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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaobera problematikou antropometrie Tudskej tvare, antropomet-
rickymi bodmi, ktoré slizia na stanovenie presnych vzdialenosti a vzajomnych pomerov,
ktoré urcuju rozne indexy. NasSe telo poznamendva starnutie ¢o spdsobuje, Ze sa pozicie
antropometrickych bodov vyvijaja. Cielom tejto prace je urcit antropometrické body z fo-
tografie, na ktorej je Tudska tvar a analyzovaf dant tvar ako sa vyvija v Case. Na detekciu
bodov bol natrénovany model a z detekovanych bodov sa vybrali len tie, ktoré sa vyuziju
na urcenie réznych indexov. Indexy sa pouziji na urcenie vyvoja tvare v case. Na zdklade
experimentov pozorujeme, ako sa tvar muzov a zien plynutim ¢asu postupne meni.

Abstract

This bachelor thesis deals with anthropometry of human face, anthropometric landmarks,
which are used to determine the distances and various relations between them. Our body is
aging and consequently the position of anthropometric points is changing. The aim of this
work is to determine anthropometric landmarks from photo of the human face and then
to analyze the given face and how it develops over time. The model for facial landmark
detection was trained and selected points which will be used to determine facial indices
were chosen. Indices are used to find out how the face is evolving over time. Based on
experiments we observe how the faces of men and women are changing over time.
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Kapitola 1

Uvod

Antropometria je kazdodennou sicastou cloveka. Stretdvame sa s iou uz pri narodeni die-
tata, kedy ho odvazia, aby zistili jeho pérodnt vahu, ktort nasledne sledujt, aby babéatko
nezacalo prudko chudnut. Tak ako u novorodenca, tak aj vSetci ostatni zistuju svoju vahu,
dokonca niektori ludia vahu sledujt kazdy jeden den. V obdobi vyvinu diefata sa pomerne
casto sleduje aj vyska dietata Castokrat az dokedy prestane rast. Antropometrické miery
mozme vyuzit aj v kazdodennom zivote pri kiipe oblecenia, topanok, pri upeviovani zrkadla
na stenu, kde je dolezita vyska, pri vybere okuliarov, kde rozhoduje sirka tvare a vzdialenost
oci.

Dalsimi poznatkami, ¢o je to antropometria a ako sa di vyuzif, ¢im sa zaoberd sa
pozrieme v kapitole 2, ktoréd sa rozdeluje na sest podkapitol. V tychto podkapitolach pod-
robnejsie sa popisSe, aké pozname antropometrické body na tvari, kde sa nachadzajui, aké st
medzi nimi vzfahy, rozoberieme si pojmy ako symetria a asymetria tvare, ktoré su délezitou
stcastou antropometrického merania. PopiSseme si konkrétne indexy tvére, ktoré ziskame
vypocitanim so vzdialenosti antropometrickych bodov, rozdelime obyvatelstvo na jednot-
livé rasy a ich charakteristické ¢rty. Dalej spomenieme ako sa tvar vyvija a menf nasledkom
¢asu a samotného starnutia.

Pomocou informaénych technolégii je mozné z obrazu ziskat rézne informécie, ako su
jednotlivé objekty v obraze, ich poziciu popripade aj o aky objekt sa jedna. Takymto sposo-
bom vieme ziskat aj [udi a r6zne casti ludského tela. Urcenie kde sa tvar nachddza a na nej
aj urcenie charakteristickych bodov je délezitou casfou pre rozpoznanie tvare, sledovanie
tvare.

V kapitole 3 a v jej podkapitolach sa pozrieme na to, aké pristupy sa vyuzivaji na
detekciu Tudskej tvare zo snimku a néasledne akym spésobom mozeme detekovat body na
ludskej tvari. Popiseme aké pristupy sa pouzivaju a ako funguji. V tejto kapitole sa budeme
zaoberat fungovanim neurénovych sieti so zameranim sa na konvoluéné neurénové siete,
pretoze tieto siete si velkou stucastou pri spracovani obrazu.

V kapitole 4 sa budeme venovat navrhu algoritmu,éo podrobnejsie rozoberieme v jed-
notlivych podkapitolach. Navrh algoritmu vyuzijeme na detekciu tvare a detekciu bodov
na tvari. Dalej rozpiSeme akym spdésobom sme vybrali antropometrické body, ktoré na-
slene pouzijeme na ziskanie potrebnych vzdialenosti a vypocéet pomerov antropometrickych
bodov.

V poslednej kapitole urobime experimenty ako sa vyvijaji pomery antropometrickych
bodov muzov a zien, chlapcov a dievcet v ¢ase v roznych rokoch zivota. Zamyslime sa nad
zisteniami a popiSeme vysledky experimentov.



V zavere prace navrhneme spdsoby na rozsirenie alebo vylepsenie vysledkov analyzy,
navrhneme rozsirenie experimentov jednotlivych haploskupin.



Kapitola 2

Antropometria a jej vyuzitie

Antropometria [12] je vedny odbor zaoberajici sa meranim ludského tela a jeho ¢asti. Deli
sa na dve ¢asti somatometriu a osteometriu.[14] Somatometria sa zaoberd meranim zivého
cloveka. Osteometria sa zaoberda meranim kosti. Na zdklade skimania Cloveka sa urcili an-
tropometrické body, pri¢om antropometricky bod [11] je presne definovany bod na Iudskom
tele, ktory zodpoveda rovnomennému bodu na kostre premietnutému na povrch tela. Tieto
body slizia na stanovenie presnych antropometrickych vzdialenosti a réznych vzajomnych
pomerov. Medzi zakladné rozmery v klinickej antropometrii vyuzivajice antropometrické
body [10] st:

telesna vyska, ktord sa meria z plochy, na ktorej merana osoba stoji az po antropo-
metricky bod vertex, ¢o je bod na temene lebky leziaci najvyssie,

vyska v sede je merané od plochy, na ktorej merand osoba sedi az po antropometricky
bod vertex,

biakromiédlna sirka ramien vyuzitim antropometrickych bodov acromiale, ¢o je naj-
vzdialenejsi bod na vonkajSom konci lopatky vo vzpriamenej polohe s pripazenou
hornou koncatinou,

sirka panvy merana pomocou bodov iliocristale, ¢o st body najviac vystupujice na
bedrovom hrebeni,

dizka dolnych koncatin vyuzivajica bod iliospianle anterior, ¢o je bod na hornom
prednom bedrovom tini,

dizka horngch konéatin vyuzivajica antropometricky bod acromiale a daktylion, bod
na konci prstu, pri pripazeni lezi najnizsie a na meranie dlzky hornej koncatiny sa
vyuziva daktylion na tretom prste,

rozpétie rik sa meria pomocou daktylionov tretieho prstu pri rozpazenych rukéach,

dizka chodidla sa meria pomocou 2 bodov - pternion (antropometricky bod leziaci
najviac vzadu na péte) a akropodion (antropometricky bod leziaci na $picke najviac
vpredu, bud na prvom alebo druhom prste).

Dalsfmi rozmermi st telesnd hmotnost, obvod brucha, obvod ruky, obvod predlaktia, obvod
stehna, obvod lytka.

Na antropometrické merania sa pouzivaju predpisané postupy, ktoré urcuja ako spravne
vyuzivat pomdcky na meranie. Na rézne merania sa pouzivaji konkrétne pomdcky ako su



pasovy meter, ktory sa vyuziva na meranie obvodu pasa, viha na meranie telesnej hmot-
nosti, antropometer, dlha dutd kovova ty¢ so stupnicou, kde je postuvadlo s vyznacenou
ryskou na odc¢itanie velkosti, ktord sa vyuziva na merania vyskovych rozmerov ako je vyska
Tudského tela, ale vyuzije sa aj na odmeranie dizky hornych a dolnych koncatin, torakometer
je posuvné meradlo vyuzivané na meranie kratsich vzdialenosti, pelvimeter je velké kruzidlo
s polooblikovymi ramenami a stupnicou vyuzivajici sa na meranie panvy, dynamometer je
pristroj na meranie sily, kefalometer dotykové meradlo s dvomi ramenami polooblikovitého
tvaru vyuzivajlice sa na meranie rozmerov hlavy, tvare. [15].

Pre ziskanie objektivnych tidajov z merania jednotlivych bodov alebo vzdialenosti sa vy-
tvorili Standardizované metodiky [10] merania. Pre meranie vyskovych rozmerov sa merand
osoba postavi vzpriamene chrbtom k stene, ktorej sa dotyka patami, zadkom a lopatkami
pozerajica sa priamo pred seba. Pri merani dizkovych, Sirkovych a hibkovych rozmerov
zistujeme priamu vzdialenost medzi oboma antropometrickymi bodmi prechddzanim rame-
nami meracej pomocky v mieste, kde sa dané antropometrické body nachadzajia. Vysledna
merand hodnota je najvyssia od¢itana z meracej pomocky pri prechddzani v okoli danych
antropometrickych bodov. Na meranie obvodovych rozmerov sa vyuziva pasovy alebo kraj-
¢irsky meter. Meranie obvodu hrudnika sa lisi od pohlavia. Pri muzoch pasovy meter pre-
chadza tesne nad prsnymi bradavkami a pri zenach prechadza antropometrickym bodom
mesosternale, ¢o je bod na prednej strane hrudnika v mieste spojenia svalu a stvrtého rebra
v strede hrudnej kosti a vzadu prechadza pri oboch pohlaviach tesne pod dolnym uhlom
lopatiek. Pri merani hrudnika si musime dat pozor na to, aby hrudnik nebol v nadychovej
alebo vydychovej polohe, co mézeme dosiahnut, Ze meranej osobe polozime otdzku a v ¢ase
odpovede meriame.

Namerané hodnoty sa vyuzivaji na definovanie a vypocitanie réznych indexov. Indexy
st relativne ¢isla vyjadrujice proporcie tela a vztahy jednotlivych rozmerov k inym. Index
[16, 15] urc¢ujuci dizku trupu uréuje vyska v sede k vyske celého tela, index na urdenie dizky
hornej alebo dolnej konéatiny je pomer dizky danej koncatinu k vyske tela. Jednym z naj-
znamejsich indexov je Body-Mass Index(BMI), ktory slizi ako jednoduchy ukazovatel miery
obezity jedinca. Je to vSak iba orienta¢ny tidaj pretoze obezita [9] je zvySené nahromadenie
tuku, avsak BMI nam ni¢ nehovori o podiele tukovej a svalovej zlozky.

S pomocou tychto antropometrickych mier vieme zistit a identifikovat rézne zdravotné
problémy ako si obezita, gigantizmus alebo nanizmus. Pre c¢loveka je velmi uzito¢né nie-
ktoré z tychto mier poznat, aby sme si vedeli spravne vybrat napriklad velkost oblecenia
alebo velkost topanok. Hmotnost ¢loveka je podstatnd miera, kedZze niektoré zariadenia a
produkty s vyrobené s vdhovym limitom ako napriklad stolicky, sedacky, postele alebo
trampoliny. Ludskt antropometriu teda vyuzivame aj v priemysle pri dizajne a vyrobe pro-
duktov tak, aby sa Tudom dobre pouzivali a boli prisposobené na ludské telo, ¢im mdzu
byt produkty ako mysi k pocitacu, sedacky do aut, prilby, topanky, rézne pomocky pre
zlepsenie pozicie tela pocCas pouzivania produktov.

Na zaklade urcenia antropometrickych bodov vieme pomocou informac¢nych technolégii
automaticky rozpoznavat, analyzovat, rekonstruovat, vytvarat fotorealistické snimky alebo
aj 3D modely. Vyznamnym vyuzitim antropometrickych bodov na tvari je rozpoznévanie
a detekcia tvare v kriminalistike alebo rekonstrukcia vinnika na zaklade opisu, pri biomet-
rii na verifikdciu, na automatické zistovanie emocie na zdklade mimiky alebo vytvorenia
predpokladaného vyzoru o niekolko rokov. Sledovanie antropometrickych bodov pomocou
kamier sme vyuzili aj v zdbavnom priemysle na vytvorenie réznych zabavnych filtrov vo
fotografickych aplikaciach v smartfénoch, ktoré nam menia velkosti o¢i, priddvaja mihal-
nice, fizy, odstranuju vlasy, vrasky alebo prefarbuji o¢i a pery. Pre zabavu vyuzivame aj



detekciu réznych pohybov, ktoré vyuzivame na vyvolanie nejakej akcie v pocitaci napriklad
pomocou X-box Kinect, s ktorym vieme ovladat hernt konzolu pomocou pohybov ruky pred
obrazovkou alebo na zaklade konkrétnych pohybov hrame hru, na to urcéenti bez nutnosti
drzania nejakého ovladaca, ale len ¢isto nasim telom pred obrazovkou.

2.1 Antropometrické body na tvari

Tvar je jednou z prvych Casti tela, ktori si na cloveku vsimneme. Ked sa s s niekym rozpra-
vame, nasa pozornost sa upriami na jeho tvar. T4 je nasim hlavnym objektom vnimania.
Udrzujeme zrakovy kontakt, sledujeme jeho mimiku tvare, ktora nam castokrat napovie,
¢o naozaj citi pocas nasho rozhovoru. Mézeme si dalej vSimnuf farbu a tvar oci, krivost a
velkost nosa, velkost, tvar a farbu tst, velkost usi, ¢i odstavaji, vysoké alebo nizke celo,
samotny tvar tvare ako gulatost, simernost, hranatost, ¢i farbu pleti.

Na tvari sa nachadza niekolko antropometrickych bodov, ktoré sa vyuzivaji na cha-
rakteristiku vlastnosti tvare [22, 21, 40]. Pozicie niektorych antropometrickych bodov st
vyobrazené na obrazku 2.1.

o Oko mé 5 antropometrickych bodov - vnitorné oko (endocanthion), vonkajsie oko
(exocanthion), horné viecko (palpebrale superius), dolné viecko (palpebrale inferius),
zrenica (pupilla).

o Obocie mé 4 antropometrické body - vonkajsie obocie (frontotemporale), vnitorné
obocie, zdklad obodia (orbitale superious), vrch obodia (superciliare).

o Na tstach sa nachadza 5 bodov - kitiky st (2x cheilion), stred hornej pery (labiale
superius), stred dolnej pery (labiale inferius), stred zavretych ust (stomion).

o Na nosovej ¢asti sa nachadza 7 antropometrickych bodov - stredny bod nazofrontal-
neho stehu (nasion), body, kde sa stretdvaji maxiloanteriordlne a nasoanteriordlne
stehy (2x maxillofrontale), najviac bo¢ny obrys nosa (2x alare), zaklad nosa (subna-
sale), spi¢ka nosa (pronasale).

« Dalsie antropometrické body na tvari st viénelok medzi oboéim (glabella), najvzdia-
lenejsi body od stredu na licnej kosti (2x zygion), body na uhle dolnej celusti (2x

sV,

stredny bod brady (pogonion), stred ¢ela na vlasovej linii (trichion).



Obr. 2.1: Antropometrické body na tvari [25, 13] ex - vonkajsie oko (exocanthian), en -
vnutorné oko (endocanthian), zy - najvzdialenejsi bod od stredu na licnej kosti (zygion),
al - vonkajsi bod nosnej oblasti (alare), ch - vonkajsi bod tst (cheilion), go - bod na uhle
dolnej celusti (gonion), gn - najnizsi stredny bod na dolnej ¢elusti (gnathion), sn - zdklad
nosa (subnasale), tr - stred cela na vlasovej linii (trichion), n - bod leziaci na medidlnej
rovine nosa, najhlbsi bod korera nosa (nasion).

2.2 Antropometrické vzdialenosti medzi bodmi

Na zéklade urcenia jednotlivych antropometrickych bodov z 2.1 ziskavame roézne vzdiale-
nosti na dalsie spracovanie. Dolezité vzdialenosti st medzikartalna sirka (en-en), biokuldrna
sirka (ex-ex), Sirka oka (ex-en, en-ex), vzdialenost medzi zrenicami, sirka tvare (zy-zy),
morfologicka sirka nosa (al-al), Sirka nosového korena, sirka mandibuly (go-go), Sirka tst
(ch-ch), vyska cela (tr-n), vyska hlavy (gn-v), fyziognomickd vyska tvare (tr-gn), morfo-
logickd vyska tvare (n-gn), spodnéd vyska tvare (sn-gn), prednd hornd vyska tvare (n-sn)
[25, 40).

Niektoré body sa nachddzaji na tvarovej strednej linii [36]. Tuto liniu vytvori spojenie
dvoch bodov, ktorymi si glabella a stredny bod hornej pery. Ak je tvar symetricka tato
¢iara sa spoji aj s bodmi ako s $picka nosa, najnizsim strednym bodom na dolnej celusti,
stredom dolnej pery a taktiez so stredom cela na vlasovej linii. Tato linia je v strede medzi
stredmi zreniciek pravého a lavého oka. Pod symetriou si predstavime nieco, ¢o je dokonale
sumerné a pravidelné. Mézeme naozaj povedat, ze existuje dokonald symetricka tvar? Ludia
sa snazia dosiahnut symetriu svojej tvare, pretoze sa symetrickd tvar povazuje za ovela
atraktivnejsiu, i ked to mozno nie je tak. Podvedome vnimame, Ze symetrické ¢rty tvare
st akymsi symbolom dobrého zdravia. Vo vSeobecnosti sa hovori, Ze ludia so symetrickou
tvarou sa povazuju za nositelov "lepsich génov". Nezijeme v dokonalom svete a preto kazdy
z nas ma urcity stupen asymetrie tvare, ktory méze byt u niekoho viac viditelny ako u
druhého. Asymetriu tvare moze sposobit aj len malicky detail na tvari ako krivy kutik
ust pri tismeve. Genetika zohrava velku tlohu pri asymetrii tvare. Bud sa s asymetriou
tvare narodime alebo pocas zivota mdzeme dosiahnut asymetriu kvoli urc¢itym faktorom



ako napriklad zranenie, choroba, zivotny $tyl, ¢i len samotné starnutie. Tym ako ¢loveku
pribidaju roky, tak sa aj asymetria tvare meni.

Prikladom zmeny asymetrie tvare sposobenou ¢asom je dominancia pravej cCasti tvare,
ktord sa vyskytovala vo veku 12 rokov u dievcat, ale u chlapcov az vo veku 16 rokov. [35]

Vdaka antropometrickému meraniu tvare dokazu lekari diagnostikovat kraniofacialne
anomalie, ¢o su urcité abnormality, ktoré si uz vrodené Prikladom najCastejsie vrodenej
abnormality tvare je rdzstep pery a podnebia. Antropometrické merania sa pouzivaju aj na
nastavenie Standardov pre planovanie tvarovej rekonstrukcie po vaznom zraneni.[23]

2.3 Indexy tvare

Na zaklade antropometrickych vzdialenosti medzi bodmi sa vytvorili rézne metrické vlast-
nosti nazyvané aj indexy [39], ktoré sa vyuzivaju na klasifikidciu jednotlivych ¢t do troch
tried ¢i st dané ¢rty tzke, stredné alebo Siroké, nizke, stredné alebo vysoké, tenké, stredné
alebo hrubé, kratke, stredné alebo dlhé.
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Jednotlivé indexy st rozdelené na 3 rozsahy, ktoré rozdeluju jednotlivé érty tvare do tried.
Pouzité rozsahy a ako sa k nim dospelo popisuje M. M. Roelofse vo svojej praci [38].

Celo sa povazuje za nizke, ak index velkosti ¢ela je mensi ako 21,9, stredné, ak je v
rozmedzi 22-28 a vysoké nad 28,1.

Tvarovy index mensi ako 78,9 klasifikuje tvar ako kratku, ale Sirokd, medzi 79 az 92,9
ako strednu a nad 93 ako dlhi, ale tzku.

Vzdialenost o¢i klasifikuje medzikartalny index, ktory urcuje, Ze oci su blizko seba, ak
je jeho hodnota mensia ako 36,9, v norméalnej vzdialenosti, ak sa hodnota pohybuje medzi
37 az 46 a oci su daleko od seba ked hodnota medzikartalneho indexu je vécsia ako 46,1.

Nos je kratky, ak nasofacidlny index dosahuje hodnoty mensie ako 37,9 normalny, ked
jeho hodnoty st v rozmedzi 38-46 no a dlhy, ak jeho hodnota prevysuje 46,1. Sirku nosa



klasifikuje index nosno-tvarovej sirky, ktory urci, ze je nos tzky pokial jeho hodnota nepre-
vysuje 31,9, normélnej sirky je vtedy, ked dosahuje hodnot medzi 32 az 36 a nos je siroky
akondhle index dosiahne, popripade presiahne hodnotu 46,1.

Index pery urcuje ako hrubé si tsta. Za tenké tsta sa povazuju vtedy, ked idex pery je
mensi ako 34,9, Gsta normélnej hribky st ak index dosahuje hodnotu medzi 35 a 44.9 a za
hrubé pery sa povazuje ak je index pery aspon 45. Vysku tst klasifikuje index vertikalnej
vysky ust, ktory ak je mensi ako 15,9, tak sa tista povazuju ako tenké, pri dosiahnuti hodnot
16 az 22 su usta stredné a nad 22,1 sa povazuju za hrubé. Index hornej pery urcuje ako
velmi je zastipend hornd pera k vyske tst a povazuje sa za tenki ak nepresahuje 31.9,
za strednti kedy dosahuje hodnotu 32 az 44 a za hrubd, ak je jeho hodnota vicsia ako
44.1. Index dolnej pery podobne ako index hornej pery urcuje jej zastipenie voci vyske
ust. Dolna pera je tenka, ak jej index je mensi ako 51,9, strednd pri rozmedzi 52 a 62
a hrubé pri hodnote indexu, ktord dosahuje alebo presahuje hodnotu 62,1. Uzke tsta st
klasifikované ked hodnota indexu sirky st je maximélne 54,9, stredné dsta st vtedy, ked
index ma hodnoty medzi 55 a 66 a pri hodnotach indexu dosahujicich alebo vyssich ako
66,1 sa usta povazuju za Siroké.

Poslednou klasifikaciou je velkost brady, ktori urcuje index velkosti brady a brada je
normalna pri hodnotach indexu v rozmedzi 20 az 29, kratka pri indexe o hodnote 19,9 a
mensej, a za dlha bradu sa povazuje, ak index je bud rovny 29,1 alebo vacsi.

index nizsi, uzsi, tensi | stredny | vyssi, Sirsi, hrubsi
velkosti cela <219 22-28 > 28,1
tvarovy <789 79-92,9 > 93
medzikartalny < 36,9 37-46 > 46,1
nosovy <549 55-99,9 > 100
nasofacidlny < 37,9 38-36 > 36,1
nosno-tvarovej sirky < 31,9 32-36 > 36,1
pery < 34,9 35-449 > 45
vertikalnej vysky st <159 16-22 > 221
hornej pery < 31,9 32-44 > 441
dolnej pery < 51,9 52-62 > 62,1
sirky ust < 54,9 55-66 > 66,1
velkost brady < 19,9 20-29 > 29,1

Tabulka 2.1: klasifikacia indexov

2.4 Rozdelenie obyvatelstva na haploskupiny podla antropo-
metrickych udajov

Na nasom kontinente, ale i celkovo vo svete je obrovské mnozstvo ludi. Kazdy jedinec je
iny a odlisny na zdklade réznych znakov. S kazdym ¢lovekom, s ktorym sa stretneme pocas
néasho zivota sa vzajomne odlisSujeme, a tym sme kazdy jedinecny. Uz v histérii sa ludstvo
delilo do réznych skupin podla telesnych znakov. S takymto delenim sa ako prvy zaoberal
franctzsky vyskumnik F. Bernier, ktory v roku 1684 klasifikoval a rozdelil obyvatelstvo do
niekolkych skupin na zaklade farby pleti a vlasov, tvaru nosa, oci, telesnej vysky a tvare.
Vytvoril tak styri skupiny:

o Eurépania a zdpadny Aziati



o Cernosi
e Vychodny Aziati
e Laponci

Pri vzniku dalsich deleni sa rozdelili ludia do ras. Kazda rasa ma svoje charakteristické érty,
ktorymi sa od inej lisi. Tieto rozdiely sa najcastejsie prejavuju vo farbe pokozky, tvare vlasov
a v ¢rtach na tvari ako je tvar oCi, pier, nosa a profil tvare. J. J. Roginskij viac $pecifikoval
a rozdelil Tudi do ras. Ludské rasy rozlisil podla tvarovych podob a geografického vyskytu.
Vznikli tri velké skupiny ako ekvatoridlna, eurdzijska a azijsko-americka, v ktorych popisal
farbu pleti, vlasov, o¢i, Sirku nosa a tvare, vysku cela a orbity.

Prvou z tychto skupin je Ekvatoridlna alebo Afroamerickd rasa, pre ktora je charak-
teristickd tmavé farba pleti, o¢i a vlasov. Tvar vlasov je vinity az kuceravy. Nos je nizky
az stredny, ale siroky. Pery st hrubé a nadmerne vyc¢nievajice dopredu. Vyska cela a sirka
tvare je mald az strednd a vyska orbity je nizka az stredné.

Pre Eurazijskt alebo Europoidni rasu je farba pleti svetld az jemne tmava. Vlasy st
rovné pripadne vlnité roznej farby. Pery su tenké a stredne velké. Nos je vysoky a tzky.
Vyska cela a sirka tvare je malad az stredna. Vyska orbity je stredné.

Poslednou trefou skupinou je azijsko-americkd alebo mongoloidna rasa, pre ktoru je
typické, ze ma podobnu farbu pleti ako pri europoidnej rase, no dost ¢asto prechadza az do
nazltlého odtienu pleti. Farba vlasov a o¢i je tmava ako pri Afroamericanoch. Vlasy maju
rovné a pevné. Nos je nizky az stredny, len u Indidnov je vysoky. Pery si stredné az hrubé
a podobne vyc¢nievajice ako pri Ekvatoridlnej rase. Vyska cela a Sirka tvare je strednd az
velka, vyska orbity je velka. [20]

2.5 Rozdiely tvare medzi r6znymi haploskupinami

Kazda rasa je odlisnd bud velkymi alebo malymi, az nepatrnymi rozdielmi, ktoré si doka-
zeme vSimnuat volnym okom. Vzdialenosti antropometrickych bodov sa medzi jednotlivymi
rasami lisia, ¢o mézeme vidiet uz aj pri Rogijskijovom rozdeleni 2.4. Dalsi vyskum [23] ndm
ukazuje, ze v priemere Eurdpania, stredny vychod a servernd Amerika maji vacsiu vysku
tvare ako Afroamericania a Azijci. Mongoloidn4 rasa méa vzdialenost medzi ofami vacsiu.

Dominantnou ¢rtou azijskej tvare [28] je vacsia vzdialenost medzi bodmi vnitorného
oka v zavislosti od vzdialenosti medzi hornym a dolnym vieckom otvoreného oka. Vysku
oka maju azijci od 8 mm do 10 mm, pricom kaukazka populdcia ma priemerni vysku oka
10,3mm. Co sa tyka sirky oka pri mongoloidnej rase sa pohybuje v rozmedzi 27 mm az 30
mm a pri kaukazkej populacii v priemere 27,2 mm.

Zaujimavou ¢rtou tvére je nos, kedy priemernt vysku nosa maji Azijci a Eurépania 60
mm a Afroameri¢ania 57 mm, ale zase sirku nosa maja 37,6 mm, pricom europoidné rasa
ma 32,8 mm a azijska ma 33,7 mm, takze Eurdépania maji na zdklade tabulky 2.1 v primere
tizky nos a Afroamericania a Azijci maji nos stredny.

2.6 Zmeny tvare v case

Clovek sa dennodenne menf a vyvija. Nage telo poznamendava ¢as a starnutie, ktoré prichadza
a prejavi sa na vzhlade a stavby celého tela. Najcastejsie znamky vyvoja a zmien pri plynuti
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¢asu vidime na ludskej tvari. Na zdklade publikicie [33], ktord sa zaoberd modelovanim
vivoja tvéare deti a mladistvych od 7 do 17 rokov v Ceskej Republike sa najvicsi vyvoj tvare
zaznamenal v obdobi puberty. Zaujimavostou je, ze zmena prebieha inak pri dievcatach a
chlapcoch.

Pri dievcatach najvacsi vyvoj tvare je v rozmedzi v 7 az 14 rokov. Zvyraznuje sa Spicka
nosa, brada a obocie a predlzuje sa cCelo a spodna cast tvare. Medzi 14. a 16. rokom vzrastie
oblast pod ocami a po 16. roku vyvoj prakticky zastane.

Pri chlapcoch je vyvoj najvacsi v rozmedzi 11-14 rokov, kedy sa meni Celo, nos a brada.
Po 14. roku vyvoj tvire sa spomali, ale stale pretrvava aj do 17. roku. Po 16. roku sa
zaznamenali len malé zmeny v oblasti nosa a brady.

Najvécsie zmeny v tvari nastali v oblasti ¢ela, nosa a c¢eluste v oboch pohlaviach. Pred
pubertou muzi zvyknd mat véacsiu tvar ako zZeny v rovnakom veku. Napriek tomu, zZe me-
dzi pohlaviami vo vyvoji tvare st rozdiely studia [33] predpokladd, Ze obe pohlavia maji
podobny starntici vzor.

Iné studia [46] zaoberajica sa vyvojom tvare v Hong Kongu zaznamenala taktiez zvéic-
Senie Cela a aj indexu velkosti brady pri oboch pohlaviach. Spi¢ka nosa sa zvyraznila pri
oboch pohlaviach, ale bola vyraznejsia pri muzoch.

Zeném z Hong Kongu sa pocas vivoja tvare predlzila vyska oéf viac ako muzom. Vyska
medzi nosom a hornou perou sa vyraznejsie zvysila pri zenach. Co sa tyka tst, tak sirka
ust sa zmenila u zien, ale pri muzoch nie.
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Kapitola 3

Metody detekcie

V tejto kapitole sa pozrieme na metdody detekcie objektov a zameriame sa na detekciu
ludskej tvare, detekciu bodov urcujicich tvar tvare a tvarovych organov. Urcenie charak-
teristickych bodov na tvari je kritickd Cast pre spracovanie tychto udajov v aplikaciach na
rozpoznanie tvare, sledovanie tvare, detekcia pohladu, zistenie vyrazov alebo mimiky tvare.
Najskor sa musime pozriet na detekciu regionu tvare zo snimku, ¢i sa na danom snimku
vobec Tudské tvar nachadza, aby sme mohli na nej detekovat body, ktoré potom vyuzijeme
na dalSie spracovanie a analyzu. Na detekciu objektov a bodov sa vyuzivaju starsie pri-
stupy, ktoré vyuzivaju statistické modely alebo novsie pristupy vyuzivajice hlboké ucenie
pomocou neurénovych sieti.

3.1 Starsie pristupy

Na detekciu tvare napriklad v digitalnych kamerach a fotoaparatoch sa vyuziva algoritmus
Viola-Jones pre jeho vybornu priacu v redlnom case. Tento algoritmus bol motivovany hlavne
detekciou tvare, ale moze byt natrénovany aj na detekciu inych objektov.

Algoritmus Viola-Jones [45] vyuziva pristup rozdielu intenzit danej oblasti obrazu. Vy-
uziva Haarove priznaky, ktoré hovoria o tmavsich a svetlejsich oblastiach. Napriklad oblast
oc¢i je tmavsia ako oblast lic. Kazd4 jedna cast sa pocita sc¢itanim a odc¢itanim intenzit na
zéklade haarovych priznakov, ¢o sposobuje redundantné vypocty. Na zabranenie nadby-
tocénych vypoctov a zefektivnenie celého procesu ziskania vysledku sa vyuzilo vypocitanie
integracného obrazku, ktory obsahuje sicet intenzit tak, ze na siradnici x, y sa nachadza
stcet intenzit vsetkych pixelov nalavo a hore od danej stradnice obrazku. Natrénuju sa
priznaky od najviac vSeobecného, az po Specifické a detekuje sa tvar, az po tom ako vSetky
priznaky st pritomné.

Medzi starsie metédy detekcie antropometrickych bodov na tvari patria Active Appe-
arance Model (AAM), Active Shape Model (ASM) a Constrained Local Model (CLM).
Vsetky metédy patria mezdi Statistické modely detekcie tvaru objektov.

AAM [18, 34] je nelinedrny parametricky model, ktory sa trénuje na zéklade oznace-
nia konkrétnych bodov na trénovacich snimkoch. Nasledne sa lokalita tychto bodov pouzije
na definovanie tvaru tvare. Na zaklade tohto modelu dostaneme Startovaci odhad a pomo-
cou upravovania parametrov modelu urobime rekonstrukciu, kde sa snazime minimalizovat
rozdiel medzi rekonstrukciou a pévodnym obrazom. Tento optimalizacny problém sa riesi
iterativnou metdédou, kedy sa vzdy vypocita, akd velkd je chyba novej predikcie. Ak je vel-
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kost chyby mensia ako aktudlna, tak sa prijme, inak sa vyskasa modifikovany parameter
predikcie.

Model ASM [19] sa taktiez trénuje pomocou oznacenej mnoziny bodov na obrézkoch.
Tento model pri trénovani musi zarovnat tvary zo vSetkych obrazkov a nasledne vypocitat
priemerny tvar. Uz sa len ur¢i predvolena rotacia, velkost a pozicia. Na zdklade urc¢eného
stredného tvaru sa znovu zarovnaju trénovacie tvary a tento proces sa opakuje pokial na-
stava vyznamnd zmena. Tymto procesom sa ziska model, ktory nasledne sa vyuziva na
detekciu tvarov pomocou transforméacie danych bodov.

CLM [20] je podobny Active Appearance modelu, ale vyuziva lokdlne vzory vlastnosti.
Trénovacia oblast je vzorkovana okolo kazdého bodu a oblasti st prevzorkované na stalu
velkost. Tieto oblasti st nasledne spojené do jedného vektoru, ktory sa vyuzije na vytvore-
nie linedrneho modelu s naslednym vytvorenim spojeného modelu. Tento model vyhladava
body pomocou prvotného urcéenia bodov a nasledného generovania oblasti od tychto bodov,
vypocitania odpovede kazdej oblasti za pomoci normalizovanej korelacie, pricom predikuje
nové pozicie bodov a upravuje parametre az dokial nenastava vyznamna zmena v deteko-
vanych bodoch.

Moderné pristupy vyuzivaji neurénové siete na detekciu objektov a bodov na tvari a
preto sa na ne blizsie pozrieme v nasledujicej casti.

3.2 Neurdonové siete

Neuroénova siet je skupina algoritmov zalozena na vzore fungovania ludského mozgu. Sklada
sa z prepojenych uzlov, ktoré st podobné neurénom v mozgu. Kazdy neurén ma svoj vstup,
vystup a ma priradend vahu, ktord urcuje dolezitost daného vstupu. Vsetky vstupy do ne-
urénu su vynasobené natrénovanymi vahami a spocitané do vysledku. Vysledok je posunuty
aktivacnej funkcii, ktord urci vysledny vystup. Vystup nasledne preda dalSej vrstve alebo
ho priradi na findlny vystup z neurénovej siete.

Pozname viaceré aktivacné funkcie, ktoré mézu byt bud linearne alebo nelinearne. Li-
nearna aktivacna funkcia Castokrat znama aj ako funkcia identity f(z) = x nijako nemeni
vystup neurénu a jej pridanim na vsetky uzly zachova linearnu kombinaciu vstupov s jednot-
livymi vahami. Pri vyuziti nelinedrnych aktivaénych funkcii sa zovseobecnuje réznorodost
déat a odlisuju sa vystupy.

Nelinearnymi aktivaénymi funkciami su[l]:

o ReLU (Rectified Linear Unit)

Najpouzivanejsia aktivacna funkcia a jej ilohou je ponechat kladné hodnoty a zaporné
premenit na nulu. Takze je to spojenie dvoch linearnych funkcii, pricom jedna je v
mnozine zapornych ¢isiel a druha v mnozine v kladnych ¢isiel.

f(z) = max(z,0), f(x) = {S,i ; 8
o Sigmoid

Funkcia, ktora vrati hodnoty v obore (0,1), takze je vhodna na uréenie pravdepodob-
nosti vystupu pri klasifikacnych problémoch.

1

f(ﬂf):m
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Tanh

Funkcia symetrickd v nule v obore hodnoét (-1,1). Je podobny sigmoide, akurdt vysoko
zéporné hodnoty budil oznacené ako zaporné, hodnoty blizko nuly k nule a kladné
hodnoty ako kladné. Funkcia sa vyuziva hlavne pri klasifikdcii dvoch tried.

e —e %

et +e %

fz) =

KedZze neurénové siete sa trénuji, musime zistift ako st presné. Na urcenie tejto pres-
nosti sa vyuzivaju stratové funkcie, ktoré nam povedia ako sa lisia predikované hodnoty
oproti redlnym hodnotédm, ktoré sme chceli skuto¢ne najst. Medzi stratové funkcie patria
napriklad[3]:

MAE

Mean absolute error alebo stredné absolitna chyba je strednd hodnota sictu velkosti
chyb medzi skutocnostou a predpovedou modelu. Absolitna chyba je odolnejsia voci
vzdialenej$im hodnotam.

1 ¢ kut d
MAE = =37 [y = !

)
i=1

MSE

Mean squared error alebo stredna kvadratickd chyba je strednd hodnota suc¢tu stvor-
cou rozdielov medzi skuto¢nostou a hodnotou ziskanou z modelu. Pouziva sa ked
chceme aby vécsie chyby boli viac potrestané, mali vacsi dopad na nepresnost modelu

ako mensie chyby.
n

1 k d\2
MSE =~ ;(yf o —ypree)
1=

MBE

Mean bias error alebo stredné vychylena chyba je priemer stictu chyb a berie do iivahy
aj smer, ktory moze spdsobit vzajomné vyrusenie. Je malo vyuzivany, ale méze urcit
¢i model mé pozitivnu alebo negativnu odchylku.

n

1 kut d
MBE — nz;(yf uto _ ypred)
1=

Toto s najpouzivanejsie stratové funkcie pouzivané na trénovanie neurénovych sieti. Exis-
tuju aj Specialne klasifika¢né stratové funkcie pouzivané pri uceni neurénovych sieti na
predpoved tried objektov ako je krizova entropia, ktord vyuziva logaritmus a tym zvysuje
hodnotu straty pri vysokej percentualnej nezhode medzi predikciou a realitou.

Ucenie neurénovej siete [5] spo¢iva v minimalizovani hodnoty stratovej funkcie zmenou
vah a prahov pri kazdom neuréne. Na minimalizovanie straty sa vyuzivaju optimaliza¢né
algoritmy, ktoré s vyuzitim ucéiaceho sa kroku chcti ndjst globalne minimum. Udiaci krok
v optimalizacnom algoritme sa nastavuje,a v niektorych algoritmoch sa moéze menit jeho
hodnota aj pocas trénovania. Medzi optimalizaéné algorimy [6], ktoré sa vyuzivaju pri
neurénovych sietach patri zostupny prechod, stochasticky zostupny prechod, momentum,
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Adagrad, AdaDelta, Adam. Adam [32] je efektivny a ¢asovo nendro¢ny algoritmus vhodny
na velky pocet dat a parametrov.

Neurénova sief sa nauci hodnoty vsetkych parametrov siete pomocou dostato¢ného
mnozstva trénovacich dat, ako najst riesenie daného problému a vhodne zvolenou opti-
maliza¢nou a stratovou funkciou na dany problém. Siet nasledne urcuje vystup s urcéitou
presnostou, ktort vieme ziskat z valida¢nej mnoziny dat. Validacnd mnozina dat je mno-
zina, z ktorych sa neurénova siet neuci, iba validuje model, ¢i dokaze a s akou presnostou
riesif problém aj na neznamych datach.

Na to, aby sme vedeli spravne navrhnit neurénovi sief potrebujeme najskor pochopit
s ¢fm pracujeme. Co je nas vstup a ¢o by malo byt vystupom. Dobrjm spdésobom je vizu-
alizacia dat, pozrieme si, ¢o ddvame na vstup, a ¢o by malo byt na vystupe. Tym lepsie
pochopime data a mozeme sa vrhntt na ich predspracovanie. Data na vstupe a vystupe casto
predstavuju neciselné tdaje a preto ich najskér potrebujeme premenit na ¢iselnd podobu,
pretoze neurénova siet vie pracovat len s ¢islami a s roznymi matematickymi funkciami. Ne-
urénovu siet vieme vyuzit na akykolvek problém, pokial vieme spravne transformovat vstup
a vystup na C¢iselnt reprezentaciu. Natrénovand neurénova siet vie riesit len ten problém, na
ktory bola trénovana na zaklade trénovacich dat, takze tispesnost a presnost potom zalezi
od kvality a dostatku trénovacich dat, navrhnutého modelu, dizky trénovania a pouzitych
trénovacich parametrov.

Néavrh modelu neurénovej siete spociva v experimentovani. Mali by sme zacat bud exis-
tujucim modelom, ktory riesi podobny problém ako je ten nas alebo zacat s velmi jed-
noduchym nédvrhom a postupne ho upravovat. Existujtici model si upravime na zdklade
nasich potrieb ako st velkost vstupu, velkost vystupu, popripade pridanie alebo odstrane-
nie dalsich vrstiev v modeli. Pri vytvarani iplne nového modelu moézeme postupne zvysovat
komplexnost pridavanim dalSich vrstiev, menenim poctu parametrov, pridavanim aktivac-
nych funkcii. Pri navrhu modelu sa pozerame ako nas model riesi nds problém, aki ma
presnost a uspesnost, ktori moézeme zvysit roznymi sposobmi ako st zvéicSenie mnoziny
trénovacich dat, zvysenie pocCtu vrstiev neurénovej siete, normalizacia vstupnych dat alebo
aj dlzkou trénovania. Pri dizke trénovania si treba dat pozor na pretrénovanie. Aby sme sa
vyhli pretrénovaniu siete vyuzivame zvécsenie réznorodosti trénovacej mnoziny alebo zme-
nenie komplexnosti modelu. Komplexnost modelu moézeme zmenit zmenou poctu vrstiev,
poctu parametrov, ndhodnej manipulacie vstupnych dat, pricom cielom je zvysif vseobec-
nost modelu a redukovat nadmerni presnost v trénovacich datach.

Neurénové siete sa rozdeluji na 3 typy [2]:

e dopredné neurénovné siete,
e konvolu¢né neurénové siete,
e rekurentné neurénové siete.

Dopredné neurénové siete st najzakladnejSimi neurénovymi siefami. Spracovavaju vstupy
iba smerom dopredu a nevytvaraju cyklus. Vyuzivaju sa na textové, tabulkové alebo ob-
razkové data. Rekurentné neurénové siete sa od doprednych lisia tym, ze obsahuja cyklus
a povoluju aby predchadzajici vystup bol pouzity znova ako vstup. Vyuzivaji sa na ca-
sové data, textové alebo audio dat. Konvolu¢né neurénové siete sa vyuzivaju na spracovanie
obrazu a preto sa im budem viac venovat.
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3.2.1 Konvolu¢éné neurénové siete

V konvolu¢nej neurdénovej sieti [8, 4] s dolezitym prvkom konvolu¢né vrstvy, ktoré obsa-
huju filtre. Filtre st uréené na ziskanie informécii o obraze. Hodnoty filtrov st predmetom
ucenia neurénovej siete, ktoré vytahuju informécie zo vstupu. Zakladnou operéciou je kon-
volticia, ¢o je sucet vyndsobenych vstupnych hodnét o velkosti filtra s hodnotami filtra a
vznikne jedna vyslednd hodnota pre dant velkost filtra. Filter sa nasledne posunie a znova
sa vykond konvolicia, ¢o sa opakuje az dokial sa nespracuje cely vstup. Filter ma urcent
velkost, ¢o je jednym z nastavovanych parametrov v konvolu¢nej vrstve. Dal$im paramet-
rom je aj posun alebo krok filtra, o kolko a ktorym smerom sa posunie, aby spracoval cely
vstup. Pri aplikécii filtra nastdva problém pri hraniciach, kedy neexistuje hodnota suseda.
Na riesenie neexistujicich hodn6t na hraniciach sa pouziva niekolko pristupov, ktoré st
tiez predmetom nastavenia konvolucénej vrstvy. Neexistujice hodnoty, ktoré si za hrani-
cou obrazu vyplnime bud nulami alebo zduplikujeme hodnoty od suseda. Taktiez mézeme
hrani¢né body vynechat, ¢o zapricini redukciu vystupu.

V konvolué¢nej vrstve sa moze nachadzat niekolko filtrov, pricom kazdy z filtrov vyprodu-
kuje priznakovi mapu, ¢o je vystup po aplikacii daného filtra. Kazda zostrojend priznakova
mapa je vstupom aktivac¢nej funkcie a najviac vyuzivana aktiva¢na funkcia v konvoluénych
vrstvach je ReLU. Po konvoluc¢nej vrstve moze nasledovat tzv. pooling, ¢o je prevzorkovanie
vstupnych hodnot do mensej mapy. Zoberie sa okno nejakej velkosti a v rdmci toho okna
sa bud vyberie maximéalna hodnota alebo priemerna hodnota v danom okne zo vstupnej
priznakovej mapy. Pocas tejto operacie stratime nejaké informacie, ¢o zvysi efektivitu vy-
poctu, zredukuje zlozitost obrazu a podpori, aby neurénova sief viac zovseobecnila vstupné
data, a tak mala lepSiu presnost.

Poslednou vrstvou je plne prepojena vrstva, ktord nam skombinuje priznaky, prevedie
klasifikdciu alebo vytvori vystup. Jednym zo sposobov prevedenia klasifikacie [4] je vyuzitie
aktivacnej funkcie softmax, ktord nam vrati pravdepodobnost, ze sa dany objekt nachadza
na obrazku.

3.3 Neuroénové siete pre detekciu tvare a antropometrickych
bodov na tvari

Popularizéciou hlbokého ucenia a pocitacového videnia vzniklo viacero modelov na detekciu
objektov. Za pomoci detekcie objektov vieme sledovat v kamere dany objekt automaticky
a vyuzit to na automatické ostrenie, autonémne auta sa dokazu vyhniut havarii a podobne.
V ramci detekcie objektov mézeme detekovat aj ludskt tvar a potom tvar vyuzit na dalsie
spracovanie, ako je detekcia antropometrickych bodov na tvari, ktoré mézu byt vyuzité na
rozpoznanie tvare, ale mozu byt vyuzité aj na zabavu ako st rézne zabavné aplikacie

3.3.1 YOLO

Algoritmus vyuzivajici neurénove siete je You Only Look Once model alebo YOLO. YOLO
[37] je model na detekciu roznych objektov, ¢i st pritomné na obraze a ak dno, kde sa
nachadzaji. Funguje s vyuzitim konvoluénych neurénovych sieti, ktoré detekuji v jednom
obraze viacero objektov. Vstup sa rozdeli na Stvorcovii mriezku a kazda bunka mriezky
odhadne niekolko ohrani¢ujicich obdlznikov a vypoéita pravdepodobnosti objektov, ktoré
sa v danom ohrani¢eni nachddzaji. Dand bunka potom vrati poziciu stredu objektu, sirku
a vysku objektu. V pripade kedy detekuje jeden objekt viacerymi ohranic¢eniami pocita
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prienik nad zjednotenim (IoU - intersection over union) alebo Jaccard index, ¢o je pomer
medzi obsahom pocéitaného ohranic¢enia a obsahom zjednotenych ohraniéeni. Najvyssie IoU
sa povazuje za vysledné ohranicCenie, a tak sa eliminuji nepotrebné ohranicenia, ktoré neboli
az tak presné. Vysledkom st jednotlivé ohranicenia, ktoré detekuji dané objekty na snimku
aj s pravdepodobnostou o aky objekt sa jedna.

3.3.2 VGG-NET

VGG-NET [7, 41] je dalsim algoritmom na detekciu roznych objektov s vyuzitim hlbo-
kej konvolu¢nej neurénovej siete. Pouziva sa na detekciu velkého mnozstva individualnych
objektov ako su zvieratd, Iudia, kancelarske potreby. Na obrazku 3.1 je vyzobrazena archi-
tektura siete. Vyuziva 16 vahovych vrstiev, ako st konvolu¢né vrstvy alebo plneprepojené
vrstvy, pricom na vstupe je obrazok s velkostou 224 px x 224 px a vSetkymi tromi kanalmi
RGB. Kazdym jednym poolingom sa zredukuje rozliSenie Stvornasobne, pretoze vyuziva
okno 2 x 2 s posunom o 2 x 2 pixelov. Na zaklade velkého mnozstva vrstiev v sieti zlepsuje
presnost klasifikdcie. Nevyhodou tohto algoritmu je velmi zdlhavé trénovanie a velkost na-
trénovanej siete. Pri natrénovani na data ImageNet, ktora obsahuje az 14 miliénov obrazkov,
dokéze klasifikovat az 1000 roznych objektov s presnotou 92,7%.
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Obr. 3.1: Architektira VGG-16 [7] (upravené)

3.3.3 MTCNN

MTCNN alebo Multi-Task Cascaded Convolutional Neural Network [48] je algoritmus,
ktory detekuje na obrazku nie len tvar, ale aj oéi, nos a tusta. Algoritmus pozostdva z
troch stadii pricom v kazdom stadiu je jedna konvolucéna sief. Prvym stddiom je detekcia
vsetkych moznych ohraniceni, ktoré pravdepodobne obsahujt tvar. Konvolu¢nd neurénova
siet vyuzivand v prvom stadiu sa volda P-Net a je zlozend z 5 konvoluénych vrstiev. Dru-
hym stadiom je vyuzitie R-Net, ¢o je dalsia konvolu¢nad neurdénova siet, ktora odfiltruje
nespravne ohranicenia tvari a vyberie uz vysledné ohranicenie tvare. R-Net vyuziva 3 kon-
volucné vrstvy a 3 plne prepojené vrstvy. V tretom stadiu sa vyuzije tretia konvolucéna
neurénova siet nazvand O-Net, ktorda obsahuje 4 konvolucné vrstvy a 4 plne prepojené
vrstvy. O-Net vrati detekované ohranicenia tvari, ako velmi si je ista kazdou tvarou a este
navyse vrati aj 5 spresniujucich bodov na tvari, ktoré urcuja oci, spicku nosa a kutiky tst.

3.3.4 ASMNet

ASMNet [24] je algoritmus vyuzivajuci konvoluéné neurénové siete, ktory detekuje antro-
pometrické body na tvari a zaroven aj to, ako je dand tvar otocenda. Pouziva svoju vlastnu
stratovi funkciu z ndzvom ASM-Loss. ASM-Loss vyuziva porovnanie predikovanych bodov
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s bodmi generovanymi pomocou ASM. Hlavnou stratovou funkciou je MSE. Postupne sa
znizuje vdha ASM-Loss a vyuziva sa len MSE aby sa neurénova siet viac sustredila na
origindlne body. Trénovanie s vyuzitim ASM-Loss vedie k zvySeniu presnosti algoritmu.
Vyhodou tohto algoritmu je, Ze je maly, rychly a aj napriek tomu dostatoc¢ne presny.

3.3.5 Deep Convolution Network Cascade

Algoritmus [43] vyuzivajici tri irovne konvoluénych neurénovych sieti. Uz pri prvej tirovni
robi celkom presné predikcie aj pri velmi naroénych obrazkoch, ako st rézne uhly tvare,
zlé svetelné podmienky, alebo aj deformacie spésobené mimikou tvare. Na tejto trovni si
dovoli detekciu bodov s vyssou mierou nepresnosti, pretoze dalsie 2 tirovne sluzia na ziskanie
vacsej presnosti. Tieto tirovne si bert na spracovanie len oblast okolo predikovaného bodu
z predchadzajicej trovne a na vystup vratia novi predpoved.

V prvej trovni vyuziva 3 konvoluéné neurénové siete, ktoré na vstup dostanti oblast
tvare. Prva konvolu¢na neurénova siet detekuje 5 bodov, ktorymi st stredy oci, $picka nosa
a kutiky dst. Druhd konvoluénd neurénova siet detekuje len oéi a nos a tretia konvolucéna
neurénova siet detekuje kutiky st a spicku nosa. Predpovede vsetkych troch konvolu¢nych
neurénovych sieti s spriemerované a detekovany bod sa predéd dalsej arovni. Vsetky tri kon-
volucéné neurénové siete maju rovnakua struktaru, ktora spociva v 4 konvoluénych vrstvach,
medzi ktoré st vlozené 3 max-poolingové vrstvy a zakoncuju to dve plneprepojené vrstvy.

V druhej a tretej trovni sa nachddza az 10 konvolu¢nych neurénovych sieti, pretoze pre
kazdy bod st vytvorené az dve konvolu¢né siete. Kazda konvolu¢na neurénova siet v tychto
drovniach dostane bod z predchidzajicej tirovne a rozdielne velkosti okolia bodu. Vsetky
konvoluéné neurénové siete v tychto trovniach maji rovnaka struktiru a su plytsie ako
v prvej urovni. Obsahuju len 2 konvolu¢né vrstvy spolu s 2 max-poolingovymi vrstvami a
zakoncuju to dve plne prepojené vrstvy. Kazda neurénova siet vrati 2 cisla, ktoré urcuju
x-ovil a y-ovu suradnicu detekovaného bodu.
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Kapitola 4

Navrh algoritmu

Cielom navrhnutého programu je detekovat antropometrické body na tvari a nésledne uro-
bit analyzu tvare s pouzitim roznych indexov v sade obrazkov, kde je tvar vyobrazena v
roznych rokoch zivota. Vystupom programu budu grafy vyvoja pomerov réznych vzdiale-
nosti medzi detekovanymi antropometrickymi bodmi v ¢ase a ilustracia detekovanych bodov
na obrazkoch.

Pre analyzu tvare najskor potrebujem ziskat tvar zo snimku. Tito tvar ziskame pomocou
tvarového detektoru Multi-task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) 3.3.3, ktory
nam vrati regién tvare a 5 zékladnych antropometrickych bodov, ktoré sa nevyuzija. Tvar
sa predspracuje, tak ako sa predspracovavali vstupné tréningové data, aby model dostal
data, na ktoré bol trénovany. Tento model vrati 68 bodov na tvari. Pocas samotnej analyzy
nebudem pracovat so vSetkymi bodmi, pretoze na analyzu budem potrebovat iba body,
ktoré st popisané v casti 2. V tejto chvili je snimok s tvarou pripraveny na analyzu, kde sa
spocita vzdialenost konkrétnych bodov, ktoré si uréim na zaklade bodov z 2.1.

4.1 Model na detekciu tvare a antropometrickych bodov

Na urcenie antropometrickych bodov sa vyuzije neurénova siet. Tuto siet treba navrhnut
a nasledne natrénovat pomocou trénovacich dat. Trénovacie data predstavuji konkrétne
snimky tvare a urcené body na nich, ktoré sa povazuju za ¢istu pravdu. Ako pociatocény
model som pouzil residudlnu neurénovi siet alebo RESNET, ktort vyuziva viacero studii[42,
30, 47] ako zéklad pre detekciu bodov na tvari.

4.1.1 RESNET

RESNET je model hlbokej neurénovej siete vytvoreny na klasifikidciu objektov v obrazkoch.
Vyuzitim residudlnych blokov v sieti ziskame presnost modelu so zvysujicim sa poctom
vrstiev v sieti. Bez pouzitia tychto blokov sa zvysuje trénovacia chyba s pribudajicim
poctom vrstiev.

Residudlny blok je sc¢itanie vstupu residudlneho bloku a vystupu naukladanych konvo-
luénych vrstiev v tomto bloku. Tento blok sa deli na dva v zévislosti od hibky siete. Zakladny
blok obsahuje dve konvoluéné vrstvy s jadrom o velkosti 3 x 3, posunom o 1 x 1 a poc¢tom
filtrov v zavislosti, ktort etapu a ktory blok popisujeme. Pociato¢ny pocet filtrov je 64 a
kazdou etapou sa zvySuje dvojnasobne. Obsahuje davkovi normalizdciu a aktivaéni fun-
kciu ReLLU. Aby sa zamedzilo zmenseniu vstupu, tak sa pouzije nulova vypln na hraniciach
vstupu o velkosti 1. Tento zdkladny blok sa pouziva v sieti Resnet-18 a Resnet-34, pricom
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¢islo za nazvom znamend pocet vrstiev. Druhy typ bloku nazyvany bottleneck blok sa lisi
od zakladného tak, Ze obsahuje o jednu konvoluénu vrstvu viac a vrstvy maji zmenené
parametre. Prva a posledna konvoluc¢na vrstva v bottleneck bloku mé jadro o velkosti 1 x
1 a strednd 3 x 3. Pocet filtrov je taktiez zavisly v akej etape sa nachadzame, ale posledna
konvolu¢nd vrstva obsahuje stvornasobok poctu filtrov ako predchédzajice dve.

Poslednou vrstvou je plne prepojend vrstva obsahujiica pocet vystupov. Este pred plne
prepojenou vrstvou nastéava globdlny pooling priemerom, ktory urobi priemer z kazdej pri-
znakovej mapy vytvorenej z predchadzajtcej vrstvy o pocte filtrov. Globédlny pooling zredu-
kuje celt mapu na jedno ¢islo, pricom klasicky pooling ndm iba zmensi vstup, ale poneché
dimenzie. Kedze RESNET bol navrhnuty na klasifika¢ny problém, tak vysledkom je vystup
z aktivacnej funkcie softmax, ktord nam vrati pravdepodobnosti, aky objekt sa na obrazku
nachadza.

4.1.2 Natrénovanie modelu

Pre natrénovanie modelu na detekciu antropometrickych bodov som vyuzil Resnet-50, pre-
toze sa pomerne rychlo trénoval a mohol som opakovane trénovat a skuisat rézne parametre,
ako uciaci sa krok, normalizicia dat, pocet epochov a menenie ndhodnych transformacii tré-
novacich dat. Resnet bol primarne navrhnuty na klasifikidciu réznych objektov. Aby som
Resnet mohol vyuzit na detekciu bodov musel som upravit vstup a vystup modelu, aby
na vstupe ocakaval data, ktoré mu poskytnem a na vystupe mi dal pozicie bodov a nie
pravdepodobnost, ¢i sa na obrazku nachddza nejaky objekt.

Vstup je nastaveny tak, aby prijimal data ciernobieleho obrazku o velkosti 224 px x
224 px. Pre zvysenie efektivity trénovania sa nastavilo predspracovanie vstupu. Toto pred-
spracovanie obsahuje transforméciu na c¢iernobiely obrazok, normalizaciu dat do mierky
od -1 do 1, zvicsenie alebo zmensenie na velkost 224 px x 224 px. Pre trénovanie mo-
delu dataset prejde ndhodnou transformaciou, pretoze potrebujem zvysit réznorodost dat
aby model vedel detekovat body nezavisle na otoceni hlavy, popripade kvality fotografie.
Néhodnd transforméacia obsahuje ndhodnt rotaciu obrazkov a ndhodné zmenenie intenzit
jednotlivych pixelov obrazka.

Vystup modelu je upraveny zrusenim aktivacnej funkcie softmax, pretoze nepotrebujeme
pravdepodobnost, ¢o sa tam vyskytuje, ale konkrétne pozicie, kde sa dané body nachadzaju.
Nastavenie vystupnej plne prepojenej vrstvy je urobené tak, aby pocet vystupnych hodnot
nebol 1000, ale len 136, pretoze chcem detekovat 68 bodov na tvari a kazdy bod ma x-ovt
a y-ovi poziciu na obrazku.

Na natrénovanie som pouzil oficidlny Dlib dataset obsahujici 6666 obrazkov Iudi s ozna-
¢enymi poziciami bodov na tvari. Kazdy obrazok ma urcent poziciu tvare a 68 pozicii bodov
na tvari. Dataset je rozdeleny na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Trénovacia mnozina sa
pouzije na natrénovanie modelu a testovaciu mnozinu vyuzijem na validaciu modelu pocas
trénovania, aby som vedel ako je model tspesny v detekcii pri neznamych datach. Nacitanie
déat z datasetu spociva v ziskani obrazku, pozicii tvare a bodov, pricom vsetky tieto data sa
spracuju pre kazdy obrazok, kde vyberieme len tisek tvare a pozicie bodov transformujeme
do relativnych hodnot a posunieme ich k nule. Aby sme zvysili variabilitu dat, tak tieto
body spolu s obrazkom sa trochu pootocia o ndhodny uhol v rozmedzi -20° az 20°.

Na natrénovanie modelu je vytvoreny trénovaci skript, ktory je urceny na spustenie
trénovania neurénovej siete s roznymi parametrami ako si pocet epoch pomocou argu-
mentu -e [pocet/, uéiaci sa krok definovanim argumentu -ir [desatinné cislo/, zlozka, z ktorej
méju brat trénovacie a valida¢né ddta uréend argumentom --dataset_dir [cesta k datasetu],

20



zlozku, do ktorej sa ma ulozit natrénovany model definuje argument --model dir [cesta).
Ak sa mé na konci zobrazif graf ucenia, tak vyuzijeme argument -shg, pripadne vie zobrazit
len graf na zdklade uloZzeného siiboru z predchadzajiceho ucenia, ktory ziska z argumentu
--show__history__file [cesta k uloZenému siboru]. Tento trénovaci skript som spustal v pro-
stredi spoloc¢nosti Kaggle', ktord poskytuje zadarmo niekolko hodin vyuzitia ich hardwaru
na spustenie réznych aplikacii v programovacom jazyku Python. Takto som si mohol ski-
sat trénovanie modelu s réznymi parametrami, kedZze na mojom pocitaci by som cakal aj
niekolko dni na natrénovanie jedného modelu.

Model vyuzity na detekciu a néslednid analyzu bol trénovany na 200 epoch pricom v
kazdom epochu sa davkovalo 64 obrazkov. Vyuzita stratova funkcia bola mse a graf vyvoja
trénovacej a validac¢nej straty mozeme vidiet na obrazku ¢. 4.1, kde vidime aké strata bola
v danom epochu trénovania pre oba modeli Resnet-18 a Resnet-50. Mo6zeme si vSimnut, ze
pre model Resnet-50 valida¢né strata lepsie konverguje v zavere trénovania ako pri Resnet-
18, kde sa zda, Ze zac¢ina validacna strata stipat. Ked si pozrieme porovnanie predikcie na
obrazku ¢. 4.2 mbzeme si vsimnut, ze model Resnet-50 dosahuje lepsiu presnost a preto ho
vyuzijem pri dalSej analyze.

Resnet-18 Resnet-50

0.014 — Trermvacla strata 0.014 4 e Trerjovacla strata
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Obr. 4.1: Grafy strat (MSE) pocas ucenia modelov Resnet-18 a Resnet-50

Thttps://www.kaggle.com/
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Vyznacené
+  Predikované Resnet-18
+ Predikované Resnet-50

Obr. 4.2: Porovnanie detekcie bodov medzi referenénymi bodmi a detekovanymi bodmi
pomocou Resnet-18 a Resnet-50

4.2 Analyza tvare

Pre analyzu tvare podla antropometrickych bodov su dolezité vzdialenosti medzi jednot-
livymi bodmi. Kazdy detekovany bod mé uréité cislo, ktoré vieme ziskat jednoduchym
zobrazenim bodov s danym ¢islom pri bode. Na zaklade antropometrie 2.1 si poznac¢ime
dolezité body, ktoré sa budud pri analyze vyuzivat. Na obrazku ¢.4.3 moézeme vidiet vset-
kych 68 bodov s ¢islami a kazdé ¢islo reprezentuje ¢islo daného bodu. Vyznacime si vsetky
potrebné cisla detekovanych bodov, s ktorymi budeme dalej pracovat.

Vsetky detekované body Vybrané detekované body

495051 5:

g3 53
450, 876985 g
“585756 95

Obr. 4.3: Detekované body na tvari pomocou modelu Resnet-50 a vybrané body, ktoré su
pouzité na detekciu

Medzi vybrané spadaji body definujice pravé oko a maji ¢islo 42 (vnatorné oko -
endocanthian) a 45 (vonkajsie oko - exocanthian). Pre Iavé oko sii to body 39 (vnutorné oko
- endocanthian) a 36 (vonkajsie oko - exocanthian). Bod nasion mé ¢islo 27. Vonkajsie body
nosnej oblasti (alare) maju ¢isla 31 a 35. Antropometricky bod zdkladu nosa (subnasale) sa
nachadza pod ¢islom 33. Pravy kutik tist méa ¢islo 54 a Tavy kutik st cislo 48. Stred hornej

22



pery 51 a stred dolnej pery 57. Body gonion na uhle dolnej ¢elusti maju ¢isla 4 a 12. Body
zygion sa nachddzaji pod ¢islom 1 a 15. Antropometricky bod gnanion ma ¢islo 8.

Na zéklade vybranych bodov analyza spociva v spocitani a ziskani medzikartalnej sirky,
biokularnej sirky, sirky odi, sirky tvare, sirky mandibuly, sirky tst, morfologickej vysky
tvare, spodnej vysky tvare, vysky ust, vysky nosa a nasledného pocitania tvarového indexu,
medzikartalneho indexu, indexu nosno-tvarovej sirky, indexu pery, indexu sirky ust, indexu
vysky st a indexu velkosti brady.

Analyzu tvare robi hlavny skript, ktory pomocou argumentov sa moéze velmi jedno-
ducho modifikovat, napriklad vyuzitim iného natrénovaného modelu z Tensorflowu, ktory
by mal mat prispésobeny vstup aj vystup na zaklade trénovacieho skriptu, aby analyza
vedela modelu predpripravit vstupné déta a vyuzit vystupné data z modelu. Dalsie mo-
difikacie urcuju aké obrazky skript bude analyzovat, ¢i zobrazi vystup alebo ho iba ulozi.
Argumenty pre spustenie a modifikdciu si --model _dir [zlozka obsahujica model], ktory
uréi pouzity model na detekciu bodov, --images_dir [zloZka obsahujica obrdzky uréené na
analjzuf, --experiments [ndzov], spusti experimenty a ukéze grafy vypocitanych indexov v
analyzovanych obréazkoch, --show_points, ktory zobrazi oc¢islované detekované body a vy-
brané body urcené na analyzu, --model__example, ¢o ukaze rozdiely detekcie medzi modelom
Resnet-18, Resnet-50 a referenénymi bodmi, --show _results zobrazi vysledky na obrazovku,
bez pouzitia vysledky len ulozi do zlozky "results". Pri pouziti argumentu --plot_lines spolu
s --experiments zobrazi predpoklad vyvoja indexov kazdej analyzovanej osoby samostatne.
Ak sa tento argument nepouzije, tak sa znazorni sihrnny predpoklad vyvoja daného indexu.

Kazdy obrazok moze mat int vysku, Sirku, takze konkrétne vzdialenosti medzi bodmi
vyuZzijem len na vypocet pomerov medzi nimi. Vzdialenost dvoch bodov v rovine ziskam
pomocou:

FL.p2) = (Pl —p20)? + (1, — p2,)?

Vypocétom vzdialenosti dvoch bodov ziskam hodnoty potrebné na vypocet jednotlivych
indexov. Ziskané indexy vyuzijem na vykreslenie grafov, ktoré mi ukazu vyvoj jednotlivych
metrik v ¢ase na zdklade danych obrazkov.

Obrazky program ziska zo zlozky, v ktorej kazdy obrazok bude pomenovany podla vzoru
menoAwvek.JPG, ¢im program bude vediet aky obrazok urcuje akého ¢loveka v akom veku.
Obrazky spracuje podla nazvu a zoskupi ich podla rovnakych mien. Nésledne pre kazdé
meno vie vykonat analyzu tvare v ¢ase, kde vyobrazi body na analyzovanych obrazkoch a
nasledne vytvori graf ku kazdej metrike v zavislosti na veku.

4.3 Pouzité technologie

Cely program je napisany v programovacom jazyku Python verzie 3.9.

4.3.1 Tensorflow

Tensorflow [17] je kompletnd open-source platforma na strojové ucenie. Obsahuje vsetky
potrebné nastroje na vyskum, ale aj vyvoj aplikécii, ktoré st pohanané strojovym ucenim a
umelou inteligenciou. Stcastou tensorflowu je aj Keras, ¢o je aplikacné rozhranie obsahujice
vsetko potrebné pre hlboké i¢enie neurénovnych sieti ako st vrstvy, optimalizatori, stratové
a aktivac¢né funkcie, metriky. Vyhodou tensorflowu je, ze pracuje automaticky na grafickej
karte, ak je dostupné a nie je potrebnd ziadna dalsia rézia. Zakladom je Tensor, ¢o je pole
C¢isel, avsak dokaze pracovat aj na grafickej karte.
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4.3.2 Numpy

Numpy [29] je kniZnica implementujica efektivnu pracu s poliami v pythone. Numpy po-
skytuje rozne matematické funkcie a efektivnu pracu s ¢islami.

4.3.3 Matplotlib

Matplotlib [31] je kniZnica na vytvaranie vizualizcii v pythone. KniZnicu vyuzivam na
zobrazenie a upravenie grafov a obrazkov na prezentaciu vysledkov experimentov.

4.3.4 Pandas

Pandas [44] je kniZnica urcend na datovi analyzu a manipuldciu s ddtami. Implementuje
nastroje na nacitavanie a ukladanie datovych stiborov, rychlu a efektivnu pracu s datami.
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Kapitola 5

Experimenty

Experimenty zamerané na analyzu tvare boli urobené na mnozine vybranych fotografii
z datasetu FG-Net [27], z ktorého sme zobrali snimky a menni konvenciu obrazkov. V
tomto datasete sa nachadzaji snimky jednotlivych Tudi v roznych rokoch ich zivota. Z
datasetu vyuzijeme vzorky jednotlivych ludi na experimenty a zistenie ako sa menia pomery
antropometrickych bodov v ¢ase. Vzorky obrazkov rozdelime podla veku do 19 rokov a nad
19 rokov a podla pohlavia.

Experimenty na zistenie zmeny pomerov som rozdelil podla veku na deti a dospelych a
podla pohlavia na muzov a zZeny. V kazdom experimente sa nachiddza 5 Iudi v r6znom veku
svojho zivota. Pre kazdého cloveka sa prevedie analyza a ziskaju sa hodnoty indexov, z
ktorych sa néasledne urobi graf. VSetkymi vypocitanymi indexmi prelozime krivku pomocou
linedrnej regresie, ktora nam urci akym spésobom sa indexy vyvijaju.

Prvym experimentom bolo analyzovanie ako sa vyvijaji jednotlivé pomery pri muzoch
do 19 rokov. Na obrazku 5.1 vidime, Ze na zdklade tvarového indexu, muzom sa predlzuje a
zuzuje tvar. Index velkosti brady, medzikartdlny index a index nosno-tvarovej sirky, index
sirky st nevykazuje vyraznu tendenciu zmeny. Index pery a index vysky ust pre muzov do
19 rokov mierne klesa. Nasofacidlny index sa postupom ¢asu mierne zvacsuje.

Druhym experimentom bolo skiimanie vyvinu pomerov antropometrickych bodov pre
zeny vo veku do 19 rokov, ktoré je znazornené na obrazku 5.2. Tvarovy index, index velkosti
brady, medzikartalny index, nasofacidlny index, index nosno-tvarovej Sirky velmi mierne
narastaju v Case, pricom index Sirky tst narastd s ovela viac¢sim prirastkom. Index pery a
index vysky tst mierne klesaju.

Tretim experimentom bolo analyzovanie vyvoja indexov muzov vo veku nad 19 rokov,
ktoré je zobrazené na obrazku 5.3, kde si mo6zeme vsimnit, ze vSetky indexy ¢asom sa zvac-
suju az na medzikartalny a nasofacidlny. Medzikartdlny index zostava takmer nezmeneny
a nasofacidlny index casom klesa.

Stvrtym experimentom bolo zistenie vyvoja hodnét indexov zien vo veku nad 19 ro-
kov. Hodnoty indexov st zndzornené na obrazku 5.4. Medzikartalny index zostava takmer
nezmeneny v ¢ase a nasofacidlny index ¢asom mierne klesa. Ostatné indexy v c¢ase rastu.

Na zaklade prevedenych experimentov si mézeme vsSimnit podobnosti medzi Zenami a
muzmi. Vysledky zien do veku 19 rokov sa od muzov do veku 19 rokov lisia v tvarovom
indexe. Index sirky tst, kde tvarovy index sa postupom casu zvysuje, tak ako pri muzoch,
ale s mensim prirastkom a zase index sirky st rastie s va¢sim prirastkom. Pri veku nad 19
rokov je zmena antropometrickych pomerov rozdielna, napriklad pri indexe velkosti brady,
kde mo6zeme vidiet ako pri muzoch rastie, ale pri zenach sa takmer nemeni. Ostatné indexy
majui pri zendch len mensi prirastok, ale hodnota indexov stipa. V oboch kategoériach
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do veku 19 rokov a vo veku nad 19 rokov Zeny aj muzi maji podobnii zmenu pomerov
antropometrickych bodov. Tymto sme potvrdili, Ze obe pohlavia maji podobny starntci
vzor ako predpoklada studia, z ktorej som popisoval zmeny medzi pohlaviami v casti 2.6.

Ked sa pozrieme na jednotlivé pohlavia, tak si mo6zeme vsimnut, Ze pri muzoch do veku
19 rokov klesa hodnota indexu pery, ale pri veku nad 19 rokov zase stipa az sa dostava k
povodnym hodnotam. Index Sirky ust sa vyrazne nemeni, ale v dospelosti narasta. Index
vysky st v mladosti mierne klesa a zase v dospelosti mierne narastd. Nasofacidlny index
najskor narastd a postupom casu zase klesa. Index velkosti brady mierne narasta v case.
Index nosno-tvarovej sirky v mladosti sa vyrazne nemeni, ale v dospelosti postupom casu
sa mierne zvicsuje. Tvarovy index narasta pocas celej doby zivota.

Pri zenach index sirky st rastie stale. Index vysky tist do 19.roku mierne klesd a potom
sa uz vyznamne nevyvija. Nasofacidlny index narastd v mladosti a v dospelosti postupne
klesa. Tvarovy index zvysuje svoju hodnotu v ¢ase. Index pery najskor klesa a v dospelosti
sa nepatrne zvysuje. Index velkosti brady pri Zenach velmi nepatrne rastie a v dospelosti
sa dalej nevyvija.
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Obr. 5.1: indexy muzov do veku 19 rokov
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Obr. 5.4: indexy zien vo veku nad 19 rokov

5.1 Diskusia

Na zaklade prevedenych experimentov si mdézeme vsSimnit, ze sa ndm pomerne s velkou
odchylkou menia merané indexy v ¢ase. Tato odchylka mo6ze byt spésobena dvomi faktormi.
Prvym su fotografie, ktoré nemaju spravne natocenie hlavy, kde méze dochadzat k skresleniu
dizok, pretoze nemame dodato¢nt informéciu o hibke daného bodu alebo fotografie kde sa
nenachddza neutralny vyraz v tvari. Druhym faktorom je nepresnost detekcie bodov na
tvari pouzitym algoritmom. Kombinaciou tychto dvoch problémov nastant velké odchylky
v meran{ a znepresnuju findlnu analyzu.

Meranie antropometrickych bodov pomocou fotografii nie je metodikou spravneho mera-
nia. Kazda fotografia obsahuje rozne natocenie tvare do strany alebo predklonenie popripade
zaklonenie hlavy. Aby sme meranie pomocou fotografii upresnili, vsetky fotografie by mali
byt vyhotovené za rovnakych podmienok a rovnakym postupom. V metodike merania mame
presne urc¢ené ako postupovat pri merani. Rovnako by sme mali pouzit definované postupy
pri zhotovovani analyzovanych fotografii. Dolezitou sicastou pri vyhotoveni by mala byt
pozicia fotoaparatu a pozicia tvare. Fotoaparat by mal byt na stative vo vyske tvare tak,
aby nos bol vo vyske stredu objektivu. Vyuzivat by sa mal objektiv, ktory velmi nedeformuje
snimok. Odporucané pre tento 1cel si portrétové objektivy. Dolezitou stcastou je urcite aj
to, ze fotografovana tvar by mala byt otocend priamo na fotoaparat aby nedochadzalo k per-
spektivnemu skresleniu, hlavne pri predklone a zaklone hlavy, popripade pootocCenia hlavy
do strany. Pootocenie v rovine snimania nepredstavuje problém, kedze body sa posuvaju
len v rdmeci danej roviny a nie je potrebnd dodatoéns infomécia hibky. Dobrym spdsobom
je standardizovand metodika [10] postavenia ¢loveka vzpriamene chrbtom k stene.
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Ak uz méme dostatocne kvalitné fotografie na prevedenie merania potom je dolezitou
stucastou kvalitnd detekcia bodov. Detekciu bodov moézeme vylepsovat pridavanim dalsich
neurénovych sieti, ktoré by spresnovali detekované pozicie bodov na tkor rychlosti alebo
pouzitie inych modelov neurénovych sieti, ktoré by mohli byt presnejsie.

Rozsirenim analyzy by mohlo byt vyuzitie fotografii tvare z profilu, kde by sme vedeli
sledovat aj dalsie vlastnosti tvare ako su dizka hlavy, kraniofacidlna vyska, dizka ucha. Pri
rozsireni bude potrebné rozsirit dataset na detekciu bodov, ktory bude mat oznacené body
aj na fotografiach z profilu. Pre fotografie tvare by sa do datasetu mohol pridat dalsi bod
trichion, ktory by sa mohol vyuzit na zistenie vysky cela a fyziognomickej vysky tvare, kedze
aktualne datasety obsahuju sice 68 bodov, ale len v spodnej ¢asti tvare a tiplne vynechavaji
celo.

Analyza by sa mohla rozsirit aj o experimenty roéznych haploskupin alebo ras, kde je
problémom ziskanie obrazkov jednotlivych Tudi réznych haploskupin v réznych rokoch ich
zivota. Pomocou tychto experimentov by sme vedeli porovnavat nie len zeny a muzov, ale
aj rozdiely medzi jednotlivymi rasami ako sa menia antropometrické pomery v ¢ase medzi
réznymi rasami a aj obomi pohlaviami.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom préace bolo prestudovat literattiru, ktord sa zaoberda antropometriou Tudskej tvare,
zistit ako sa 1isi Iudska tvar medzi roznymi skupinami obyvatelstva, zozndmit sa s réznymi
algoritmami na detekciu bodov z obrazku, na ktorej sa nachadza tvar a navrhnit algoritmus,
ktory urobi detekciu antropometrickych bodov a nésledne spocita jednotlivé indexy a urobi
analyzu tvare v Case.

Préca je rozdelend na Styri casti, medzi ktoré patri zozndmenie sa s vednym odborom
antropometriou a algoritmami na detekciu tvare a jednotlivych bodov na tvari, navrh al-
goritmu na detekciu a analyzu tvari zo sady obrazkov, prevedenie experimentov réznych
skupin snimkov Tudi.

V prvej Casti sme sa rozoberali vyznam a vyuzitie antropometrie, vymenovali sme si
aké antropometrické body sa nachadzaju na Iudskej tvari a kde sa vyskytuja. Zistili sme,
Ze na meranie sa pouzivaju predpisané postupy, metdédy a rozne poméocky, aby boli name-
rané udaje objektivne. Odmeranim uréitych antropometrickych bodov ziskame vzdialenosti,
ktoré mozu byt vyuzité v dizajne a vyrobe réznych produktov. Popisali sme o rozdieloch
medzi réznymi haploskupinami a ako sa tvar muzov, zien, chlapcov a dievéat vyvija v case.
Oboznamili sme sa o klasifikacii roznych tvarovych sucasti, ktort urcuja roézne tvarové
indexy.

V druhej casti sme zistili, ze existuju statistické modely na detekciu antropometrickych
bodov, metédy detekcie objektov, detekcie Iudskej tvare, kde sa vyuzivaju hlavne metédy
hlbokého ucenia neurénovych sieti. Dozvedeli sme sa ako neurénové siete funguji, ako sa
delia, s akymi datami vedia pracovat, a ¢o vsetko potrebuju pre ich pouzitie, ako navrhnut
vlastni neurénovi siet. Zistili sme aké modely neurénovych sieti sa pouzivaji na detekciu
objektov, tvare a bodov na tvari.

V tretej casti sme pri navrhu algoritmu na detekciu bodov vyuzili existujicu neurénovia
sief Resnet, ktori sme si upravili podla potrieb, aby vedela detekovat body na tvari. Z
detekovanych bodov sme vybrali tie, ktoré sa vyuziji na analyzu tvare. Po detekovani sme
vypocitale vzdialenosti medzi bodmi a nasledne pomery jednotlivych vzdialenosti podla
urc¢enych indexov.

V poslednej stvrtej casti sme sa venovali experimentom, ktorych cielom bolo zistit ako
sa menia indexy v case. Urobili sme Styri experimenty rozdelené podla veku do 19 rokov,
od 19 rokov a podla pohlavia. V kategorii do 19 rokov nastal vyznamnejsi narast v hodnote
indexu Sirky st pri zendch a zase vyraznejsi narast v tvirovom indexe nastal pri muzoch.
V kategorii nad 19 rokov st narasty podobné pri oboch pohlaviach, liSia sa len vo velkosti, o
kolko sa dany index zvysil. Na zaklade experimentov sme si v§imli pomerne velké odchylky
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medzi jednotlivymi obrazkami tvari, ktoré mézu byt spoésobené bud chybnymi obriazkami,
kedy je tvar natocend alebo nepresnostou detekcie jednotlivych antropometrickych bodov.
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