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Abstrakt
Táto bakalárska práca obsahuje prehl’ad súčasných metód detekcie tváŕı pomocou klasi-
fikátorov. Obsahuje tiež popis tvorby systému na detekovanie tváŕı. V prvej časti sú
poṕısané rôzne metódy na trénovanie klasifikátorov. V druhej sa nachádza analýza, ktorá
predchádzala tvorbe systému zameraného na čiernobiele sńımky. Implementovaný systém
využ́ıva algoritmus WaldBoost a Haarove pŕıznaky. Vo videosekvenciach je možné využit’
časticový filter.

Kl’́učové slová
detekcia tváre, klasifikátor, AdaBoost, WaldBoost, Haarove pŕıznaky, časticový filter,
non-maxima suppression

Abstract
This bachelor thesis contains overview of actual face detection methods using classifier. It
also contains description of creating system for face detection. There are described different
methods for classifier training in first part. There is analysis, which preceded creation of
system focused on black-and-white picture, in second part. Implemented system is using
WaldBoost algorithm and Haar features. There is option to use particle filter in video.
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. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Miroslav Štrba

6. mája 2008

Pod’akovanie
Týmto by som chcel pod’akovat’ Ing. Michalovi Hradǐsovi za odbornú pomoc, konštrukt́ıvnu
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c© Miroslav Štrba, 2008.
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Úvod

Táto bakalárska práca nadväzuje na vedomosti źıskané v rámci predmetu semestrálny pro-
jekt (ISP). Detekcia tváre je vel’mi aktuálna téma, ktorá svojou podstatou patŕı do dvoch
oblast́ı vedy nazývanej poč́ıtačové videnie. Prvá oblast’, ktorej sa detekcia v obraze týka je
analýza obrazu. Tento odbor sa zaoberá vlastnost’ami obrazu a v pŕıpade videa napŕıklad
aj detekciou pohybu. Druhá oblast’ sa nazýva porozumenie obrazu a zaoberá sa hlavne
identifikáciou objektov.

Samotný problém detekcie tváre je nielen v počte rôznych tvarov, ale aj v tom, že každá
tvár vyzerá inak. Ked’ sa osoba usmieva vyzerá inak, ako ked’ je zamračená alebo nośı
okuliare, pŕıpadne má bradu či fúzy. Ako jedným z problémov, ktoré treba riešit’ sú aj
rôzne svetelné podmienky.

Motivácia

Detekcia tváre sa môže v súčasnosti uplatnit’ v rôznych oblastiach. Najväčš́ı potenciál by
som videl vo zvýšeńı bezpečnosti. V nasledujúcom odstavci uvádzam niektoré pŕıklady
využitia detekcie tváre:

• autentifikácia osôb pri použ́ıvaný pŕıstroja (notebook, mobil, . . . )

• detekcia osôb v oblasti so zakázaným vstupom

• sledovanie pohybujúcich sa účastńıkov pri konferencii

• automatické zaostrovanie obrazu v digitálnych fotoaparátoch

• stabilizátor obrazu vo fotoaparátoch

• pri komunikácii robot-osoba

Štruktúra práce

Práca je rozdelená do dvoch hlavných kapitol. V kapitole 1 sú poṕısané metódy detekcie
so zamerańım na rôzne spôsoby trénovania klasifikátorov. V d’aľsej časti tejto kapitoly
sú spomenuté rôzne metódy ako sa vysporiadat’ s vysokou chybovost’ou pri nesprávnych
detekciách, alebo akým spôsobom dosiahnut’ lepšie výsledky pri detekovańı.

V kapitole 2 je rozṕısaný návrh a analýza mnou vybraného spôsobu detekcie tváre.
Nachádza sa tu popis tried a sú tu načrtnuté niektoré algoritmy.
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Kapitola 1

Metódy detekcie

V tejto kapitole budú rozobraté základné prinćıpy detekcie l’udskej tváre v súčasnosti.
Jedným zo spôsobov ako rozhodovat’, či oblast’ obsahuje tvár alebo nie, je pomocou klasi-
fikátorov. Na túto oblast’ sa zameriam.

1.1 Klasifikátory

Klasifikátor je špeciálna funkcia alebo modul, ktorý dokáže zhodnotit’ s akou pravdepodob-
nost’ou sa na danom mieste nachádza skúmaný objekt. Klasifikátory rozdel’ujeme na:

• binárne – vráti hodnotu ”áno“ alebo ”nie“ v závislosti na výsledku klasifikácie

• viachodnotové – vráti hodnotu v určitom rozmedźı, ktorá reprezentuje pravdepodob-
nost’ s akou sa detekovaný objekt v obraze nachádza

1.1.1 Klasifikátory trénované pomocou neurónových siet́ı

Neurónová siet’ je paralelný systém, ktorý sa použ́ıva na modelovanie vzt’ahov medzi vstup-
mi a výstupmi alebo na porovnávanie pomocou vzoru. Funguje ako ”čierna skrinka“ po-
zostávajúca zo vstupov a výstupov. Pričom minimálny počet vstupov a výstupov je 1.
Z pomenovania vyplýva, že je určená na simuláciu správania l’udského mozgu. Využ́ıva
sa to najmä v pŕıpade, že je potrebné riešit’ úlohy, ktorých matematické riešenie je vel’mi
zložité.

Činnost’ neurónovej siete podl’a [14] je charakterizovaná funkciou:

f : X → Y (1.1)

Rozdelenie

Siet’ pozostáva z jednotlivých čast́ı nazývaných neuróny alebo uzly. Neurón prij́ıma N
vstupov a vracia M výstupov. Poznáme tri typy neurónov:

• vstupné – neuróny, ktorých vstupmi sú signály z prostredia

• skryté – neuróny, ktoré sú vstupmi aj výstupmi spojené s inými neurónmi

• výstupné – neuróny, ktorých výstup vedie do prostredia

3



Podl’a [16] sa neurón spracovávajúci informáciu riadi nasledujúcim pravidlom:

ok+1
i = f(

N∑
j=1

wkij × okj −Θk+1
i ) (1.2)

kde: 0 < i ≤M výstup
0 < j ≤ N vstup
ok+1
i vstupná hodnota i-tého neurónu k + 1 vrstvy
k index vrstvy
Θk+1
i prah excitácie i-tého neurónu k + 1 vrstvy

wkij váha spojenia medzi j-tým neurónom k-tej vrstvy a i-tým
neurónom k + 1-tej vrstvy

f() l’ubovol’ná monotónna funkcia

Samotná neurónová siet’ môže byt’ rozdelená do viacerých vrstiev. Táto možnost’ sa využ́ıva
pri väčšej zložitosti riešeného problému. V závislosti na toku dát je možné podl’a [1] rozdelit’
neurónové siete do dvoch kategórii:

• Dopredné – ang. feed-forward

signál sa š́ıri iba od vstupných neurónov cez skryté neuróny k výstupným ne-
urónom. Pŕıklad na obr. 1.1(A)

• Rekurentné – ang. recurrent

signál sa môže pohybovat’ aj smerom od výstupov ku skrytým častiam alebo
dokonca až k vstupom. Pŕıklad na obr. 1.1(B)

Obrázok 1.1: (A) Dopredná neurónová siet’ s dvomi vstupnými, siedmimi skrytými a jedným
výstupným uzlom. Obsahuje 4 vrstvy. (B) Rekurentná neurónová siet’ obsahujúca neuróny,
ktoré sú zároveň vstupné aj výstupné. Neobsahuje skryté neuróny a neuróny nie sú orga-
nizované vo vrstvách.

Podstatnou vlastnost’ou neurónových siet́ı je schopnost’ učit’ sa. Učenie je dôležitá fáza,
ktorá sa muśı nachádzat’ pri každej tvorbe siete. V tejto fáze sa upravujú jednotlivé váhy
spojeńı neurónov tak, aby dosiahli požadované výsledky alebo výsledky, ktoré majú k tejto
hodnote najbližšie. Správnym naučeńım sa zaoberá oblast’ umelej inteligencie poč́ıtačové
učenie (podrobnosti je možné nájst’ v [15]). V oblasti detekcie tváre sa využ́ıva napr.
metóda propagácie chyby.
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Hodnotenie

Pŕıklad klasifikátoru vytvoreného pomocou neurónovej siete je poṕısaný v [10]:

Obsahuje tri typy skrytých uzlov: 4-krát typ, ktorý skúma oblasti 10x10
pixelov, 16-krát typ, ktorý skúma oblasti 5x5 pixelov a 6-krát typ, ktorý skúma
prekrývajúce sa 20x5 pixelové horizontálne pruhy. Horizontálne pruhy umožňujú
skrytým neurónom detekovat’ rysy ako sú ústa alebo pár oči, zatial’ čo skryté
neuróny so štvorcovými typmi môžu detekovat’ rysy tváre ako osamotené oči,
nos alebo kútiky úst.

Na záver tejto časti sú uvedené výsledky klasifikátorov natrénovaných podl’a [10] bez
použitia heuristiky. Testovacia sada pozostávala so 130 obrázkov, na ktorých sa nachádzalo
507 tvári. Výsledky sú v tabul’ke 1.1.

klasifikátor Detekované tváre Zlé detekcie
1 91.1 % 945
2 92.5 % 862
3 90.9 % 738
4 92.1 % 819

Tabul’ka 1.1: Úspešnost’ klasifikátorov natrénovaných pomocou neurónových siet́ı

Následne ešte boli urobené d’aľsie testy, kde s akceptovatel’nou chybovost’ou bola dosia-
hnutá úspešnost’ od 77.9 % – 90.3 %.

1.1.2 Klasifikátory trénované pomocou SVM

Ako sa uvádza v [2] Support Vector Machine (d’alej len SVM) je metóda postavená tak,
aby mohla čo najlepšie generalizovat’ informácie pri trénovaný. Samotné trénovanie je však
časovo aj pamät’ovo náročné.

Rozdelenie lineárne oddelitel’ných tried

Podstatou SVM je vytvorenie hyperroviny, ktorá zo vstupných dát vytvoŕı dve sady vekto-
rov v n-rozmernom priestore. Pre každú sadu sa potom vytvoŕı takáto hyperrovina, ktorá
je znova použitá ako vstupná sada.

Vysvetlenie SVM klasifikátora sa nachádza v [9]. V tomto dokumente je poṕısaný jed-
noduchý pŕıklad, kde sa nachádzajú dve spojené množiny, ktoré sú lineárne oddelitel’né.
Ciel’om SVM je vo vstupnej sade D = {(Xi, yi)}ni=1, kde y ∈ (−1, 1), nájst’ optimálne li-
neárne riešenie na základe minimalizácie rizika. Riešeńım je hyperrovina, ktorá necháva
medzi týmito triedami čo najväčš́ı okraj. Okraj roviny je definovaný ako súčet vzdialenost́ı
hyperroviny od najbližšieho bodu oboch tried. Ukážka fungovania SVM je na obrázku 1.2.
Objekty, ktoré boli ohodnotené −1 patria do jednej skupiny, zatial’ čo objekty v druhej
skupine majú výstupnú hodnotu od SVM klasifikátora 1.

Rozdelenie lineárne neoddelitel’ných tried

V pŕıpade, že ide o lineárne neoddelitel’nú množinu je ciel’om SVM klasifikátora nájst’
riešenie, kde je maximálny okraj a minimálne množstvo zlých klasifikácii. Výmena medzi
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Obrázok 1.2: SVM model: ukážka maximalizovanej vzdialenosti pri rozdel’ovaný dvoch tried

zlými klasifikáciami a okrajom je ovplyvňovaná konštantou C. Výsledkom je teda rovnica
z dokumentu [9]:

f(x) = sign

( n∑
i=1

λiyiX ·Xi + b

)
(1.3)

kde koeficient λ je riešeńım:

minimalizuj Λ pre W (Λ) = −Λ · I +
1
2

Λ ·DΛ (1.4)

ak Λ · y = 0, Λ− CI ≤ 0, Λ ≥ 0
kde (Λ)i = λi, (I)i = 1, Dij = yiyjXi ·Xj

Riešeńım vznikne iba malý počet koeficientov, ktoré sú rôzne od 0. Každý koeficient ko-
rešponduje iba s častou dát a tak výsledným riešeńım je súbor bodov asociovaných s nenu-
lovými koeficientmi. Tieto body sa nazývajú support vectors.

V pŕıpade detekcie tváre je však problém oddelitel’nosti tried ”tvár“ a ”netvár“ pro-
stredńıctvom hyperroviny extrémne zložitý. Ak ale využijeme transformáciu do priestoru
pŕıznakov F , (Φ(X1), y1), . . . , (Φ(Xn), yn) ∈ F ×Y , tak vznikne možnost’ na lineárnu klasi-
fikáciu. Tento priestor má viacej dimenzíı ako pôvodný a pri transformáciách sa využ́ıva tzv.
jadrových funkcíı (ang. kernel tricks). Tie dokážu podl’a [2] efekt́ıvne vypoč́ıtat’ skalárny
súčin aj bez toho aby poznali mapovanie Φ.

Vlastnosti a hodnotenie

Hlavnou nevýhodou SVM detektorov je, že kernel funkcie a parametre je treba určit’ ručne.
Kernel funkcie, ktoré navrhol tvorca SVM modelu V. Vapnik v [3] sú Gausian Radial Basis,
Polynomická stupňa d a viacvrstvová perceptronová funkcia.

Klasifikátory, ktoré sú poṕısané v [9], boli natrénované pomocou SVM light na trénovacej
sade, ktorá obsahovala 2375 tvári a 4285 vzorov,ktoré tvár neobsahovali. Bol zvolený
polynomický kernel stupňa 2 a konštanta C = 200. Výsledkom bolo, že na testovacej sade
pozostávajúcej zo 104 obrázkov, na ktorých sa nachádzalo celkovo 277 tvári pri rozhodovacej
úrovni 0 bolo úspešne nájdených 88,8 % tvári a počet nesprávnych detekcíı obrazu bolo 496.
Pri rozhodovacej úrovni -0,0168 sa úspešnost’ detekcie zvýšila na 90,3 %, ale zvýšil sa aj
počet nesprávne detekovaných ”netvárových“ oblast́ı na 507.
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1.1.3 Klasifikátory trénované pomocou AdaBoostu

AdaBoost je skrátený anglický názov pre adaptive boosting. Tento algoritmus dokáže
výrazne zńıžit’ chybu l’ubovol’ného učiaceho algoritmu, ktorý dokáže dávat’ výsledky lepšie
ako náhodné tipovanie. AdaBoost je adaptabilný z dôvodu využ́ıvania viacerých slabých
klasifikátorov (ang. weak classifier) a pri učeńı sa využ́ıva množina predtým zle zaradených
objektov na natrénovanie nasledujúcich klasifikátorov. Výsledným výtvorom je jeden ro-
bustný klasifikátor (ang. strong classifier).

Podstatou prispôsobovania sa zle klasifikovaným objektom je algoritmus, v ktorom sa
ukladajú váhy jednotlivých klasifikátorov. V pŕıpade, že sa práve zle zaklasifikuje objekt
je váha klasifikátora, ktorý tento objekt zdetekoval posilnená, č́ım sa dosiahne toho, že
v nasledujúcom trénovańı algoritmus dokáže svoje rozhodnutia opravit’.

Vlastnosti

Samotný algoritmus je citlivý na všetky objekty. To znamená, že sa snaž́ı dosiahnut’,
aby každý objekt bol zaradený do správnej množiny. Táto vlastnost’ nie je pre trénovanie
klasifikátorov na detekciu tvári moc vhodná, ale vzhl’adom na to,že je AdaBoost odolný voči
pretrénovaniu (pri vysokom počte prvkov v trénovacej sade nemôže výsledný klasifikátor
dávat’ horšie výsledky ako keby bolo v trénovacej sade prvkov menej) je možnost’ túto
vlastnost’ výrazne eliminovat’.

Postup trénovania

Popis fungovania AdaBoostu je vysvetlený v dokumente [5], kde je poṕısaná základná va-
rianta algoritmu 1.1.1. Dokument [6] obsahuje dve rozš́ırenia pre varianty, ked’ je potrebné
zatriedit’ objekty do viacerých skuṕın.

Algoritmus 1.1.1 popisuje fungovanie AdaBoostu

Vstup: sekvencia vstupov 〈(x1, y1), . . . , (xm, ym)〉
trénovaćı algoritmus na slabé klasifikátory v pŕıklade nazývaný ako LearnAlg
č́ıslo T udávajúce počet iterácíı trénovania

Inicializácia: D1(i) = 1/m pre každé i
pre: t = 1, 2, . . . , T

1. Urči pomocou LearnAlg a s využit́ım Dt hodnotu vrátenú každým klasifikátorom

2. Vrát’ sa k hypotéze ht = X → {−1,+1}

3. Vypoč́ıtaj chybu ht : εt =
∑

i:ht(xi) 6=yi

Di(t).

Ak εt = Pri∼Dt [ht(xi) 6= yi]

4. Vyber αt = 1
2 ln

( (1−εt)
εt

)
.
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5. Obnov

Dt : Dt+1(i) =
Dt(i)
Zt
×
{
e−αt ak ht(xi) = yi
eαt ak ht(xi) 6= yi

(1.5)

=
Dt(i) exp(−αtyiht(xi))

Zt
(1.6)

Kde Zt je normalizačná konštanta zvolená tak, aby funkcia Dt+1 zostala distribučným
rozložeńım.

Výstup: hypotéza hfin(x) = sign
( T∑
t−1

αtht(x)
)

Výsledkom je funkcia, ktorá je váhové ohodnotenie slabých klasifikátorov.

WaldBoost

V predchádzajúcej časti bol poṕısaný algoritmus AdaBoost, ktorého nevýhodou je, že nie
je možné rozhodnút’, či daná prehl’adávaná oblast’ patŕı alebo nepatŕı do určitej skupiny
skôr, ako sa prepoč́ıtajú hodnoty zo všetkých slabých klasifikátorov, aj ked’ je výsledok
zrejmý už počas vyhodnotenia časti klasifikátorov. Na riešenie tohto nedostatku vznikla
modifikácia AdaBoostu z názvom WaldBoost poṕısaná v [18]. Klasifikátor natrénovaný
pomocou WaldBoostu nemuśı byt’ vyhodnotený celý. V pŕıpade, že počas vyhodnocovania
slabým klasifikátorom sa prekroč́ı určená spodná alebo vrchná hranica oblast’ je zaradená do
danej skupiny. V opačnom pŕıpade sa skúmaná oblast’ predá nasledujúcemu klasifikátoru.

Algoritmus 1.1.2 popisuje fungovanie WaldBoostu

Vstup: sekvencia vstupov 〈(x1, y1), . . . , (xm, ym)〉; xm ∈ X, ym ∈ {−1,+1}

Inicializácia: váha w1(xi, yi) = 1/m pre každé i
horná hranica A = 1−β

α a dolná hranica B = β
1−α

pre: t = 1, 2, . . . , T

1. Vyber ht pomocou rovnice hT+1 = 1
2 log P (y=+1|x,w(T )(x,y))

P (y=+1|x,w(T )(x,y))

2. Odhadni pravdepodobnost’ Rt(x) = p(h1,h2,...,ht(x)|y=−1)
p(h1,h2,...,ht(x)|y=+1)

3. Nájdi hraničné hodnoty θtA a θtB

4. Odstráň vzorky z trénovacej sady pre ktoré plat́ı Ht ≥ θtB alebo Ht ≤ θtA

5. Zarad’ vzorky do trénovacej sady

Výstup: silný klasifikátor Ht a hraničné hodnoty θtA a θtB

Intuit́ıvne sa dá predpokladat’, že rýchlost’ WaldBoostu je ovplyvnená počtom slabých
klasifikátorov. Z prieskumu v [18] je pri počte 600 klasifikátorov priemerná rýchlost’ T̄s =
13.92 a pri počte 300 je hodnota T̄s = 9.57.
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1.2 Viola & Jones

V tejto sekcii je poṕısané využitie AdaBoostu ako metódy pre detekciu tváŕı vo videu.
S touto myšlienkou prǐsli páni P. Viola a M. Jones, ktorú prezentovali v dokumente [13].
Základom ich úspechu boli 3 veci, vd’aka ktorým bola detekcia vel’mi efekt́ıvna, čo do
rýchlosti a dosahovala ńızku chybovost’. Boli to:

• AdaBoost využ́ıvajúci Haarove pŕıznaky

• Integrálny obraz

• Zapojenie klasifikátorov do kaskády

1.2.1 Haarove pŕıznaky

Haarove pŕıznaky sú jednoduché obd́lžnikové oblasti, ktorých hodnota sa vypoč́ıtava z in-
tenzity obrazu. V [17] sú ukázané 3 typy Haarovych pŕıznakov, ktoré sú zobrazené na obr.
1.3. Z týchto pŕıznakov sa dajú pomocou rotácii jednoducho vygenerovat’ ostatné typy
pŕıznakov. Výpočet jedného pŕıznaku pozostáva zo sumy bielych oblast́ı, od ktorých sa
odpoč́ıta suma čiernych oblast́ı:

f(x) =
∑
w∈W

x(w)−
∑
b∈B

x(b) (1.7)

kde: pixel o intenzite x nachádzajúci sa v oblasti skúmaného Haarovho pŕıznaku patŕı do
skupiny W v pŕıpade, že sa nachádza v bielej oblasti. V opačnom pŕıpade patŕı do skupiny
B tj. ak sa nachádza v čiernej oblasti Haarovho pŕıznaku.

Obrázok 1.3: 4 typy Haarovych pŕıznakov od Viola & Jones

Haarove pŕıznaky sú založené na sumách obd́lžnikových oblast́ı. Výpočet ob́lžnikových
oblast́ı sa môže vykonávat’ obyčajným sč́ıtańım, ktoré je citlivé na vel’kost’ sč́ıtavanej oblasti
alebo sa môže na výpočet použit’ tzv. integrálny obraz.

1.2.2 Integrálny obraz

Integrálny obraz dokáže výrazne urýchlit’ sumáciu obsahu obd́lžnikových oblast́ı. Jeho hlav-
nou funkciou je v konštantnom čase vypoč́ıtat’ l’ubovolne umiestnený a vel’ký obd́lžnikový
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výrez. Vel’kost’ integrálneho obrazu je o jeden st́lpec širš́ı a o jeden riadok vyšš́ı. Samotné
hodnoty integrálneho obrazu II sú súčtom hodnôt intenzity pixelov obrazu I nal’avo a na-
vrch do poźıcie pixelu v obraze (obrázok 1.4(A)). Z tohto je zrejmé, že pixel umiestnený
v pravom dolnom rohu je súčtom intenźıt v celom obraze, zatial’ čo prvý riadok a st́lpec
majú hodnotu 0.

II(x, y) =
x,y∑
i,j

I(i, j) (1.8)

Výsledkom je, že v pŕıpade ked’ poznáme poźıciu rohových bodov, označených ako A, B,
C, D, môžeme pomocou jednoduchej rovnice 1.9 vypoč́ıtat’ intenzitu obd́lžnikovej oblasti.
Podstata je zachytená na obrázku 1.4 (B).

Iobd = A −B − C +D (1.9)

Obrázok 1.4: Integrálny obraz: (A) hodnota bodu A reprezentuje šedú oblast’. (B) oblast’
pri využit́ı rovnice 1.9

1.2.3 Kaskádové zapojenie

V skúmaných oblastiach obrazu sa nenachádza vo väčšine pŕıpadov tvár. V snahe zńıženia
chybovosti a zvýšenia efektivity sa začalo využ́ıvat’ kaskádového zapojenia.

Popis kaskádového zapojenia vychádza z dokumentu [17]. Stupne v kaskáde sú na-
trénované pomocou AdaBoostu, pričom každý je schopný rýchlo rozhodnút’ či je daný výrez
v obraze tvár. Tieto klasifikátory opät’ nemusia dosahovat’ vysokej bezchybnosti. Vstupný
výrez obrazu je najskôr skúmaný jedným klasifikátorom a v pŕıpade, že ho tento označ́ı
za oblast’, kde sa tvár nenachádza, sa táto hodnota vráti. V opačnom pŕıpade sa predá
prehl’adávaná oblast’ d’aľsiemu klasifikátoru. Tento znova preskúma oblast’ a rozhodne či sa
tam tvár nachádza, alebo nie. Výsledok opät’ vráti alebo posunie d’aľsiemu klasifikátoru.
Ak sa skúmaná oblast’ dostane až k poslednému klasifikátoru (tzn. všetky predchádzajúce
klasifikátory označili oblast’ za tvárovú) môže rozhodnút’ či sa ozaj v danom výreze nachádza
tvár. Postup je schematicky znázornený na obrázku 1.6.

Výhodou takéhoto pŕıstupu je odstránenie oblast́ı, ktoré neobsahujú tvár už na začiatku,
kde môžu byt’ klasifikátory výrazne jednoduchšie a rýchleǰsie, ako klasifikátory na konci
kaskády, kde sa môžu nachádzat’ s podstatne väčšou zložitost’ou. Práve na základe tejto
myšlienky je ušetrený čas na detekovanie.
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Obrázok 1.5: Schematické zobrazenie kaskády

1.3 Štatistické modelovanie

Štatistické modelovanie je určené na eliminovanie zmeny objektu v pŕıpade, že daný objekt
sa vzhl’adom na pozorovatel’a pootoč́ı (l’udská tvár vyzerá úplne inak spredu ako zboku).
Túto metódu vymysleli páni Henry Schneiderman a Takeo Kanade a jej detailný popis sa
nachádza v [12]. Z tohto dokumentu vychádza aj hlavná čast’ tejto sekcie a ak nebude
uvedené inak, tak pri ṕısańı tejto časti som čerpal z tohto dokumentu.

1.3.1 Podstata štatistického modelovania

Štatistické modelovanie ako algoritmus využ́ıva viacero klasifikátorov, ktoré je možné na-
trénovat’ vybraným spôsobom. Každý z množiny klasifikátorov je natrénovaný na určitú po-
lohu objektu voči pozorovatel’ovi. Ked’že rozdiel medzi jednotlivými klasifikátormi spoč́ıva
práve v závislosti pohl’adu nazývame ich anglickým termı́nom view-based detectors. Podl’a
empirického zistenia je vhodný počet klasifikátorov pre detekciu tváre 2. Jeden pre vy-
hl’adávanie tváre spredu a druhý pre tvár z profilu. Zvyšné polohy sú práve dopoč́ıtavané.

Pre každý detektor sa následne vytvoria dve štatistické rozloženia: P (obraz|tvar)
a P (obraz|netvar). Následne sa podl’a rovnice testu na pravdepodobnost’ výskytu:

P (obraz|tvar)
P (obraz|netvar)

> λ

(
λ =

P (obraz|netvar)
P (obraz|tvar)

)
(1.10)

rozhodne či sa na danom mieste tvár nachádza, alebo sa tam nachádza ”netvar“, čiže je
daná oblast’ okolie. Problémom je vytvorenie P (obraz|tvar) a P (obraz|netvar), lebo nie sú
známe skutočné charakteristiky týchto rozložeńı. Riešeńım môže byt’ použitie flexibilného
modelu rozloženia so širokým rozsahom napr.”parzen windows“ alebo ”najbližš́ı sused“
(nearest neighbor). Oba tieto modely ale spotrebujú obrovské množstvo času pri výpočte.
Ďaľśım riešeńım je využitie histogramov, kde sa počas trénovania zbierajú údaje o tom ako
často sa objavujú jednotlivé zložky v trénovacej množine.

1.3.2 Hodnotenie

Ukážka úspešnosti tohoto postupu z [12] pri testovacej sade pozostávajúcej z 208 obrázkov,
v ktorých sa nachádzalo 441 tvári. Z týchto tvári bolo 347 otočených smerom k sńımaciemu
zariadeniu. Symbol λ je premenná z rovnice 1.10.
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λ
Dobré detekcie Dobré detekcie

Zlé detekcie
(všetky tváre) (profil)

0.0 92.7 % 92.8 % 700
1.5 85.5 % 86.4 % 91
2.5 75.2 % 78.6 % 12

Tabul’ka 1.2: Úspešnost’ štatistického modelovania

1.4 Detekcia na základe farby pokožky

Táto sekcia vychádza prevažne z dokumentu [2] a bude venovaná detekovaniu tváre na
základe farby pokožky. Ked’že farba l’udskej kože je výnimočná aj napriek množstvu jed-
notlivých variácii. Pokožka môže byt’ rôzne nasvietená alebo sńımacie zariadenie môže byt’
nastavené rôznymi spôsobmi a v neposlednom rade je to samotná pigmentácia pokožky.

1.4.1 Farebný priestor

Existujú rôzne modely reprezentujúce farbu. Najznámeǰśı model je RGB, ktorý sa skladá
z troch farebných zložiek, kde R reprezentuje červenú farbu (ang. Red), G reprezentuje ze-
lenú farbu (ang. Green) a B reprezentuje modrú farbu (ang. Blue). Tento spôsob udávania
farieb je v súčasnej dobe asi najrozš́ıreneǰśı, ked’že sa využ́ıva hlavne na zakódovanie kon-
krétnej farby do obrazu.

Ďaľśım známym modelom je model HSV, ktorého skratka pochádza z anglických názvov
pre farebný tón (ang. Hue), sýtost’ (ang. Saturation) a hodnotu jasu (ang. Value). Tento
model je oproti RGB modelu vhodneǰśı pre nastavovanie požadovanej farby už́ıvatel’om,
ked’že už́ıvatel’ nemuśı rozmýšl’at’ nad tým, ktorou farebnou zložkou dosiahne požadovanú
farbu. Je mu bližšie menit’ hodnoty podl’a farebného tónu a jasu.

1.5 Vylepšenie vlastnost́ı klasifikátorov

Táto sekcia je určená na poṕısanie možnost́ı ako vylepšit’ niektoré z vlastnost́ı klasifikátorov.

1.5.1 Spájanie detekcíı

Väčšina klasifikátorov v pŕıpade, že sa na danom mieste nachádza tvár, označ́ı túto ob-
last’ viacnásobne. Bud’ tým, že je oblast’ skúmania posunutá v horizontálnom, pŕıpadne
vertikálnom smere a obsahuje prekrývajúce sa oblasti označujúce tvár, alebo tým, že daný
klasifikátor je zväčšený a preskúmava tvárovú oblast’ aj s okoĺım. V pŕıpade [10] zistili, že
ak vzniknú práve takéto zhluky detekcíı je istota správnej detekcie ovel’a vyššia. Naopak,
ak sa tieto zhluky nevytvoria a je na danej oblasti len jedna detekcia tváre, tak je vel’ká
pravdepodobnost’, že daný výsledok je chybný.

Týmto spôsobom sa dajú výrazne ovplyvnit’ zlé detekcie. Nevýhodou takejto anulácie
daných jednorázových oblast́ı môže byt’, že sa niektoré z dobre nájdených tvárových oblast́ı
môžu odstránit’ a tým pádom klesne aj úspešnost’ detekovania tvárových oblast́ı.
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1.5.2 Časticový filter

V tejto časti sa budem zaoberat’ algoritmom na sledovanie pohybu a bude vychádzat’ z do-
kumentu [7] a z [8]. Časticový filter (ang. Particle Fiter) je založený na metóde Monte
Carlo. Ciel’om je vytvorenie vektoru Xt, ktorý pomôže systému v diskrétnom čase na
základe predchádzajúcej hodnoty určit’ nasledujúcu poźıciu detekcie. Tento popis je vyjad-
rený vzt’ahom:

Xt = Ft(Xt−1, Vt) (1.11)

V tejto rovnici Vt je náhodný rozptyl. Pričom funkcia Ft dokáže vypoč́ıtat’ novú hodnotu
častice.

Obrázok 1.6: Schematické zobrazenie ”života“ čast́ıc: (A) častice v kroku t, (B) častice
s normalizovanými váhami, (C) výsledné častice, (1) náhodný posun vybraných čast́ıc, (2)
meranie miest reprezentujúcich časticami

Postup pri určovańı detekcie pomocou časticového filtra sa skladá z niekol’kých krokov
znázornených na obrázku 1.6. Pri kroku (1) sa využ́ıvajú častice (A), ktoré majú svoju váhu.
Váha je v pŕıpade detekcie tváre závislá na pravdepodobnosti s akou sa nachádza tvár na
mieste, ktoré častica reprezentuje. Inicializácia môže byt’ prevedená nastaveńım rovnakých
váh pre všetky častice. Samotný krok potom reprezentuje náhodný pohyb vybraných čast́ıc,
pričom sú náhodne vyberané častice v závislosti na ich váhe. Vybrané častice potom majú
rovnakú váhu (B). Pri d’aľsom kroku (2) sa odmeria hodnota miesta, ktorú daná častica
reprezentuje. Podl’a tejto hodnoty sa znova nastavia váhy samotným časticiam (C).

1.5.3 Non-maxima suppression

Táto metóda je určená na elimináciu viacerých detekcíı jednej oblasti. V súčasnosti sa pri
spracovańı obrazu využ́ıva najmä v algoritmoch, kde nie je exaktne jasné, ktorý bod danú
podmienku splňuje a ktorý nie. Pri riešeńı takýchto úloh vznikajú oblasti s miestami, kde
pri očakávańı jedného objektu sa objav́ı objektov niekol’ko napr. pri detekcii hrán, rohov.
Tieto body je treba odstránit’ a vybrat’ jeden, optimálne taký, ktorý dosahuje najlepšie
výsledky.
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Detekcia rohov

Non-maxima suppression dosahuje najvýznamneǰsie výsledky v pŕıpade detekcie rohov, kde
môže byt’ jeden roh detekovaný aj 10-krát. Ked’že v obraze samotnom sa nachádza vel’ké
množstvo takýchto oblast́ı je žiadúce túto metódu využ́ıvat’, č́ım sa výrazne zńıži počet
detekcíı a niekol’konásobne sa potom urýchli ich spracovanie.

Non-maxima suppression pri detekcii rohov využ́ıva zmeny intenzity jednotlivých suse-
diacich pixelov. Č́ım je rozdiel medzi susednými pixelami väčš́ı, tým je pravdepodobnost’
rohu vyššia. V pŕıpade detekovania rohu sa preto vezme okolie bodu a porovná sa prav-
depodobnost’ jednotlivých bodov okolia s aktuálnym bodom. Pokial’ nie je bod lokálne
maximum, tak to nie je ani rohový bod. Pričom okolie je dopredu určené a býva v rozsahu
niekol’kých pixelov.

Detekcia tvári

V pŕıpade detekcii tváre je postup non-maxima suppression o niečo zložiteǰśı, ked’že sa
jedná o vyhl’adanie detekcie, ktorá najlepšie reprezentuje danú tvárovú oblast’. Vychádzajúc
z dokumentu [18], na detekciu tváre nemôže byt’ využité hl’adanie lokálneho maxima, pretože
sa nedá jednoznačne určit’, aké vel’ké má byt’ okolie zdetekovaných objektov. V takomto
pŕıpade sa využ́ıva spôsob, kde sa berú do úvahy len už zdetekované oblasti, pričom dve
detekcie sú zlúčené do jednej v pŕıpade, ak ich prekrývajúca sa oblast’ je väčšia ako určená
hranica. Výsledkom je jedna detekcia pre každú oblast’ s najvyšš́ım ohodnoteńım.

Obrázok 1.7: (A) Dve prekrývajúce sa detekcie (B) Interpolácia dvoch prekrývajúcich sa
detekcíı. Obrázok pochádza z dokumentu [18].

Výpočet prekrývajúcich sa oblast́ı je znázornený na obrázku 1.7. Kde r je polomer
malého kruhu a R je polomer vel’kého kruhu pričom dc reprezentuje vzdialenost’ medzi
týmito dvomi kruhmi. Jednoduchým spôsobom dokážeme určit’ dve hodnoty prekrývania
sa zo zadaných polôh. Prvú hodnotu l’ahko urč́ıme v pŕıpade, že sú kružnice sústredné. Ich
prekrytie sa dá vyjadrit’ ako r

R . Druhou hodnotou je 0, ktorá je výsledkom v pŕıpade, že
sú kružnice vzdialené minimálne súčtu ich polomerov. Pri vyneseńı týchto bodov na graf
a použit́ım lineárnej interpolácie nám vznikne 1.7 (B) pričom prekryv detekcii je vyjadrený
rovnicou:

o =
r

R

(
1− dc

r +R

)
(1.12)
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Kapitola 2

Tvorba systému

Zadańım bolo preštudovat’ základy spracovania obrazu a vytvorit’ si prehl’ad o súčasných
metódach detekcie tváre v obraze. Na základe týchto znalost́ı bolo požadované vytvorit’
systém na detekciu tváre v reálnom čase. Táto kapitola je určená na popis vývoja modulu,
ktorý má aplikovat’ klasifikátory uložené v XML súbore na detekciu tváre. Vývoj systému
pozostával z 3 fáz:

• Analýza — obsahuje rozobratie problému

• Návrh — obsahuje výber vhodného postupu

• Implementácia – obsahuje samotnú tvorbu systému

2.1 Analýza

L’udská tvár má mnoho podôb a je náročné nájst’ optimálny spôsob ako určit’ polohu tváre.
Na druhú stranu každá obsahuje črty, ktoré sú pre všetkých l’ud́ı rovnaké. Takýmito črtami
sú napr. oči, nos alebo ústa. V neposlednom rade je unikátna farba kože v rámci pŕırody.

2.1.1 Spracovanie podl’a farby

Jednou z najintuit́ıvneǰśıch metód ako určit’ či daná farba patŕı do určitej kategórie je
zaradit’ ju tam podl’a rozsahu jej farebných zložiek. Znamená to, že napŕıklad v RGB
modeli sú kategórie rozdelené pomocou pravidiel tvaru: ak R > G a R > B, pŕıpadne
inými podobnými. Zložiteǰsie pravidlá sa empiricky určujú zložito a preto sa na ich tvorbu
využ́ıvajú rôzne metódy strojového učenia.

V pŕıpade klasifikácie farby je rozumneǰsie použ́ıvat’ HSV model, lebo je možné ignorovat’
hodnotu jasu, ktorá je jedným z faktorov, ktorý meńı v obraze všetky farby rovnako.

Konverzia RGB na HSV

Konverzia z RGB modelu do modelu HSV je poṕısaná v algoritme [4]. Existujú aj konverzie,
pri ktorých sa využ́ıvajú goniometrické funkcie. Požitie týchto funkcíı je vzhl’adom na
výpočty vykonávanými poč́ıtačom nevhodné. Nasledujúce rovnice popisujú konverziu farby
z RGB modelu na model HSV, kde rovnica 2.2 popisuje farebný tón, 2.3 sýtost’ a 2.3 hodnotu
jasu.

15



h =



0 ak max = min
60◦ × g−b

max−min + 0◦, ak max = r a g ≥ b
60◦ × g−b

max−min + 360◦, ak max = r a g < b

60◦ × b−r
max−min + 120◦, ak max = g

60◦ × r−g
max−min + 240◦, ak max = b

(2.1)

s =

{
0, ak max = 0
255 ∗ max−min

max , inak
(2.2)

v = max (2.3)

Ked’že mojim ciel’om je, aby fungovala detekcia aj na čiernobielych obrazoch, možnost’
detekcie práve na základe farby kože neprichádza v úvahu. Tento spôsob by ale mohol byt’
vhodný ako predspracovanie obrazu, v ktorom by sa mohli časti obrazu, ktoré by neobsa-
hovali farbu podobnú koži, zmenit’ na jednotnú farbu. Takto by sa urýchlilo spracovanie
vybranej časti klasifikátormi, ked’že by bola daná oblast’ monotónna a bolo by jasné, že
sa tam tvár nenachádza, pŕıpadne by sa takáto oblast’ mohla preskočit’ a nemusela by sa
vykonávat’ detekcia vôbec.

Spôsob ako detekovat’ tvár v čiernobielych obrazoch je využit’ detekcie jej jednotlivých
rysov. V takomto pŕıpade ide hlavne o nájdenie svetlých a tmavých miest vo vhodnom
rozpoložeńı. Riešeńım by mohlo byt’ využitie Haarovych pŕıznakov poṕısaných v časti
1.2.1 alebo použitie alternat́ıvnych pŕıznakov, ako sú Gáborove vlnky alebo ”Local Rank
Distance“.

2.1.2 Rýchlost’ detekcie

Jedným z hlavných kritéríı na úspešnost’ systému je rýchlost’. Pre urýchlenie detekcie je
možné využit’ kaskádové zapojenie viacerých klasifikátorov. V pŕıpade využitia jedného
klasifikátora by mal byt’ vybraný spôsob trénovania taký, ktorý umožnuje vel’mi efekt́ıvnu
klasifikáciu, napŕıklad neurónovými siet’ami alebo alternat́ıvou k AdaBoostu WaldBoos-
tom. Pričom výhodou WaldBoostu oproti neurónovým siet’am je v jednoduchosti trénovania
a v tom, že klasifikátory odvodené od algoritmu AdaBoostu nie je možné pretrénovat’.

Jednou z možnost́ı ako urýchlit’ detekciu tvári na celom obraze v pŕıpade videa je
neprehl’adávat’ zakaždým celý sńımok, ale využit’ informácie o predchádzajúcom sńımku.
Spôsob ako realizovat’ túto možnost’ je využit́ım algoritmu na sledovanie pohybu.

V neposlednom rade je treba spomenút’ aj paralelizáciu systému, ktorá je v súčasnosti
vel’mi výhodná, hlavne ked’ sa na trhu s výpočtovou technikou objavuje čoraz viacej poč́ı-
tačov s viacjadrovými procesormi, pŕıpadne s poč́ıtačmi s viacerými procesormi.

2.2 Návrh riešenia

V tejto časti je poṕısaný návrh riešenia, ktorý bude implementovaný. Jej čast’ vychádza
z prevedenej analýzy, ktorá je poṕısaná v predchádzajúcej kapitole. Predstava ako by mal
byt’ výsledný systém realizovaný je zobrazený na 2.1 a bude sa skladat’ z troch hlavných
čast́ı: klasifikátor, obraz a samotný detektor.
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Obrázok 2.1: Systém na detekciu tváre

2.2.1 Klasifikátor

Vzhl’adom na to, že požadovaný systém by mal pracovat’ v reálnom čase je vhodné využ́ıvat’
klasifikátory, ktoré boli natrénované pomocou metódy WaldBoost. Táto metóda dokáže
ukončit’ vyhodnocovanie oblasti predčasne a to i v pŕıpade, že sa nachádza hodnota výsledku
pod minimálnou hranicou. Na samotné trénovanie klasifikátorov sa využijú Haarove pŕı-
znaky. Pri detekcii tváre sa využijú ich 4 modifikácie, ktorých ukážka využitia sa nachádza
na obrázku 2.2:

• Horizontálny dvojdielny

• Vertikálny dvojdielny

• Horizontálny trojdielny

• Vertikálny trojdielny

Samotný natrénovaný klasifikátor by mohol byt’ uložený v XML súbore pre lepšiu
možnost’ spracovania. Následne na spracovanie XML súboru bude možné využit’ niektorého
vol’ne dostupného modulu pre zvolený jazyk.

Na vylepšenie klasifikátora a odstránenie násobných detekcíı som sa rozhodol využit’
metódy non-maxima suppresion.

Obrázok 2.2: Haarove pŕıznaky: (A) Horizontálny dvojdielny (B) Vertikálny dvojdielny (C)
Horizontálny trojdielny (D) Vertikálny trojdielny
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2.2.2 Detektor

Detektor bude hlavná čast’ systému. Jeho funkciou bude pomocou poskytnutého klasi-
fikátora vyhl’adat’ na danom obraze oblasti obsahujúce tvár. Intuit́ıvne, asi najrozumneǰsia
možnost’ ako takéto oblasti nájst’ je postupne prechádzat’ klasifikátorom z l’avého horného
rohu do pravého dolného rohu.

Druhou funkciou detektoru bude alternat́ıva k prechádzaniu celého obrazu klasifikáto-
rom, spôsob, pri ktorom sa budú brat’ do úvahy výsledky predchádzajúcej detekcie. V ta-
komto pŕıpade je najvhodneǰsie využit’ jednu z metód na sledovanie pohybu. V mojom
pŕıpade som sa rozhodol pre možnost’ využitia časticového filtra s ohl’adom na to, že tento
spôsob som počas študovania sledovania pohybu objavil a nebol ešte použitý na detekciu
tváre s využit́ım klasifikátorov.

Ked’že je výhodné pri detekovańı klasifikátorom, ktorý využ́ıva Haarove pŕıznaky, využit’
integrálny obraz, rozhodol som sa implementovat’ aj tento spôsob urýchlenia.

2.2.3 Obraz

Pre výpočet Haarovych pŕıznakov je dôležité vediet’ rýchlo spoč́ıtat’ hodnoty intenźıt. Preto
je vhodné vytvorit’ objekt, ktorý bude mat’ schopnost’ tieto hodnoty poskytnút’. Aby bola
výpovedná hodnota pŕıznakov relevantná je potrebné tieto pŕıznaky normalizovat’. V mo-
jom pŕıpade bude normalizácia vykonávaná pomocou štandardnej odchýlky. Na samotný
výpočet odchýlky sú potrebné hodnoty aj druhých mocńın intenzity. Na základe tejto po-
treby bude vhodné až nutné implementovat’ štruktúru nazývanú integrálny obraz na druhú.

Integrálny obraz na druhú budem poč́ıtat’ podobne ako sa vypoč́ıtava integrálny obraz,
ktorý je poṕısaný v časti zaoberajúcej sa spôsobom detekcie podl’a Viola & Jones 1.2.2.
Jediná zmena, ktorá bude na výpočet integrálneho obrazu na druhú vykonaná je sumácia
intenźıt pixelov na druhú, namiesto sumácie intenźıt. Výsledná zmena sa premietne vo
vzorci 1.8, ktorý sa zmeńı na:

II(x, y) =
x,y∑
i,j

I2(i, j) (2.4)

2.3 Implementácia

Táto podkapitola je zameraná na samotnú implementáciu systému. Vychádza z analýzy
a návrhu riešenia poṕısaných vyššie.

2.3.1 Implementačný jazyk

Základným rozhodnut́ım pri implementácii je výber jazyka, v ktorom bude daný program,
systém, pŕıpadne modul vytvorený. Vzhl’adom na požadovanú rýchlost’ systému je lepšie
využit’ kompilované jazyky na rozdiel od skriptovaćıch jazykov, ktoré sú náročneǰsie na
dobu vyhodnocovania. V tomto pŕıpade zostávajú možnosti použit’ jazyk Java alebo jazyk
C/C++. Ja osobne mám väčšie skúsenosti s jazykom C/C++ a preto som sa rozhodol
práve pre tento jazyk.
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2.3.2 XML parser

V návrhu riešenia systému vznikla myšlienka využit’ klasifikátory, ktoré boli natrénované
algoritmom WaldBoost a výsledok je uložený v XML súbore. Je potrebné vytvorit’ mo-
dul, ktorý bude obsluhovat’ nač́ıtanie klasifikátora zo súboru alebo použit’ vol’ne dostupné
knižnice. V pŕıpade detekcie je možné, aby daná knižnica nedosahovala maximálnu možnú
rýchlost’, ked’že nač́ıtavanie jedného klasifikátora sa bude vykonávat’ iba raz a aj to sa
vykoná ešte pred samotnou detekciou.

Rozhodol som sa využit’ možnost’ zakomponovania vol’ne dostupnej knižnice implemen-
tujúcej spracovanie XML súborov do svojho programu. Táto knižnica by mala byt’ jedno-
duchá a nemala by byt’ vysoko náročná na pamät’ a čas, pretože bude využ́ıvaná najmä na
č́ıtanie. Vhodnou vol’bou sa zdala byt’ knižnica s názvom XML parser1.

2.3.3 OpenCV

Na spracovávanie obrazu mi bola vedúcim bakalárskej práce odporučená vol’ne š́ıritel’ná
knižnica OpenCV, kde skratka CV pochádza z anglického názvu pre poč́ıtačové videnie
(Computer Vision) a Open znamená vol’ne š́ıritel’ná. Bola pôvodne vyv́ıjaná firmou In-
tel. Knižnica je multiplatformová a dokáže pracovat’ pod systémom Windows, Linux a aj
MacOS. Obsahuje množstvo funkcíı zameraných hlavne na spracovanie obrazu. Ked’že
moj́ım ciel’om bolo vytvorit’ systém zameraný na detekciu tváre tak som sa rozhodol využ́ıvat’
danú knižnicu minimálne a použ́ıvat’ ju len na nač́ıtavanie obrázku alebo sńımku z videa
a na zobrazovanie výsledkov.

Pri obrázkoch sú podporované rôzne formáty, kde medzi základné patŕı: BMP, JPG,
JPEG, PNG, TIF, TIFF . . . . V pŕıpade videa je pracovanie s jednotlivými sńımkami
rovnaké, pričom sa pri nač́ıtańı konkrétneho sńımku použije iná funkcia. Video formáty
podporované OpenCV sú: AVI, MPG, MPEG, FLV . . . .

2.3.4 OpenMP

Jednou z možnost́ı ako urýchlit’ činnost’ programov je využit’ viacej vlákien. V mojom
pŕıpade, ked’ som chcel využ́ıvat’ čo najmenš́ı počet externých knižńıc, ktoré by boli po-
trebné pri kompilácii programu rozhodol som sa využit’ knižnicu OpenMP (z ang. Multi-
Proccesing). Spomı́naná knižnica bola vytvorená spoločnost’ou The OpenMP Architecture
Review Board pôvodne pre jazyk Fortran. V roku 2002 sa publikoval aj štandard pre ja-
zyk C/C++. Trend prechodu na jazyk C/C++ sa prejavil aj v tom, že verzia prekladača
gcc 4.2 má už v sebe zakomponovanú plnú podporu tejto knižnice a preto nie je potrebné
pridávanie externých súborov. Práve tento dôvod bol rozhodnujúci pri výbere spomı́nanej
knižnice.

Použ́ıvanie knižnice je pomocou direkt́ıvy prekladača pragma, podl’a ktorých prekladač
vytvoŕı viacvláknový program. Formát takejto direkt́ıvy má tvar:

#pragma omp <prı́kaz>

2.3.5 Popis systému

Táto čast’ rozoberá jednotlivé podproblémy a samotné vlastnosti, ktoré je nutné dodržiavat’
pri využ́ıvańı systému.

1bližšie informácie sú na www stránke http://iridia.ulb.ac.be/~fvandenb/tools/xmlParser.html
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Obraz

Ako bolo spomenuté v analýze a v návrhu riešenia je vhodné vytvorit’ vhodnú reprezentáciu
obrazu, v ktorej budú zakomponované štruktúry integrálneho obrazu a integrálneho obrazu
na druhú. V pŕıpade, že obraz je vo farebnom prevedeńı je potrebné vypoč́ıtat’ intenzitu
jednotlivých pixelov. Ked’že OpenCV využ́ıva RGB model je vhodné využit’ rovnice 2.5.

I = 0.299 ∗R+ 0.587 ∗G+ 0.114 ∗B (2.5)

Klasifikátor

Klasifikátor je nač́ıtavaný z XML súboru pomocou modulu poṕısaného v časti 2.3.2. Kla-
sifikátor muśı byt’ natrénovaný pomocou metódy Waldboost, ktorej výhody sú pomeno-
vané v návrhu riešenia. V súčasnosti sú implementované ako slabé klasifikátory Haaro-
ve pŕıznaky. XML súbor muśı obsahovat’ uzol pomenovaný WaldBoostClassifier. Tento
uzol obsahuje jednotlivé slabé klasifikátory reprezentované uzlom stage. Slabý klasifikátor
k svojej funkcii potrebuje dve hodnoty: hornú a dolnú medzu pre rozhodovanie, ktoré sú
atribútmi tohto uzla. Uzol DecisionTreeWeakHypothesis reprezentuje rozhodovaćı strom,
ktorý vráti výslednú hodnotu. Uzol je určený na diskretizáciu nameraných hodnôt. Atribút
binMap reprezentuje hodnoty určujúce poradie predpoč́ıtanej hodnoty uložené v atribúte
predictionValues. Uzol TCont2DiscFeature obsahuje len pomocné veličiny pre klasifikáciu
ako sú minimálna a maximálna vel’kost’ predikčnej hodnoty a počet hodnôt v atribúte
binMap uzlu DecisionTreeWeakHypothesis. Samotný typ Haarovho pŕıznaku je poduzlom
uzlu TCont2DiscFeature. Názov tohto uzlu záviśı na type pŕıznaku kde:

• Horizontálny dvojdielny → HaarHorizontalDoubleFeature

• Vertikálny dvojdielny → HaarVerticalDoubleFeature

• Horizontálny trojdielny → HaarHorizontalTernalFeature

• Vertikálny trojdielny → HaarVerticalTernalFeature

Hodnoty atribútov udávajú horizontálnu a vertikálnu poźıciu pŕıznaku v rámci klasifikátora,
š́ırku a výšku jednej časti Haarovho pŕıznaku (bielej alebo čiernej).

Ukážka XML súboru, kde hodnoty int, uint, double reprezentujú typy premenných v ja-
zyku C/C++:

<WaldBoostClassifier>
<stage posT=¨double¨ negT=¨double¨>
<DecisionTreeWeakHypothesis binMap=¨uint uint ... uint¨

predictionValues=¨double double ... double¨>
<TCont2DiscFeature minValue=¨double¨ maxValue=¨double¨

numberOfBins=¨int¨>
<HaarHorizontalTernalFeature positionX=¨int¨ positionY=¨int¨

blockWidth=¨int¨ blockHeight=¨int¨/>
</TCont2DiscFeature>

</DecisionTreeWeakHypothesis>
</stage>
. . .

</WaldBoostClassifier>
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Aplikátor

Ked’že nie všetky hodnoty v rámci prechádzania klasifikátorom sú potrebné pri danom
sńımku vypoč́ıtavat’ znova, vznikla trieda, ktorá slúži na prikladanie jednotlivých dielov
klasifikátora na obraz. Jeden aplikátor je možné využit’ na obrázky s rôznym obsahom,
ale podmienkou je, aby mali rovnakú š́ırku. V opačnom pŕıpade sa automaticky vytvoŕı
iný aplikátor, vhodný na daný obrázok. Zmena vel’kosti klasifikačného okna sa meńı práve
na základe zmeny vel’kosti aplikátora, ktorý je implementovaný ako vektor jednotlivých
stupňov aplikátora v samotnom klasifikátore.

Záchyt

Záchytom je označované miesto, ktoré bolo detekované ako tvárová oblast’. Úloha záchytov
pozostáva v uchovávańı potrebných informácíı na určenie presnej polohy a vel’kosti tohto
miesta. Ďalej obsahuje vlastnost’ udávajúca hodnotu istoty (ang. likelihood), s akou je daný
klasifikátor, ktorý oblast’ prehlásil za tvárovú presvedčený o tom, či daná oblast’ vyhovuje
požiadavkám. Pričom táto hodnota je vypoč́ıtaná pomocou rovnice:

likelihood = exp(measure ∗ 2) (2.6)

kde measure označuje ohodnotenie klasifikátorom. Rovnica vychádza z dokumentu [11],
ktorý obsahuje rovnicu2 2.7 hl’adajúcu váhy slabých klasifikátorov matematicky.

α =
1
2

ln
(
W+

W−

)
(2.7)

Súčet jednotlivých váh je potom polovica nášho merania. Inverznou funkciou k tejto rovnici
je práve rovnica 2.6.

Častica

Častica je vel’mi podobná záchytom. Jej odlǐsnost’ spoč́ıva v tom, že obsahuje premenné
indikujúce smer jej pohybu a premennú udávajúcu zmenu vel’kosti okna, ktoré častica re-
prezentuje. Jej využitie spoč́ıva pri spracovávańı podobných sńımkov pri videu. Pri detekcii
tvárových oblast́ı sa vytvoŕı v ich okoĺı určitý počet čast́ıc. Tie sú rozmiestnené náhodným
spôsobom a zmeria sa im váha (využitie vlastnosti likelihood).

Detektor

Detektor je hlavná čast’ projektu a jeho hlavnou činnost’ou je postupná aplikácia klasi-
fikátora na samotný obrázok. Klasifikátor a aj sńımok, ktorý ma byt’ klasifikátorom vy-
hodnotený je predávaný pomocou parametrov. Jeho výstupom je zoznam záchytov. Tento
zoznam obsahuje iba tie časti obrázku, ktoré sú nad úrovňou hranice zadanej už́ıvatel’om.

V pŕıpade detektora pracujúceho s časticami je využitá metóda Partice filter. V mo-
jom pŕıpade je využ́ıvané dynamického modelu, kde každá častica obsahuje svoju rýchlost’.
Prinćıp je možné poṕısat’ počas dvoch spracovávajúcich sa sńımkov. Pri prvom sńımku
sa pomocou celoplošného preskúmavania pohl’adajú tvárové oblasti. V tomto kroku môže
prebehnút’ aj inicializácia čast́ıc, kde sa každej častici náhodne nastav́ı rýchlost’ a zme-
na vel’kosti. Pravdepodobnost’ (likelihood) sa nastav́ı na rovnakú hodnotu. V nasle-
dujúcom sńımku sa potom vezmú tieto častice a náhodne sa vyberajú častice. Náhodnost’

2v dokumente pod č́ıslom 22
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je ale ovplyvnená vel’kost’ou likelihoodu, pričom sa využ́ıva celková suma likelihoodu čast́ıc
a náhodne sa vyberá č́ıslo od 0 po

∑
likelihood. Dané č́ıslo potom zodpovedá konkrétnej

častici, pričom pravdepodobnost’ s akou sa častica vyberie zodpovedá vel’kosti likelihoodu.
Toto je intuit́ıvne správne pretože sa vyberajú častice, ktoré reprezentujú viacej tvárové
oblasti. Následne sa vybrané častice náhodným spôsobom pohnú, pričom vychádzajú
z predchádzajúceho náhodného posunu, čo opät’ dokazuje správnost’ výberu na základe
vel’kosti likelihoodu. Reprezentujú tým smer pohybu objektu a vytvárajú tak model cho-
vania, ktorého tuhost’ môže byt’ ovplynená nastaveńım parametrov určujúcich ako vel’mi sa
má brat’ do úvahy predchádzajúci smer častice.

Obrázok 2.3: Využitie časticového filtra. Modrý krúžok reprezentuje výslednú detekciu, Ze-
lené štvorce reprezentujú častice. Počet čast́ıc je konštantný. (A) Inicializačný sńımok, (B)
vykreslená inicializácia, (C) vyhl’adávanie časticami, (D) výber pri nasledujúcom sńımku

Obmedzenia

Počas implementácie vzniklo viacero obmedzeńı. Jedným sú podporované vstupné formáty.
Obmedzenie vychádza z použitej knižnice OpenCV na nač́ıtavanie a spracovanie vstupných
obrázkov. Napriek tomu, že je počet vstupných formátov dostatočne vel’ký, vždy sa môžu
objavit’ formáty súborov, ktoré nie sú podporované a preto je vhodné pri neúspešnom
nač́ıtańı vstupného sńımku vziat’ do úvahy, že daný typ nemuśı byt’ knižnicou OpenCV
podporovaný.

Druhým obmedzeńım je maximálna vel’kost’ klasifikátora. Dôvod prečo toto obmedze-
nie vzniklo je spôsobené výberom metódy zväčšovania klasifikátora namiesto zmenšovania
vstupného sńımku. Záviśı najmä na poč́ıtači, na ktorom bola prevedená kompilácia, ked’že
sa táto hodnota odv́ıja od spôsobu implementácie integeru, ktorý sa využ́ıva pri výpočtoch
integrálneho obrazu a integrálneho obrazu na druhú. V pŕıpade, že je integer 32bitový je
maximálna vel’kost’ klasifiátora 255.

mint = ms ∗mv ∗ 2552 (2.8)

kde: mint – maximálna hodnota int, ms – maximálna š́ırka klasifikátora, mv – maximálna
výška klasifikátora, 255 – maximálna intenzita pixelu
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Kapitola 3

Testovanie systému

Ciel’om mojej práce bolo vytvorenie systému, ktorý by dokázal v reálnom čase detekovat’
tváre. V tejto kapitole by som sa chcel zamerat’ na ohodnotenie toho, či sa mi tento ciel’
podarilo splnit’. Najväčš́ım problémom bolo aby systém fungoval rýchlo, preto sa zame-
riam hlavne na testovanie rýchlosti. Ďaľśım mojim kritériom bude úspešnost’ klasifikátorov
v hl’adańı. Rýchly klasifikátor, ktorý má vysokú chybovost’ je nepoužitel’ný. Pri hodnoteńı
správnosti sa použ́ıvajú dva pojmy:

• false positive — skrátene fp, označuje zle označené pozit́ıvne pŕıklady (chybne označené
oblasti za tvárové)

• false negative — skrátene fn, označuje zle označené negat́ıvne pŕıklady (tváre, ktoré
neboli nájdené)

3.1 Výsledky a hodnotenie

Pri testovańı som použil 4 klasifikátory, ktoré mi boli poskytnuté vedúcim bakalárskej
práce. Každý z týchto klasifikátorov pozostával z 1000 slabých klasifikátorov vytvorených
na základe Haarovych pŕıznakov. Testovanie prebiehalo na PC, ktorého procesor bol Intel
Celeron 1.6GHz. Základný klasifikátor použitý na testovanie bol r-WB-Haar-a02.xml. Na
porovnanie s ostatnými klasifikátormi bol použitý referenčný obrázok 3.1, ktorý obsahoval
13 tvári. Jeho vel’kost’ bola 800x600, 700x525, 600x450 a 500x375.

Obrázok 3.1: Referenčný obrázok na porovnávanie klasifikátorov
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Základná vel’kost’ okna klasifikátora bola 24px. Pri prehl’adávańı bola potom táto vel’kost’
zväčšovaná v pomere 1:1,2 . Výsledky všetkých klasifikátorov sú zobrazené v pŕılohe A.
Nameraný čas udáva počet sekúnd, ktoré boli potrebné na prehl’adanie obrázku detektorom.
Nezahrnuje v sebe čas potrebný na nač́ıtanie klasifikátora a ani čas na vykreslenie detekcíı.

V tejto časti je poṕısané testovanie klasifikátorov na zistenie počtu prehl’adávaných
okien v závislosti na nastaveniach detektora, kde posun vo vodorovnom a zvislom smere sa
vypoč́ıta:

dx = mx + sizeX/sx dy = my + sizeY/sy

kde: dx/dy — je posun vo vodorovnom/zvislom smere
mx/my — minimálny posun v horizontálnom/vertikálnom smere
sizeX/sizeY — aktuálna š́ırka/výška okna klasifikátora
sx/sy — hodnota určujúca zmenu v závislosti na š́ırke/výške okna

ak sa rovná 0 je dx/dy rovné minx/miny

Detekovanie prebiehalo na 10 obrázkoch o vel’kosti 600x450, na ktorých sa nachádzalo
spolu 33 tvári. Pričom každá fotografia obsahovala od 1 do 9 osôb. Výsledky sú zobrazené
v tabul’ke 3.1, kde počet okien udáva hodnotu kol’kokrát bol klasifikátor priložený na daný
obrázok, p̄st udáva priemerný počet slabých klasifikátorov, po ktorých dokázal natrénovaný
silný klasifikátor rozhodnút’ o danej oblasti a stlast udáva kol’ko bolo takých oblast́ı, ktoré
boli ohodnotené ako tvárové, tj. dosiahli toho, že prešli všetkými stupňami klasifikátora.

parametre počet a02.xml a05.xml a1.xml a2.xml
mx my sx sy okien p̄st stlast p̄st stlast p̄st stlast p̄st stlast
1 1 10 10 1 107 980 4,69 445 2,73 426 1,74 209 1,36 169
1 1 20 20 3 318 070 4,81 1 444 2,81 1 345 1,78 705 1,36 513
1 1 0 0 26 969 540 5,47 14 908 3,25 13 412 2,02 7 367 1,47 5 099
2 2 0 0 6 753 480 5,46 3 693 3,25 3 358 2,02 1 830 1,48 1 311
5 5 0 0 1 090 920 5,45 577 3,25 534 2,03 305 1,47 208

Tabul’ka 3.1: Výsledky klasifikátorov r-WB-Haar-a02.xml, t-t-WB-Haar-a05.xml, t-t-WB-
Haar-a1.xml a t-t-WB-Haar-a2.xml

Testovanie na video sekvenciach pri využ́ıvańı Particle filter nebolo uskutočnené, ked’že
už od pohl’adu bolo zrejmé, že daný výsledok nedosahuje požadovanú kvalitu. Pričom
existovali dve varianty. Prvou bolo využit’ malý počet (približne 100) čast́ıc. V tomto
pŕıpade ale nebolo možné nastavit’ parametre tak, aby dokázali danú tvár sledovat’ a už
po niekol’kých sńımkoch sa častice od tváŕı vzd’al’ovali. Druhou variantou, ktorá pripadala
do úvahy bolo použit’ väčšieho počtu (približne 1000) čast́ıc. Nevýhodou ale bolo, že pri
vyššom počte čast́ıc narastal aj čas, ktorý potreboval detektor na výpočet novej detekcie,
ked’že musel vyhodnotit’ väčš́ı počet čast́ıc. Narozdiel od preskúmavania celého obrazu,
kde je priemerná doba vyhodnocovania do 6 slabých klasifikátorov, sa častice zdržiavajú
v tvárovej oblasti a doba na vyhodnotenie je ovel’a väčšia. V pŕıpade, že sa všetky vyberané
častice umiestnia v okoĺı tváre môže každá častica prejst’ cez všetkých 1 000 stupňov. Ak
sa tiśıc čast́ıc nachádza v oblasti tváre a prejde cez 1 000 slabých klasifikátorov dostávame
1 000 000 merańı na nájdenie jednej tváre, čo je z časového hl’adiska neprijatel’né.
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Záver

Práca sa zaoberala metódami vyhl’adávania tváre v obraze so zamerańım hlavne na metódy
využ́ıvajúce klasifikátory. V prvej časti boli rozobrané súčasné spôsoby trénovania klasi-
fikátorov.

Ďaľśım ciel’om bolo vytvorenie systému na detekovanie tváŕı, ktorý by bol schopný pra-
covat’ v reálnom čase. Z testovania vyplynulo, že túto úlohu sa mi nepodarilo celkom splnit’,
ked’že som si dal za ciel’ aby systém bol schopný pracovat’ s videom. Jediný použitel’ný
spôsob ako pracovat’ s videom je prechádzanie zakaždým celých sńımkov, lebo implemen-
tovaný postup, ktorý mal využ́ıvat’ informácie z predchádzajúcich obrazov sa ukázal ako
nevhodný.

Do budúcnosti je možné vylepšit’ systém na monitorovanie pohybu tváre. Napŕıklad
použit́ım adaptabilného algoritmu časticového filtru, ktorý by na základe istoty nájdenia
tváre určoval počet čast́ıc. Ďalej by bolo vhodné vytvorit’ aj grafické už́ıvatel’ské rozhranie.
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Dodatok A

Test klasifikátorov

dx – posun klasifikátora v x-ovom smere, dy – posun klasifikátora v y-ovom smere, sX –
aktuálna š́ırka klasifikátora, sY – aktuálna výška klasifikátora, t – čas, fp – false positve, fn –
false negative

r-WB-Haar-a02.xml threshold = 1

parametre
dx=1+sX/10 dx=1+sX/20 dx=1 dx=2 dx=5
dy=1+sY/10 dy=1+sY/20 dy=1 dy=2 dy=5

vel’kost’ t fp fn t fp fn t fp fn t fp fn t fp fn
800x600 0.41 0 5 1.17 2 3 9.8 8 2 2.56 2 2 0.44 0 4
700x525 0.24 0 2 0.69 1 3 5.99 5 1 1.55 1 3 0.27 1 3
600x450 0.13 0 3 0.38 0 1 3.19 1 1 0.82 0 1 0.15 0 3
500x375 0.09 0 5 0.24 0 5 1.93 1 3 0.49 0 5 0.09 0 7

t-t-WB-Haar-a05.xml threshold = 1

parametre
dx=1+sX/10 dx=1+sX/20 dx=1 dx=2 dx=5
dy=1+sY/10 dy=1+sY/20 dy=1 dy=2 dy=5

vel’kost’ t fp fn t fp fn t fp fn t fp fn t fp fn
800x600 0.3 0 2 0.87 3 2 7.04 11 2 1.84 4 2 0.33 2 4
700x525 0.16 0 1 0.47 1 1 3.96 4 1 1.04 2 1 0.18 0 3
600x450 0.08 0 3 0.22 0 0 1.89 1 1 0.49 0 0 0.09 0 3
500x375 0.05 0 6 0.14 0 4 1.16 1 4 0.3 0 5 0.06 0 10

t-t-WB-Haar-a1.xml threshold = 1

parametre
dx=1+sX/10 dx=1+sX/20 dx=1 dx=2 dx=5
dy=1+sY/10 dy=1+sY/20 dy=1 dy=2 dy=5

vel’kost’ t fp fn t fp fn t fp fn t fp fn t fp fn
800x600 0.16 0 2 0.46 1 2 3.88 4 2 1.01 2 2 0.19 0 3
700x525 0.1 0 0 0.28 1 0 2.31 1 1 0.61 1 0 0.12 0 3
600x450 0.05 0 2 0.15 1 2 1.16 1 2 0.3 1 2 0.06 0 5
500x375 0.04 0 7 0.09 0 6 0.7 0 5 0.18 0 6 0.03 0 12
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t-t-WB-Haar-a2.xml threshold = 1

parametre
dx=1+sX/10 dx=1+sX/20 dx=1 dx=2 dx=5
dy=1+sY/10 dy=1+sY/20 dy=1 dy=2 dy=5

vel’kost’ t fp fn t fp fn t fp fn t fp fn t fp fn
800x600 0.11 0 3 0.32 0 3 2.58 4 2 0.68 1 3 0.13 0 4
700x525 0.07 0 0 0.19 0 1 1.59 0 0 0.42 0 1 0.08 0 4
600x450 0.04 0 4 0.11 1 1 0.85 1 1 0.22 1 1 0.03 0 9
500x375 0.03 0 8 0.07 0 7 0.51 0 4 0.13 0 7 0.03 0 12
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