet fotografii, obliceju a
identit je shrnut v tabulce 11.1.

Tabulka 11.1: Dataset fotografii

Pocet fotografii | PocCet obliceju | Pocet jedineCnych identit

342 1618 425

11.2 Vyhodnoceni detekce

Pro tcely vyhodnoceni detekce bylo nutné pro kazdy oblicej z datasetu fotografii zjistit
tzv. ground-truth bounding bor (v textu bude déle oznacovan zkratkou GTBB). GTBB
jsou skutec¢né souradnice objektu na fotografii, v tomto pripadé obliceje. GTBB pro kazdy
oblicej byl zjistovan manualné za pomoci editoru fotografii, ktery dokaze zobrazit souradnice
mista, kde se nachazi kurzor v ramci fotografie. Tyto soutadnice byly ulozeny do souboru,
véetné nazvu fotografie, na niz byly zjistény. Z tohoto souboru jsou nacitdny data v prubéhu
vyhodnocovani detekce.
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Jak jiz bylo popséno v sekci 8.7 detektor obliceju vraci souradnice obli¢eji (Bounding
Boxes - zkdcené BB), které dokézal detekovat. Princip vyhodnoceni detekce je tedy v tom
porovnat GTBB s BB, které vratil detektor a na zakladé toho rozhodnout, zda byl oblicej
detekovan spravné ¢i nikoliv. Pro vyhodnoceni, zda byl oblicej detekovan spravné je pouzit
algoritmus Intersection over Union.

Intersection over Union zkracené IoU je algoritmus, ktery porovnava GTBB s BB na
zékladé toho, jak se vzajemné prekryvaji. loU lze zapsat pomoci vztahu, ktery je na obrazku
11.1. Na obrazku 11.2 je vidét jiz vypocitand hodnota IoU v zavislosti na mite prekryti
GTBB s BB.

Pred zacatkem samotného vyhodnoceni je nediive nac¢ten soubor, obsahujici GTBB.
Pro kazdou fotografii je vytvorena proménnéd GTBB datového typu dictionary. Jako kli¢ je
pouzit nazev fotografie. Hodnoty poté tvoii jednotlivé GTBB pro danou fotografii.

Poté je spusténa detekce. Detekované BB jsou ukladédny do proménnych BB, které maji
stejnou datovou strukturu jako v piipadé ukladani GTBB. Jakmile je dokoncena detekce
na celém datasetu, spusti se samotné vyhodnoceni.

Béhem vyhodnoceni se postupné prochazi proménné GTBB a BB. Postupné jsou, pomoci
cyklu, prochézeny vsechny GTBB a BB pro danou fotografii a pro kazdou dvojici je vypoc-
tena hodnota IoU. Z vypoctenych hodnot se zaznamendavaji pouze ty, které jsou z intervalu
<0;1>, jelikoz hodnoty mimo tento interval byly vypocteny pro dvojici GTBB, BB, jez se
ani z ¢asti neprekryvaji. Pocet spravné detekovanych obliceju se ukladd do pomocné pro-
ménné. Pri vypoctu uspésnosti detkce, pro jednu fotografii, v procentech, mohou nastat
tyto dvé situace

e pocet GTBB je vétsi nebo roven poctu BB

e pocet GTBB je mensi nez pocet BB

V prvnim piipadé se procentudlni tspésnost vyjadii vatahem:

numGTBB
= 11.1
v numRD ( )

Jkde:

e 1 je Uspésnost detekce v %

e numGT BB je po¢et GTBB pro danou fotografii

e numRD je pocet spravnych detekci pro danou fotografii
V druhém pripadé se procentualni tispésnost vyjadii vztahem:

numBB
= 11.2
‘ numitD ( )

Jkde:

e & je uspésnost detekce v %

numGT BB je pocet BB detekovanych pro danou fotografii

numRD je pocCet spravnych detekei pro danou fotografii
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11.2.1 Shrnuti

7 jednotlivych uspésnosti je nakonec vypocten aritmeticky prumér, aby byla vyjadiena
uspésnost detektoru na celém datasetu fotografii.
Vysledek vyhodnoceni tispésnosti detekce je shrnut v tabulce 11.2.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Obrazek 11.1: Intersection over Union, prevzato z [22]

loU: 0,4034 loU: 0.7330 loU: 0.9264

Poor Good Excellent

Obrazek 11.2: Piiklady IoU, pfevzato z [22]

Tabulka 11.2: Uspésnost detekce na celém datasetu

Pocet obli¢eju | Poéet spravnych detekei | Uspésnost v %

1618 1392 86,03

11.3 Vyhodnoceni identifikace

K provedeni vyhodnoceni identifikace obli¢eji na vlastnim datasetu fotografii, je nutné
doplnit tento dataset identitami osob, které se nachazi na danych fotografiich. Tyto identity
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jsou ulozeny ve stejném souboru, jako GTBB. Vzdy k prislusnému ground-truth bounding
boxu je doplnéno jméno a prijmeni osoby jiz patii dany oblicej.

Pro vyhodoceni identifikace byla pouzita metodika, jenz se pouziva pro vyhodnocovani
uspeésnosti klasifikatoru. Vysledek identifikace se zaradi do jedné z néasledujicich tiid:

e True Positive (TP) - Identifikdtor vyhodnoti, ze dva obli¢eje jsou stejné a ve skutec-
nosti tomu tak je

e False Positive (FP) - Identifikator vyhodnoti, Ze dva obliceje jsou stejné a ve skutec-
nosti tomu tak nent

e True Negative (TN) - Identifikator vyhodnoti, ze dva obliceje jsou rizné a ve skutec-
nosti tomu tak je

e False Negative (FN) - Identifikdtor vyhodnoti, Ze dva obli¢eje jsou rizné a ve skuteé-
nosti tomu tak nend

Jakym zplisobem je rozhodnuto, Ze dva obliceje jsou rtizné nebo shodné je popsino v
sekci 8.10. Po zarazeni vSech vysledku identifikatoru pro testované obli¢eje do nékteré z tiid
je mozné vypocitat True Positive Rate - TPR a False Positive Rate - TPR. Ty poté slouzi
k vypoctu tspésnosti identifikace za pouziti metriky Precision and Recall'. TPR a FPR
jsou vypocteny ze vztahi:

_ XTP
TPR = <75 Sy (11.3)
PPR:ZFgngN (11.4)

Precision and Recall je metrika tspésnosti identifikace, z niz Precision znaci, v kolika
procentech je vyhodnoceni identifikatoru, Ze jsou obliceje stejné, spravné. Vypocet Precision
je nasledujici:

S>TP
>TP+> FP

Recall znaci, kolik procent stejnych obliceji bylo skutec¢né nalezeno a vyhodnoceno
spravné. Vypocte se pomoci vztahu:

Precision = (11.5)

S TP
SSTP+Y FN

Pro vyjadreni celkové uspésnosti identifikace byla vypocitana celkova presnot identifi-
katoru pomoci vztahu:

Recall =

(11.6)

> TP+ TN
Y>TP+>> TN+> FP+) FN
Vysledky téchto vypocta jsou shrnuty v tabulce 11.3.
Automaticky script pro vyhodnoceni identifikace postupuje v téchto krocich:

(11.7)

Accuracy =

1. Pro kazdy oblicej z datasetu je za pouziti neuronové sité vypocitan 128 dimensionalni
vektor priznakt

!Precision and Recall https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall
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. Jednotlivé pfiznaky se ulozi do souboru Identification.csv, ktery je popsan v sekci 8.9

. Prochazeni souboru, pomoci dvou vnofenych cykld, paralelné. V prvnim cyklu se
postupné nacitaji vektory priznakt a ty jsou porovnavany se vsemi vektory priznak,
nasledujicimi za nactenym vektorem. Nacitani nasledujicich vektoru zajistuje druhy
zanotreny cyklus

. Vysledek porovnani kazdé z dvojic obli¢ejli, podle nastavené hranice, je zafazen do
jedné z t¥id TP, FP, TN, FN

. Zvysi se pocitadlo pro danou tfidu
. Vypocteni TPR a FPR
. Ulozeni hodnot do proménnych pro pozdéjsi pouziti

. Zvyseni hodnoty prahu a opakovani od kroku 3, dokud prah nedosdhl maximéalni
hodnoty

Tabulka 11.3: Uspésnost identifikace na celém datasetu

Precision v % | Recall v % | Accuracy v %

90,1 83,8 88,6
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Kapitola 12

Testovani uzivatelského rozhrani

Testovani aplikace a jejiho rozhrani bylo provadéno na 10 klientech, s kterymi jsem jiz
drive spolupracoval a vytvarel pro né fotografie, které byly i soucasti testovaciho datasetu.
Testovani probihalo za mého osobniho dohledu, kdy testovanym osobam byly kladeny tkoly,
jenz mély ovérit intuitivnost a slozitost ovladéani.

12.1 Ukoly pro testovani

Ukoly byly uzivatelim zadévany postupné a vizdy ve stejném pofadi. Poradi tkol bylo
stanoveno s ohledem na otestovani vsech funkei aplikace. Ukoly byly nasledujici:

1. Vytvorte si uzivatelsky tucet a provedte prvni prihlaseni
2. Nahrajte 10 fotografii do galerie
3. Prohlédnéte si vSechny fotografie
4. 2 7z fotografii odtrante
5. Zobrazte detekované obliceje
6. Vyfiltrujte fotografie podle nékolika libovolnych osob a to libovolnym zptisobem
7. Vratte se zpét do nevyfiltrované galerie
8. Sdilejte svoji galerii
9. Odhlaste se
10. Pomoci pfedem pripraveného kédu vstupte do sdilené galerie

11. Vyfiltrujte fotografie podle nékolika libovolnych osob a to libovolnym zptisobem

12.2 Vysledky testovani po splnéni tkold
Registrace a prihldseni necinila nikomu z uzivatelli, podle predpokladii, zddné potize. Tento

prvek je totozny s vétsinou aplikaci a stranek jenz vyzaduji registraci a prihlaseni, tudiz s
nim nikdo némel problémy.
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Nahravani fotografii pro nové registrované registrované uzivatele je mozné dvéma zpu-
soby. Pomoci pfimého odkazu v modalnim okné, které je zobrazeno pouze v pripadé, ze
uzivatel neméa nahrané zadné fotografie, nebo za pouziti ovladaciho panelu. 8 uzivatel po-
uzilo odkaz v modalnim okné. Zbyli 2 uzivatelé pouzili ovladaci panel. Pro nahrani fotografii
pouzilo 9 uzivatell tla¢itko Browse a pouze 1 vyuzil funkce drag-and-drop. Vsichni tento
kol zvladli opét bez potizi.

K prohlizeni fotografii pouzili vSichi z uzivateli pouze ovlddaci smérové Sipky na stra-
nach hlavniho okna. Zadny z nich nepouzil fukeni pfetazeni fotografie pomoci mysi, navi-
gacéni Sipky po strandch pasu miniatur ani kliknuti na nékterou z miniatur.

Béhem odstranovani fotografii si 2 uzivatelé nebyly jisti, zda bude odstranéna aktualni
fotografie, jelikoz ocekavali systém, kdy budou vybirat fotografie pro odstranéni pomoci
néjakého formulare.

Zobrazeni detekovanych obliceji a nasledné filtrovani fotografii necinilo nikomu z tes-
tovanych opét zadné potize. K navraceni zpét do nevyfiltrované galerie pouzilo 5 uzivateli
prislusné tlacitko v ovladacim panelu a 5 pouzilo tlac¢itko zpét v ovladacim panelu webového
prohlizece.

Zbylé tkoly zvladli vsichni bez problémt.

12.3 Zhodnoceni vysledki

Po testovani vybranymi uzivateli se prokéazalo, ze uzivatelské rozhrani ve vytvorené aplikaci
ma intuitivni ovladani, jelikoz uzivatelé pii plnéni tkold, kdy méli vyuzit prvky aplikace,
neméli zddné problémy.

Béhem prohlizeni fotografii byl vyuzivan pouze jeden zpusob prochazeni fotografiemi
coz vede k tvaze zda je potfeba mit implementovany i ostatni zptisoby prochéazeni galerie.

P1i plnéni tkolu tykajiciho se odstranéni fotografii se objevilo potencionalni rozsireni
aplikace. Jedna se o hromadné mazani fotografii pomoci vybéru fotografii, které maji byt
odstranény.

Filtrovani a sdileni galerie se, podle reakce testovanych uzivateld, shledalo s velkym
zaujetim. Vsichni testovani uzivatelé se shodli, Ze vytvorena aplikace uleh¢uje vybér foto-
grafii pro vyvolani, coz lze povazovat jako tispéch, jelikoz pravé pro tento ucel byla aplikace
vyvijena.
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Kapitola 13
Zaver

Béhem Teseni této prace jsem se seznamil s mnoha nastroji vhodnymi pro tvorbu webovych
aplikaci. Prostudoval jsem jejich prednosti a oblast vyuziti, abych posléze mohl zvolit pro
pouziti pravé ty nastroje, které se pro tvorbu webové galerie hodi nejlépe. Bylo tedy nutné
si také zvolit, pro koho bude vysledny produkt urcen a jaké vyuziti bude mit.

Nedilnou soucasti prace tvorila manipulace s fotografiemi osob. Kokrétné detekce a iden-
tifikace obli¢eju. PTi zkoumani této problematiky jsem vyhledal nejpouzivanéjsi algoritmy
pro Teseni detekce obli¢ejii obraze. Zjistoval jsem na jakém principu funguji, jakou maji
uspésnost a zda jsou vhodné pro druh fotografii, s kterymi vyvijend aplikace bude praco-
vat. Nasledné jsem zkoumal nejpouzivanéjsi nastroje, pomoci kterych je mozné provadeét
detekci oblicejui v obraze. Z téchto nastroji byly vyselektovany pouze ty nastroje, které
meéli podporu jazyka Python, jelikoz v ném byla vyvijena celd aplikace. Vybér konkrétniho
nastroje ovliviiovala jeho tispésnost.

Po procesu detekce obliceji jsem se seznamoval s jednim odvétvim strojového uceni,
neuronovymi sitémi. Pro pochopeni této problematiky bylo nutné zacit studijem jejich za-
kladnich vlastnosti, principfi, na kterych funguji, vyhledat nastroje, které s nimi dokazi
pracovat a v neposledni radé provadét rizné experimenty.

Jakmile byly vybrany vsechny néstroje, které jsou pouzity pro vyvoj vysledné aplikace,
prisla na radu samotnd implementace. Nejprve byly implementovany moduly, jenz zpra-
covavaji fotografie. v prvni fadé probéhla implementace detektoru fotografii, ktery byl na
casti datasetu otestovan, aby se potvrdilo, ze funguje spravné a s dostatecnou presnosti.
Stejny postup byl aplikovan i v pripadé identifikace osob.

Pro vyhodnoceni, s jakou tspésnosti pracuje detektor a identifikace oblicejii, bylo nutné
vytvorit testovaci dataset fotografii, které se co nejvice podobaji fotografiim, pro néz je
aplikace vyvijena. Dataset byl vytvoren z vlastnich fotografii, které jsem vytvoril jiz v
minulosti pro svoje klienty. S jejich pomoci jsem ziskal, pro kazdy oblic¢ej na fotografii jeho
identitu.

Detektor na vytvoreném datasetu pracuje s spésnosti 86,03 %, coz lze povazovat za
dostate¢nou uspésnost. Identifikace obli¢eju byla vyhodnocena za pouziti Precision and
Recall metriky i vypoctenim celkové ispésnosti v procentech. Identifikace probéhne tispésné
v 88,6 % pripadu.

Samotny server a klientské ¢ast byly vyvijeny soucasné, aby bylo mozné pribézné tes-
tovani funkénosti aplikace.

Testovani uzivatelského rozhrani prokazalo, ze ovladani aplikace je intuitivni a neni
nijak slozité. Po nékterych testech je vSsak nutné zvazit, zda je potfeba mit implementovano
vice zpusobu prochazeni galerie. Jelikoz testovani uzivatelé vyuzivali pouze jeden z nich.
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V budoucnu by bylo vhodné implementovani moznosti hromadného mazani fotografii,
coz vyplynulo z provadénych testt. Dalsi z moznych plani v budoucim vyvoji aplikace je
moznost propojeni aplikace s ic¢tem Google, vytvareni a tiidéni fotografii do jednotlivych
alb, moznost prejmenovani fotografie, napojeni aplikace na externi ulozisté kvili snizeni
zatizenosti serveru a upraveni rozhrani pro vybér obliceji pro filtrovani zptsobem, ze v
nékteré z casti stranky by byly miniatury zvolenych obliceju.
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Priloha A

Uzivatelské rozhrani

Obsah této prilohy je zaméren na vzhled uzivatelského rozhrani vytvorené aplikace.

Register

Obrazek A.1: Prihlasovaci formular
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