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Abstrakt

Tato bakalgska prace se zabyva giméovym rozpoznavanim pohlavi a 8ta
osob z detekovaného ot#je. V prvnicasti obsahuje reSersi, vypovidajici i@mych
metodach pouzivanych ve &¥ k piipraw fotografii a rozpoznavani pohlavi a i$ta
osob. Je zde popsanockolik metod pro pipravu fotografii ped samotnym
rozpoznavanim a &kolik metod samotného rozpoznavanéetns jejich kritérii
pro pouziti (kvalita fotografie, konstantni @#eni, celni pohled, citlivost na vyrazy
obli¢eje...) a uvedeni dosazenych vyslgédkDruhacast této prace popisujgipravu
fotografii z redem vytvéené databédze obéju pro rozpoznavani a Gpravu fotografii
pied samotnym programem na rozpoznavatetiTposledni kapitola obsahuje samotné
vyzkousSeni gkolika metod (pedevSim pro rozpoznavani pohlavi) a nasledné pérdvn
dosazenych vysledk jednak navzdjem mezi odzkouSenymi metodami a }edna
s pavodnimi vysledky.

Kli ¢ovéa slova:rozpoznavani pohlavi, rozpoznavantistaaiitacové zpracovani obrazu

Abstract

This bachelor work focuses on gender and age réemgrof persons from
detected face. First part contains informationaese describing different methods used
worldwide for photo preparation or for gender amg @ecognition. At the beginning
there are described few methods for photo premardiefore actual recognition, next
are presented some methods for gender recognitictuding their weak points
(quality of the photos, constant lightning, fadednd rotation, emotions etc.) followed
by their test results. Second part of the work dieses the preparation of the photos
gained from database, which was created directtygiender and age recognition,
and editing the photos before the main recognipicotess. Third and last part presents
the results of implementing some of the methodsir(iyaor gender recognition),
comparing quality of them against result gainednfrmformation research and also
comparing them against each other.

Keywords: gender recognition, age recognition, gender ifieation, age

identification, image processing
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Uvod

Paitatové zpracovani obrazuqmlevSim rozpoznavani objéktse v dnesni
doke z&ina rychle rozvijet a nachazi uplatm v mnoha #iznych oborech. Konkrétn
rozpoznavani osob, kteréuie vyuZivat rozpoznavani pohlavi jakéeg@zpracovani
zvySujici rychlost a uUsg8nost programu, je mozné vyuZzit v kriminalistice,
u bezpénostnich sloZzek jako @¥eni totoZnosti a opra¥nosti ke vstupu nebo se da
vyuZzit nagiklad pro automatické prohledavani fotogréfijejich popis afazeni podle
osob zachycenych na snimcich a ve sgadeiSich aplikaci.

Ptimo rozpoznavani pohlavi se d& pouzZitifldad pro reklamni €ely nebo
pro owieni opravinosti pro vstup do mist, kde je povolen vstup popee jedno
pohlavi, jako napklad do oddlenych Sateri jinych podobnych mist. VyuZziti by naslo
I v neozné@enych databazich (naptSina fotografii v internetu je neoztema), kde by
pomahalo fi vyhledavani.

Rozpoznavanid&ku je vyuzitelné vSude tam, kde j&jaké wkové omezeni jako
nagiklad u prodeje alkoholickych napioja cigaret nebo vstup naizné atrakce
a podobna mista.

Cilem této bakaidké prace bylo vytuit systém na rozpoznavani pohlavi
a Wku osob z nalezeného aldje na fotografii. Bylo pdeba dbat na to, jaké jsou
pozadavky metod na vstupni fotografie (konstardej moznost nateni ¢i naklorgni
hlavy, pouze obliej bez vla8, pouziti oblteje a krku, apod.) a jestli je peba
fotografie rgjak upravit. Také bylo zjiovéano, jaké jsou vysledky nalezenych metod
a jestli odpovidaji vysledkn otestovanych metod a pokud ne, takégomu tak je.



1 Metody a algoritmy pro rozpoznavani pohlavi a ¥ku

V prvni ¢asti této bakakské prace je popsanoékolik rtiznych metod
a algoritmi  pouzivanych ve s%. Také tu jsou popsany izné metody
pro p'edzpracovani fotografii, které mohou dopomoci Kiep vysledkm. Je zde
uvedeno Bkolik riznych metod pro rozpoznavani pohlavkteré z nich se daji vyuzit
i pro rozpoznavani &ku. U kazdé metody jsou napsana kritéria pro jejuai
a dosazené vysledky.

VétSina zmignych metod byla popsana védeckych publikacich, které byly
napsany v anglickém jazyce a protozktaré vyrazy nemaji vhodnyesky geklad,
byly ponechany vipvodnim jazyce.

1.1 Césti obli¢eje pro rozpoznavani pohlavi

Pro jakékoliv rozpoznavani,tauz pohlavi, ¥ku nebo konkrétnich osob, je
dulezité jaka data vloZzime do systému. Wklad v kapitole 1.2.1 Rozpoznavani
pohlavi a ¥ku za pomoci hran v oldji je ukazano, Ze pokud pro metodu pouzijeme
vyiez oblteje obsahujici i krk, je ugpnost rozpoznavani az o 10% vysSi, nez kdyz
pouzijeme vyez bez krku. Je proto vhodné rozmyslet si, jaka dat budou vkladat
do systému pro rozpoznavani.

V praci [1] je popséano, jak jsou ktetdésti oblteje vhodné pro rozpoznavani.
Oblicej byl nejprve rozloZzen naékolik ¢asti, které jsou zalozeny na empirickém
pravidle o idealni rovnovaze v lidském a@biji od Leonarda da Vinci. Na metod
Support Vector Machines bylo vyzkouSen&kalik riznych samostatnychéasti
obliceje, ale i cely obtiej s vlasyci bez nich. Jako nejlepsi vysledek se ukazal bijt ce
oblicej wetre vlasi, ktery byl ovSemdsre nasledovany ,vninim* oblicejem, ktery byl
ordmovan shora olém, po stranach koutky¢oa dole bradou. Rozdil i&mnosti mezi
témito dwma vyrezy je rkolik malo procent, proto je piba brat ohled na to, Ze
druhy, mensi viez by pro program na rozpoznavani mohl byt vigdnvzhledem
k Ubytku dat, dikygemuz je program rychlejsi.

Také byly odzkouSeny jednotlivésti oblteje jako @i, nos, Usta a brada, aby
bylo zjiS€no, jak se podileji na rozpoznavani pohlavi. RKiejteéjSi ukazatel



pro rozpoznani pohlavi je nos, podléhoz se dokazalo rozpoznat spravné pohlavi
osoby v 86,4% fipadi. DalSi casti oblteje si byly @i rozpoznavani vcelku rovny,

poddilo se podle nich it spravné pohlavi osobyiplizné v 81,5% pipad.

1.2 Metody pro pripravu fotografii pro rozpoznavani

Do systém pro rozpoznavani pohlavi s€tsinou nevkladaji fimo fotografie
osob. Nejprve tyto fotografie projdou programeneritje upravi. Upravy jsouizné
amaji i Gzné divody, jednak to mize byt napiklad zmenSeni objemu dat, zlepSeni
vlastnosti jako je zmenSeni vlivu jasu na rozpoanava podob#& V nasledujici
kapitole je popsanoékolik takovychto Uprav i s vysledky testovarti pouziti rejakého

programu na rozpoznavani.

1.2.1 Rozpoznavani pohlavi adku za pomoci hran v oblieji

Pro rozpoznavani jsou pouzity fotografie obsahujéhi pohledclovéka, bez
nakloréni hlavy, bez vyraznych emoci a s relativikonstantnimi sstelnymi
podminkami. Fotografie byla upravena tak, absgtal ctvercovy vyez oblteje a krku,
viz Obrazek 1a). Fotografie v tomto stavu se pauditakrat, bylo protor¢ba ji uloZzit.
Nejprve byla pevedena do odstinSedi a pomoci Sobelova filtru byly zjgly hrany,
viz Obrazek 1b). UloZzena fotografie, ktera byldestéarevna, bylaievedena do jiného
barevného prostoru podle nasledujicich rovnic:

I=R+G +B (1.1)

=R/, g=Gll, b=Bl (1.2)
—g-b

0, = cos~1 2rg 0<6:<n (1.3)

(60

kde R, G a B (R — red ¢ervena, G — green — zelena, B — blue — modra) ljeaimoty
z pavodniho obrazu, r, g a b jsou ropiepaitené hodnoty8; je hodnota pouzita

pro zjiseni kize.



Z vhodného p&u vzorovych fotografii byla odebrana plocha 20 x @xel
kuze, gevedenych do daného barevného prostoru, &tsese pro &hodnota H.

] o =b
H = { : &= } (1.4)
2m-8; ;g<b

Vybrala se nejnizsi a nejvyssi hodnota H, kterdptavuje hranici. Pro fotografii je to
potom utujici hranice pro nalezeniike ve fotografii, viz Obrazek 1c).

Obrazek zobrazujici hrany v ol#ji se séetl dohromady s obrazkemdaugicim
kuzi. Vznikl tak vysledny obraz ukazujici hrany vasii oblteje a krku viz
Obrazek 1d). Setl se pdet pixel, jejichz hodnoty jasu fpsahuji hodnotu 100,
po vertikalni i horizontalni ose a tato hodnota mmuzila jako vstup do diciho
programu, coz v tomtoifpads byly Neuronové sé

d_l

Obrazek 1*: a) Vychozi dezana fotografie, b) nalezené hrany ve snimku, cplezena kize
na snimku, d) séteni snimku c) a d)

Pro testovani metody na rozpoznavéni pohlavi ldowici sady pouZito
70 fotografii mua a 70 fotografii Zen. Pro testovani bylo pouzito stBmki muzi
a 69 snimlt Zen. Pimérna uspsSnost se pohybovala okolo 89%iigemz lepSich
vysledki se dosahlo u miza to az 93%.

DalSi testovani metody bylo provedeno na rozpoamaweku osob. Bylo
vytvoieno Sest &kovych skupin s odstupem deseti let. Pro kazdopiskubylo pouzito
dvacet fotografii (deset miizdeset zen) proceni. Pro testovani bylo pouzito dalSich
132 snimk, zahrnujici muze i zZeny v kazdékevé skupig. Pimérné vysledky se
pohybovaly okolo 62%.

Obrézek 1* byl pevzat z prace [2]

10



Testovanim bylo prokdzano, zei ppouZziti fotografie zobrazujici olskj
i s krkem je mozné dosahnout lepSich vystedk o 10% jak u rozpoznavéani pohlavi,

tak u rozpoznavanieku.

1.2.2Rozpoznavani pomoci jednotlivych obrazovych bai

Tato metoda je zaloZena na transformaci obrazuopbmekolika vhodnych
filtra (vzorki) a nasledném sloZeni vzorkové mapy. Ng#itjSi je vybrat vhodné
vzorky. V préaci [3] byly tyto vzorky vybirdny take z obrazu bylo vybrano okénko
o urité velikosti mxm, které se rozilo na m sloupcovych vektdr, ze kterych se
hledala bazova funkce, kterd byla nastegest upravena tak, aby bylyuatezité
hodnoty Zetelné.

Prvnich rkolik nalezenych bazovych funkci bylo pouZito jakaorky a pomoci
nich se odfiltrovala pouzita fotografie. Kazdy vikovy filtr m¢l ptifazenou hodnotu
1 az n, kde n je get pouzitych vzorkovych filtr. Vysledna hodnota jednoho bodu
ve vzorkové map reprezentovala filtr, ktery & po odfiltrovani nejvyssi hodnotu. Uz
pfi pouziti peti vzorkovych filtfi jsou po transformaci viditelné rysy ftea

viz Obrazek 2.

bl

Obrazek 2*: a) pouzité fotografie, b) vytva‘ené vzorkové mapy

Obrézek 2* byl pevzat z prace [3]
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Tato vzorkova mapa méa vyhodiedevsim v tom, Ze je nezavisla na hodnot
jasu givodniho obrazu. Diky malému §a pouzitych filtfi je rozmezi hodnot jednoho
bodu velmi malé, aleipsto je mozné v obrazu rozpozndivadni rysy tvée. Tato
vzorkova mapa byla pouzita jako vstupni hodnotasg&tému vyuZivajici AdaBoost.
Jako program pro rozpoznavani pohlavi byl pouzfut vector machine.

Metoda byla testovana pre@kolik raiznych variant nastaveni. V Tabulce 1 jsou
vysledky testovani proiené pdty vzorkovych filti (velikost okénka byla vybrana
7 x 7). V Tabulce 2 jsou zobrazeny vysledky pideani pro zrénu velikosti okénka
(pti pouziti 5 vzorkovych filth). Na zaklad téchto vysledk bylo v zavrecném
rozpoznavani pouZzito 5 vzorkovych filta velikost okénka byla stanovena na 9 x 9.
Pro za¥recné testovani bylo pouzito 124 fotografii Zzen a 3f®fografii muii
z databaze FERET. U&nost u Zen dosahovala 79,8% a u indbkonce 96,1%,
celkova UspSnost tedyinila 87,9%.

pocet vzorkovych filtr @ 3 4 5 6
vysledky rozpoznavani | 80,04 | 82,86| 90,89 89,8

Tabulka 1: Vysledky testovani pro mizny potet vzorkovych filtra

velikost okénka 5x5 7x7 9x9| 11x11
vysledky rozpoznavani| 88,94 | 90,89, 91,76 89,37

Tabulka 2: Vysledky testovani pro fiznou velikost okénka

1.3 Neuronové sit

Metoda Neuronovych siti je zaloZena na propoje#kolika jednotlivych

neurorii. Neuron nizeme reprezentovat pomoci rovnice

¥y :f(i WX _b) (1.5)

i=1

kdex; jsou vstupy neuronwy; jsou vahy jednotlivych vstuip b je aktivani prah & () je

obecrt nelinearni funkce. Vysledné hodnoty y mohou dosahaekonénych hodnot,

12



coz z&zuje vyhodnocovani. Abychom dosahli poZzadovanyatinbb z intervalw0,1),

pouzijeme transforntai funkci sigmoida

1
14+e—x '’

fx) =

(1.6)

kterd omezuje dynamicky rozsah vystupu neuronusigpkde si je neuron jist (&thto
bodech bude hodnota vystupu rovna nule nebo jedné).

Pro rozpoznavani se daftji pouziva tivrstva neuronova &i ktera dokéze
aproximovat libovolnou nelinearni funkci. Prvni & pouze kopiruje vstup, druha
a treti jsou uz gimo vrstvy neurof, viz Obrazek 3. Neurony ve druhé vistgkryté)

maji p‘enosovou funkci Sigmoidu, vystupni neuron ma linegrenosovou funkci.

yM

Obrazek 3*: zobrazeni ¥ivrstvé neuronové si¢

Sady pro trénovani a testovani obsahuji vektorsarpatéi a poZzadované
vystupni vektory neuronové &itvstupni data je p&tba nejprve normalizovat a jeba
spravre zvolit trénovaci algoritmus. Vahy a prahysie obvykle voli ndhodn skrz sf
se poslou data a vypie se chyba (metodou nejmensétheral). Chyba se poté posle

zpet siti a podle jeji hodnoty se upravi jednotlivéya prahy.

Obrazek 3* byl pevzat z prace [4]

13



1.4 Support vector machine

Support vector machine vychazi z principu neurosbvgiti. SVM je jeden
neuron s linearni vystupni funkci.

Kazda fotografie ma svoji titou reprezentaci v prostoru. Pokud chceme
zobrazovat fotografie v prostoru tak, Ze jedna doafie je jeden bod v prostoru,
musime mit mnohoroz¢my prostor i pro porné malé rozliSeni fotografie. Pokud
totiz vezmeme jeden bod fotografie, ktera bytavedena do odsiinSedi, dostaneme
hodnotu v rozmezi 0-255. Takovych lio@ ve fotografii ovSem mnoho a my musime
zajistit moznost zaznamenat do prostoru jakoukioliggrafii.

Metoda support vector machine se v principu snadjit ugitou hranici
(presreji feceno linearni nadrovinu), ktera ofldie dané skupiny muZza Zen tak, aby
mezi jednotlivymi objekty (obrazy) a hranici byla oejwtSi vzdalenost. Testovany
obraz se taktéz zobrazi v prostoru a podle jehohyoh vzdalenosti od &¢ené hranice
se zjisti, ke které skupin pati. Podle vzdalenosti od hranice tbeme ukit
pravdspodobnost, se kterou pak té které skupin Cim je dale od hranice, tim jetéi
pravdEpodobnost, Ze pétke skupir, na jejimz Uzemi se nachazi.

Pro nalezeni vhodné nadroviny se pouzZiva slozitygphota vyuZivajicich
jadrovych funkci. Pro testovani byly v praci [5]zéduSeny d¥ jadrové funkce —
Gaussova RBF, ktera &a UsgsSnost 96,62%, a kubickd polynomialni sdsppsti
95,12%.

1.5 Gabor kernel (jadra)

Tato metoda je zaloZzena na porovnavani uzlovydti @ fotografii. Protoze
uzlovych bod je pouzito pouzedkolik, je poteba brat ohled i na okoli uzlu. Pro kazdy
uzlovy bod zjistime hodnotu ,jet", kterd je zalozena vinkové transformaci, ktera je

definovana jako konvoluce rodiny komplexnich jader

2

P;(X) = :—’zexp (— I;’z;) [exp(iiéjf) — exp (— 672)] : (1.7)

14



poskytujici kazdé pozici koeficienty
() = [1XDY;(x — %) d?*X' (1.8)
J J

dané rozloZenim odsfirsedé (x).
Jadra jsou rozmi&ta jak v prostorovem tak ve frekvanm spektru a maji tvar

rovinnych vin nalezejicich vinovému vektdcqgpomezenému Gaussovou obalkouioesi

(0}
— S0 = 2T.
k

VSechna jadra si jsou podobna vtom smyslu, Ze mdbyi vygenerovana
Z jednoho jadra pouhym ro¥Shim a rotaci. Byla pouzita jadratipriaznych velikosti
v € {0,..,4} a osmi orientacit € {0, ...,7}. Kazdé jadro odpovida nejlepsi frekvenci

dané charakteristikou vinového vektoru
- k, cos ¢, _v+2 n
k] - <kv sin ¢M ) kv =2 2 TT, ¢M - ,ng, (19)

s indexeny = u + 8v.

Komplexni  koeficienty ,jet* JJ mohou byt zapsany ve tvaru
J;i(X) = a;(x)exp (iqu(a?)) s hladce se #mici magnitudoua;(x¥) a fazi ¢;(x)
prostoro¥ se ngnici s gibliznou frekverni charakteristikou jako ifslusny Gabor
kernel. Diky této variaci neiideme porovnavat ,jet"fjimo, protoze i malé prostorové
posunuti zrani koeficient velmi mnoho. KZeme ovSem porovnavatimo magnitudu,
ale vysledky nejsou modgsné. Proto se porovnavani provagisprovnice, které berou
v potaz jednak hodnoty ,jet", hrany mezi nimi a pSich paramairvypovidajicich
o dilezitosti jednotlivych podobnosti testovaciho obraznadenou Sablonou.

Oblicej je pokryt nitizkou, v jejichz uzlovych bodech se Zjif hodnoty ,jet",
viz Obrazek 4. U testovaci fotografie se pro kaadgl (jet), podle naienych modei
zZjisti, ke které skupthdany testovany obraz patZjistime tedy pro kazdy uzel zvigs
jestli pati do skupiny mu# ¢i Zzen. Mizeme také zjistit, zda osoba ma br§ieda ma

vousy, coz mze byt také napomocndipiréovani pohlavi, viz Obrazek 5.

15



Obrazek 4*: Obli¢ej s m¥izkou, v jejichz uzlovych bodech se g@taji hodnoty jet
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Obrazek 5*: ukdzka vyhodnoceni a) ukdzka Zeny s btgmi, b) ukdzka muze s brylemi a
vousy

Pouzita niizka je v takovémtofjipact vhodna pouze pro fotografie, kde osoba
nema nijak natenou ani nakloknou hlavu. Bylo proto pé¢ba nitizku rgjak
modifikovat, aby byla pouzitelna pro vice fotografiednotlivé uzlové body se rozlozZily
po celém obtieji tak, aby pokryvaly vyznamna dujici mista (¢i, nos, Usta, bradu,
¢elo...) a @i natateni hlavy tato mista sleduji. Je tedy mozn#t yaohlavi i pro fizné
naklorené a otdené tvdée. Celkova usgEnost metody testovana v praci [6] pro
rozpoznavani pohlavi byla 90,2%. Bylo také testoyamua na rozpoznavani muméa
vliv, zda fotografie oblieje obsahuje vousy. Otestovala se tedy sada lid§hz nikdo
nemtl vousy. Usgdnost byla 91,3%, coZ je nepatrny rozdil, kteryzgmedbatelny

a miZzeme tedy tvrdit, Ze pro tuto metodu neni podstatd& muz ma vousy.

Obrazek 4* a Obrazek5* bylyevzaty z prace [6]
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1.6 Gaussovské mixturové modely

Gaussovské mixturové modelfdale ozn&ovano jako GMM — Gaussian
Mixture Model) obeca paki mezi mixturové modely, které se snazi najit optim
rozloZeni jednotlivych slozek. NejtbZit¢jSi ttidou u konénych mixturovych modél
jsou pra¥ Gaussovské mixturové modely, protoZze Gaussovezeni ma jednoduchou
reprezentaci, vyZzadujici pouze dva parametigdst odchylku. Gaussova hustota je
symetricka a izotropni (nezavisla na&su). Tyto a par dalSich charakteristik Gaussova
rozloZeni davaji GMM dobry vykon a efektivitu.

GMM vytvéreji shluky reprezentujici hustotu prépddobnosti sledované

proménné jako smss iznych Gaussovych hustot.

1.7 AdaBoost

Metoda AdaBoost umakije vhodné spojeni ¢kolika slabych Kklasifikatar
s relativrié Spatnou usfsnosti, do jednoho silného klasifikatoru, kteryagesnéjsi nez
kterykoliv z pivodnich slabych klasifikatar Vysledny silny klasifikator je linearnim
spojenim slabych klasifikator Jako slabé klasifikatory jsou povazovany takdiéré
maji za vstup pouze jederiignak (treshold, histogram, rozhodovaci strom, gpod
Jedinou podminkou slabych klasifikadioje chybovost mensi nez 0,5. Timto se
minimalizuje chyba na trénovacich datechiiappuZziti nekonéného mnozstvi slabych
klasifikatori s chybou mensi nez 0,5 jde celkova chybovost mdlé& po exponencialni
kiivce.

Nachylnost zékladni metody k Sumu vedla k vitwvp modifikace, ktera
zaji¥uje robustnost &i Sumu, ale ktera vyZaduje nastaveni miry spolektivdat.
AdaBoost je vhodné pouzit ¥ipac, Ze mame mnoho dat, ze kterych jerpba vybrat

jen ta nejpodstatisi.
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2 Uprava databaze a piprava fotografii

Jes¢ pired samotnym vytu@nim program na testovaniiaznych metod pro
rozpoznavani pohlavi a¢ku osob bylo pdeba upravit a popsat pouzitou databazi.
ProtoZze s danou databazi se€ifo i pro jiné @ely, nez jen pro pouZiti pro tuto praci,
museli se #které apravy fotografii prova@tl pred vlastnim pouzitim v systémech

na rozpoznavani.

2.1 Uprava databaze

Dana databaze fotografii se nejprve muselafiglibta upravit. Databaze byla
vytvoiena z fotografii od ¢kolika riznych osob, bylo tedyéba slodit nékolik sloZzek
dohromady, aby bylo zatano, Ze jedna focenad osoba ma pouze jednu sloZkle. D
bylo nutné databazi projit a smazat fotografie wewt& pro rozpoznavani (rozmazané,
pieswtlené ¢i prilis tmavé snimky). Zijvodnich 29,5 tisice sninik(asi 500 lidi)

zustalo po promazani 16 tisic sniinouzitelnych pro programy na rozpoznavani.

2.1.1 Popis databaze

Aby se databaze mohla pouZzit pro testovani autok@&to rozpoznavani osob
a vyhodnocovani vysledk bylo poteba kazdy snimek popsat. Ke kazdé ¢sbil
vytvoien jeden XML soubor (viziHoha A) obsahujici jedirmé ID osoby, jeji pohlavi
a odhadovany &k, ktery byl posuzovan pouze z jednotlivych fotdgrasoby. Také
byly vytvoieny XML soubory (viz Hloha B) ke kazdému snimku. Ty obsahujkteré
podstatné informace o snimku, jako filad naklorni a natéeni hlavy, zda osoba ma
vousy nebo bryle, zda ma zané @i, jakého typwi barvy je pozadi, jestli t¥dosoby
na snimku vyjatlije néjakou vyrazgjSi emoci apod. Soubor j€3dbsahuje polohudd,

nosu a ust, ty jsou ale zatim gegevyplrene.
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2.2 Friprava fotografii

Nez se vhodh vybrané fotografie viozily do systému pro rozpozné, bylo
potteba je upravit. K rychlému vybu z databaze byly pouzity XML soubory. Bylo
vybrano 50 muz a 50 Zen, od kazdého jedna fotografie, kde bylaadasoba
bez vyraznych emoci, #a hlavu gimo, bez nakloéni a natdeni, nendla bryle,
pokryvku hlavy ani zaené @i a pozadi bylo sstlé.

Pro vybrané metody na rozpoznavani bylorglud fotografie fezat tak, aby
zustal pouze obtej. Nejprve bylo odzkouSeno hledanitiaeé barvy ve fotografii, ale
vzhledem kiiznému nasviceni fotografii @izanym odstiim kiZze byla tato metoda
shledadna jako nevhodna. Asi n&pi problém pedstavovalo osdleni z jedné strany
obliceje, které vytvéelo na druhé {dce tv&e stin, ktery rél vyrazre tmavsi barvu nez
zbytek oblteje a nebyl tedy systémem nalezen.

Rwni ofezavani v grafickém programu vyZadujgegevsim obsluhgloveéka.
Pro zjednoduSeni prace byly vyzkouSenygjelia zpisoby dezavani. V prvnim z nich
ur¢i obsluha programu na fotografii body — @i a nos. Program podl€dhto bod:
dopaiith okraje oblieje. Tato metoda byla vybranaedevSim proto, Ze se @it
s doplrgnim XML soubofi 0 pozici @& a nosu, nebyla by tedyeba Zadna obsluha
a program by si ri@tl sodadnice pimo z XML souboru floZzenému k fotografii.
Tento zfisob se ovSem ukazal pémeé negesny, viz Obrazek 6a). Mnoheneprgjsi
je druhy zmisob dezavani. Byly vybranyifmo hrantni body obléeje (leva a prava
strana — usi, vrSetela a brada), podle kterych by se fotografiganoiiznout. Program
nevyrizne obléej presre podle danych bagd ale podle boil blizkych tak, aby ré vyrez
urity pomér stran a B zméné velikosti tak nedochazelo k deformacim, viz
Obrazek 6b).
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Obrazek 6: a) d‘ezana fotografie za pouziti polohy & a nosu, b) #ezana fotografie za
pouZziti polohy vrSku ¢ela, brady a levé a pravé strany obdieje

Dale byla provedena jasova normalizace. Byla wgma funkce v programu
MATLAB, ktera provadi jasovou normalizaci vstupnilabrazku. Byla nalezena
maximalni a minimalni hodnota jasu v obrazku, r@sléyla provedena korekcéchto
hodnot tak, aby dosahovali krajnich hodnot (0 -)23®ovnice korekce byla poté
pouzita na vSechny body obrazkimz bylo zaji&no spravné rozlozeni jasu v obrazku.
Na Obrazku 7 je i@dvedena jasova normalizace, ale pro lepSi zn&ziobyl pouzit

cely obrazek, ne pouzeieg.

) 1]

Obrazek 7: a) Fotografie bez pouziti jasové normatiace, b) fotografie po pouziti jasové
normalizace

Samotné systémy pro rozpoznavani vyzaduji stejnelikost pro vSechny
vyiezy, proto bylo pdeba rozhodnout, jaka velikost se pouzije. N&v mozna
velikost (vyrez z fotografie zachovavajici si svoji velikostxesiobsahuje nejvice

informace, a tudiz ispiva k uspSnosti programu, je ale n&rmaA pro vypdéty
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a program trva zbyte¢ dlouho. Naopak ip snizovani velikosti nejsou tak veliké
vypacetni naroky, ale zase obsahuje érformace a tak iite dochazet ke zkresleni
a Spatnému vyhodnoceni. Bylo protelda vyzkouSetdkolik variant fiznych velikosti,
a dbat na to, aby byl zachovan stejny posiran pro vSechny vgzy, aby nedochazelo
ke zkreslovani. Do programu byla zadavana pouzsjeelikost (vyska) a z ni se poté,
podle daného po#nu stran, dopéitavala druha velikost wgzu. Pondr stran byl zjisn
tak, Zze 50 fotografii bylo f@zano pesr¢ podle obléeje a pondr jejich stran byl
Zpramerovan.

Bylo vyzkouSeno &kolik raznych velikosti v rozsahu 50 — 400 pikx€hejmensi
pouzity vifez nEl vySku o rEco malo ¥tSi nez 400 pixél, Zadné fotografie tedy nebyla
zvétSovana). Ztestu vySlo najevo, Ze &ma velikosti vysledky §liS neovliviuje,
viz Tabulka 3. Jako vysledna velikost pro prograbya zvolena vySka 200 pixel
a Sfka 144 pixel.

Vygka[pixell | 50 | 75 | 100| 150 200/ 250 300 350 400

Sika [pixel] 36 54 72 108 | 144| 180 216 252 288

Uspednost [%] | 59,5 | 59,5| 57,1| 57,4 595 595 57]1 619 595

Tabulka 3: Vysledky pro zavislost znény velikosti fotografie na Usgsnosti rozpoznavaci
metody

Déle bylo poteba zamaskovat okraje iezi, aby nezkreslovaly vysledky
rozpoznavani. K maskovani byla pouzita maska, mwa@ek 8a), z Obrazku 8b) je

patrné, jak vypada zamaskovanyes fotografie.

al bl

Obrazek 8: a) maska, b) zamaskovany Wz obliéeje

21



3 Experimenty a testovani metod

V této casti bakal&ské prace je konkrétrrozebrano &kolik metod, které byly
vyzkouSeny. Pro rozpoznavani pohlavi byly pousityrtetody. Pro rozpoznavanéku
se vyzkouSela metoda jedna, ale teoreticky byGBIM dalo pouZit pro rozpoznavani
véku, ale z nedostatktasu to nebylo mozné vyzkouSet.

VSechny popisované systémy na rozpoznavani vyliZdlespa néjakou cast
Z popisovanych uprav fotografii. Pro vSechny progrdyla vybrana stejna sada sta lidi
(padesat mu¥, padesat Zen).iPtakto malé satfl lidi bylo poteba, aby skupina
pro weni byla ¥tSi nez skupina pro testovani. Po otestovani viggled prvni metod
bylo zvoleno osmdesét lidi n&ani pro vSechny ostatni metody.

Zvolené metody jsou zaloZeny na tom, Ze jim jeaatku séleno, kdo je muz
a kdo je Zena podle ditych paramett, definovanych jednotlivymi metodami.tiP
rozpoznavani testované neznamé osoby se provgdé stdledani parameitrjako pi

uceni a porovna se s parametry pro jednotliva pohlavi

3.1 Rozpoznavani pomoci matic muzskych a zenskycisii

Pro prvni testovaci program na rozpoznavani pohladéd zvolena velice
jednoducha metoda. i®lem ®ezané fotografie byly fievedeny do odstin Sedi
a zamaskovany. \fgzy muzi a Zen byly zvlaSse&teny tak, Zze kazdy dalSi gz, ktery
byl pricten, se vynésobil 1/n, kde n je celkovyebsgitanych vyezi. Byla tak ziskadna
matice s Zzenskymi rysy, viz Obrazek 9a), a matiosugskymi rysy, viz Obrazek 9b).
Testovaci fotografie se poté @e#la od obou matic a porovnala. Metodadpoklada,

Ze mensi rozdil bude u matice, k jejimuz pohlavbasna testovaci fotografii ffat

22



al b

Obrézek 9: a) matice s Zenskymi rysy, b) matice suwiskymi rysy

Tento program byl vyzkouSen jako prvni, byl tudiiahokrat upravovan
a vySla z gj spousta vysledk V Tabulce 4 je vi&, jak na rozpoznavaniipobi p@et
ucicich objekiéi. Na zaklad téchto vysledk bylo rozhodnuto, Ze pro dalSi rozpoznavani

se bude pouzivat skupina 40 mw& 40 Zen nadeni a ostatnich 10 méia 10 Zen se
bude vyuZivat na testovani.

Udici sada 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Testovaci sada 45 40 35 30 25 20 15 10 5
Uspésnostu zen | 89 100 77 83 64 60 87 90 4Q
Uspédnost u mui 13 0 60 57 68 65 53 30 100
Celkova usp@snost | 51 50 68,5 70 66 62,9 70 60 7(
Tabulka 4: Prehled vysledki zavislosti Us@Snosti rozpoznavani na p&u osob v Wici ¢asti

Déle bylo vyzkouSeno, jakiptakto malém pé&tu osob zavisi vysledna Gsmost
na slozeni &ici skupiny. Vzhledem k malému §a testovanych osob bylo rozhodnuto,
Ze cela skupina lidi bude postépayménéna ges okt skupiny (&ici a testovaci).
Z testovaci sady byla vzdy odebrana posledni fafagra gidana na prvni misto
do wici sady. Ostatni fotografie z testovaci sady kpdgunuty o jednu hodnotu dal
a na uvoldné prvni misto byla vloZena posledni fotografieé¢iziu sady. Test byl
proveden rotaci po jedné ogoliz Tabulka 5. Rimérna usgsSnost dosahovala hodnoty
67,3%, ale jednotlivé hodnoty vysledkii testovani byly v rozmezi 50-100%. Bylo by

tedy zajisté vhodné pouzit pro program na rozpoanawtsi sadu pro dici ¢ast.
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Cislo pokusu 1 2 3 4 5 6 7 8 9| 10
Uspédnostuzen[%] | 80 | 90| 90| 90| 90| 90 90 6( 30 1P
UspéSnost u muii [%] | 20 10| 20| 30| 40| 40  8Q 8( 90 100

Celkova usp@snost[%] | 50 | 50 | 55| 60| 65 65 85 70 60 55
11 | 12| 13| 14| 154 16| 17 18 19 2 22 3 P4
20 | 10| 10| 10| 30| 20 30 ¢ 70 70 60 70 30 B0

100 | 100| 100, 10Q 100 100 80 50 50 90 100 100 |[L00 (100
60 | 55| 55| 55| 65| 60 55 6 60 80 80 85 55 |75
25 | 26| 27| 28] 29| 30 31 32 38 3¢Y 3IFH 36 37 B8
70 | 80| 40| 60| 80| 100 100 100 90 90 90 0 [70 |60
90 | 90| 100/ 100 100 100 80 90 70 80 30 PO 70 |70
80 | 8 | 70| 80| 90| 100 9C 9% 80 8 8 80 O |65
39 | 40| 41| 42| 43| 44 45 44 47 48 49 50
40 | 30| 20| 10| 20| 30 30 7( 9 90 90 90
80 | 80| 80| 90| 90| 80 80 6( 40 40 20 20
60 | 55| 50| 50| 55| 55 55 6% 65 65 55 55

Tabulka 5: Vysledna Us@Snost pro rozpoznavani pohlavi i zméné testovaci a dici sady

| pies jednoduchost metody by se vitjich situacich dala vyuzit, byla by ale
potreba ¥tSi sada dat proceni. Vstupni fotografie by vSechny musely bgtni, bez
vyraznych emoci a s n€ilp§ kolisavymi s¥telnymi podminkami, coZ neni vzdy mozné

zarwit.

3.2 Rozpoznavani za pomoci nalezenych hran v odgii

Jako dalSi metoda k vyzkouSeni byla vybrana metodpoznavajici pohlavi
a wWku diky nalezenym hranam v ot#ji. Podle popisu metody na str. 9 by s&an
z&it tim, Zze podle danych rovnic (1.1), (1.2) a (1s8)najde v obieji plefova barva.
Vysledky hledani byly ovSem neuspokojivé. Pro vyagihwraci [2] byla pouZita databaze
HOIP (Human Object Interaction Processing), kteb&ahuje fotografietznych lidi
za konstantnich podminekiulevsim konstantni o&leni), kdeZto databaze pouzita

pro tuto praci obsahuje fotografie lidi zéznych podminek. To mohlo figpet
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k nezd&enému vyhledavani plevé barvy. Bylo tedy rozhodnuto, Ze misto tohoto
zpisobu se pouZije maskovani, které ovsemdanjkivyuZzit obléej i s krkem.

Déle bylo pateba vytvdit systéem pro vyhledavani hran. V programu MATLAB
sice existuje funkce pro vyhledavani hran za powsitelova filtru, vysledek ovSsem
nebyl vhodny k pouziti pro tuto metodu (viz ObraZdlb), protoze metoda gebuje,
aby vyrazijSi prechody byly i ve vysledku vyra#j$i. Proto byl na internetu [7]
vyhledan navod pro pouziti Sobelova filtru a podkg byl filtr naprogramovan,

vysledky jsou vidt na Obrazku 10c).

al bl 2l

Obrazek 10: a) fotografie gred pouzitim filtru, b) fotografie po pouZiti Sobelwa filtru v
programu MATLAB, c) fotografie po pouZiti Sobelovafiltru naprogramovaného podle
navod z internetu

Obrazek znazauwjici hrany byl s&ten s maskou dohromady a pr&dai skupinu
byl zjisttn praimérny paiet bodi s intenzitou ¥tSi nez 100. Testovaci fotografie proSla
stejnym cyklem a vysledny pet bodi s hodnotou jasuipsahujici hodnotu 100, byl
porovnan s pgmmeérnymi hodnotami muk a Zen z gici skupiny. V Tabulce 6 jsou
uvedeny vysledky testu, ve kterém se po jedndovéku postups menili lidé
ve skupinach. Nejhorsi vysledek je 25% d&&spst a nejlepsi 90%, coz je veliky rozdil,
ktery ukazuje na velkou zavislost na vstupnich adat®imeérna usgsSnost u zen byla
69,4% a u muk 56,8%, coz je o vice nez deset procent horSi. d@élkpfimérna
aspesnosteinila 63,1%. Tato hodnota neni tak vysoka jako egeh UspsSnost dosazena
ve vychozi praci [2], to ovSem tthe byt dano &kolika riznymi faktory. Jednak uz
zminovana zarmna vyhledavani ptiové barvy za ohyejné maskovani, které nikdy
nemize byt idealni pro kazdy ob&j. Dale to nize byt tim, Ze vhledem k maskovani
obliceje je nemozné pouZzit k rozpoznavani i krk, coZleguace [2] nize vysledek

zhorSit az o 10%.
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Cislo pokusu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Uspésnost u Zen [%] 30 90 90 | 100 | 100 | 100 | 100 | 90 90 80

Uspésnost u muzi [%] 20 80 70 60 50 60 40 40 30 20

Celkova uspésnost [%] 25 85 80 80 75 80 70 65 60 50

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

80 80 70 70 70 60 50 70 80 60 70 50 40 50

10 10 20 30 40 40 50 60 60 70 80 80 90 90

45 45 45 50 55 50 50 65 70 65 75 65 65 70

25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38

60 70 70 70 70 70 80 80 90 90 80 70 70 70

90 80 60 60 60 60 50 60 50 60 50 40 50 50

75 75 65 65 65 65 65 70 70 75 65 55 60 60

39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

60 50 50 50 40 40 50 50 60 60 70 80

40 40 50 60 60 80 70 70 80 80 90 | 100

50 | 45 50 55 50 60 60 60 70 70 80 90

Tabulka 6: Vysledna Us@Snost pro rozpoznavani pohlavi pi zméné testovaci a dici sady

Déle byla tato metoda pouzita pro testovatkuvosob. Nejprve bylo pi#ba
vybrat novou sadu lidi, ktera by zahrnovala vSecohikpvé skupiny. Vzhledem k tomu,
Ze pouzitd databaze je tema pevazre vysokosSkolskymi studenty, je i tat@kova
skupina pevaZzujici. Vzhledem k nedostatku mladSich a staogdb bylo rozhodnuto,
Ze budou testovany pouzi vékové skupiny. Prvni skupinu tiity osoby do 20 let,
druhou od 21 do 40 let &eti skupina byla pro osoby starSi 41 letk\se zji¥oval
ze soubar XML, ale jak uz bylo jednou zméno, Wk uvedeny vdchto souborech je
pouze odhad.

Pavodni program pro rozpoznavani pohlavi byl upraaestestovan na skugin
50 muzi a 50 Zen. Pro prvni dwe¢kové skupiny bylo k dispozici po 20 snimcich
od kazdéeho pohlavi, pro skupinu lidi starSich 4Mido nalezeno velmi malo snirak
bylo proto pouzito 10 sninikpro kazdé pohlavi. Pratici program se vybralo z prvnich
dvou skupin vzdy patnict miua patnact Zen, zéeti skupiny pouze pogpi snimcich.
Vysledek testovani byl 55,5%, coZz je éca malo vice nez nahoda. Mywdnim
testovani dosahly vysledku 62%, coz zase neni chmnéce, vzhledem ke zmam,

které obsahoval tento systém.
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3.3 Experimenty vyuzivajici Gaussovské mixturové nuely

Metody rozpoznavani vyuzivajici GMM (GMM — Gaussimixture model —
Gaussovské mixturové modely) se vyuZivaji pro spogysténi pro rozpoznavani.
Jednou z moznych aplikaci je rditglad rozpoznavani mlwich z mluvendeci.

Jako vstup se vkladaly soubory typu PAR, které lobgaevré danou hlawku
a za ni nasleduji data. Hlaka obsahuje Udaje jako ¢t byt, pcatet vzorki,
vzorkovaci periodu a podobnJako vstupni data bylo geba pouzit vhodné parametry
Z jednotlivych fotografii. Po dkolika neuspSnych pokusech s nevhodnymi parametry
(napiklad gimo hodnoty jasu jednotlivych pixél bylo vyzkouSeno &kolik raznych
metod na redukci dat. Jako nejvhe@in se ukadzala metoda ziskani paratngtmoci
diskrétni kosinové transformace, ze které se pailzivekolik hodnot jako vstupni
parametry pro GMM. DalSi testovani se pak tykalozgopd@tu a spravného vyiou
hodnot a jejich ovliiovani vysledk.

Mezi neuspSné pokusy pé#t nékolik funkci programu MATLAB a #kolik
funkci vzatych ze standardu MPEG-7. Z programu MABLse napiklad pouzila
nevhodi i diskrétni kosinova funkce tim, Ze po transformse zjistily vlastnicisla
vysledné matice a ty se pouzili jako vstupni pataynd’roblém byl jednak v tom, Ze
aby Sli zjistit vlastnicisla, musela byt maticétvercova. Vstupni obrazky se tedy
z obdélnikového formaturgvedly nattvercovy. Vzhledem k tomu, Ze vSechny pouzité
fotografie nely stejny pondr stran, byla deformace u vSech stejna a vznikidatbyla
tak zanedbatelnd. DalSi problém se naskytl v toenylastnicisla byla komplexni.
Musela se tedy roztit na realnou a imaginarni sloZzku a vlozit kazdako zvlastni
parametr, coZ navysilo pet parameftr dvakrat. B pouziti obrazku velkého 100x100
bodi byl patet parametr 200, coz je filiS mnoho a vysledek byl nevhodny pro realné
pouziti.

Bylo tedy zapdebi pdet vstuf jeS€ redukovat. Nakonec se jako vstupni
parametry vyzkouSely hodnoty, které se ziskaly fakyysledna matice po diskrétni
kosinow transformaci se umocnila na druhou a vybralo delik nejvysSich hodnot
(nejvysSi hodnoty po kosinévtransformaci jsou nejnizsi frekvence obrazu a ty
vypovidaji o obsahu). Takto se otestovalkatik variant, kdy se /il pocet vstupnich
parameti (viz Tabulka 7a).
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Déle bylo odzkouSeno, jaky bude mit na vysledek, yiokud se parametry
vydéli nejvySSi nalezenou hodnotou. Vzhledem k tomup@éosino¥ transformaci je
matice je&t zwtSena druhou mocninou a nejvyssi hodnoty tak vygjh&zadu stovek
miliont, je pesrgjSi, pokud se pouzije pouze jejich p&mvzhledem k nejvyssi
hodnot. O¢ekavané zlepSeni nebylo prokazano (viz Tabulka\vh)ledem k tomu, Ze
mezi rékolika prvnimi hodnotami je rozdil azkolik radi (prvni a desaty koeficient
se mize liSit az 500x), byl odzkousSen je$bgaritmus (viz Tabulka 7c). Jeho vysledky

se ukazaly jako nejlepsi.

bez uprav pomér vzorku logaritmus vzorku
pocet Uspésnost pocet Uspésnost pocet Uspésnost
vzorku [%] vzorkd [%] vzorkd [%]
5 50 5 50 5 60
10 45 10 50 10 65
15 60 15 50 15 70
20 55 20 60 17 65
50 65 50 65 20 70
25 65
30 65
50 60

Tabulka 7: Vysledky GMM pro vstupni parametry z kosinové transformace a) bez Gprav,
b) po vydéleni nejvyssi hodnotou, ¢) po zlogaritmovani
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Zavér

Vramci této bakali&ké prace bylo odzkouSenoékolik riznych metod
pro rozpoznavani pohlavi &ku osob. Prvni testovana metoda, zaloZzena na pandvn
fotografie s matici s Zzenskymi rysy a s matici gskymi rysy, i pes svoji
jednoduchost mimérné dosahovala 67% U&gnosti pro rozpoznavani pohlavi. Druhd
metoda, rozpoznavani za pomoci hran vl byla modifikaci gvodni metody,
piesto dosahla pmérna usgsnost 63%. Obdwe metody vykazovaly velkou citlivost
na vstupni data,fpdevSim na zemu wici sady. Proto je pra¥godobné, Zei pouziti
vétSi sady dat by se dosahovalo lepSich vysietetoda rozpoznavani za pomoci hran
v obliceji se pouzila také na rozpoznavanikw. Celkova Uusgsnost byla
55% a vzhledem k nedostatku fotografii zachycujicdtarSi a mladSi osoby, se neda
jednoznéné fici, Ze metoda je pro rozpoznavagskw nevhodna. fleti testovana metoda
vyuZzivajici Gaussovské mixturové modely byla otedta s Usgsnosti 70%, f pouziti
vhodného pedzpracovani fotografii. Vysledky této metody jsiee lepSi, ale nevyhoda
metody je v tom, Ze je pi@ba, aby ji Bkdo obsluhoval. Ostatni metody byly vyteay
tak, aby obsluhu nep@tbovaly.

Déle byla v rdmci této prace vytsana a upravena databaze fotografii, kterou
nafotila skupina studeint Databaze byla probrana a popsana. V XML souboidené
databazi popisuji, byly fjpraveny elementy pro uvedeni polohyi,onosu a Ust.

Doplrénim jejich hodnot by se mohla zabyvat dalSi, naylezprace.
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Prilohy

Prilohy k této praci obsahuji ukazku XML soubprpouZivanou pro popis
databaze fotografii. Do hlaviasti zpravy bylo vypsano pouzeékolik parametd, které
tyto soubory obsahuji, proto byly ukazky unafst sem, aby bylo vi#t, podle kterych

parametii fotografii se da v databazi vyhledavat.
Priloha A — XML soubor pro osobu

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<Subjects>
<Subject ID="f01_001">
<Gender Value="Female"/>
<Age Value="20"/>
</Subject>
</Subjects>
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Piiloha B — XML soubor pro fotografii

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<Recordings>
<Recording ID="f01_001_001">
<URL Relative="Faces\f01\f01_001\f01 001 Gag'/>
<Format Value="jpg"/>
<Subject ID="f01_001">
<Gender Value="Female"/>
<Age Value="20"/>
<Head>
<HeadPosition Declination="Straight"fizontal="Straight"
Vertical="Straight"/>
<Wearing CoveredHead="No" Glasses="No"/
<Face>
<Expression Name="Smile"/>
<Closed Eyes="No"/>
<Hair Beard="No" Bristle="No" Moustiae="No"/>
<LeftEye x="0" y="0"/>
<RightEye x="0" y="0"/>
<Nose x="0" y="0"/>
<Mouth x="0" y="0"/>
</Face>
</Head>
</Subject>
<Background Name="White wall"/>
</Recording>

</Recordings>
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