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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problematikou rozpoznani obliejli v obraze, a to
zejména detekcei, klasifikaci (pohlavi, v€ku a osob) a verifikaci obliceju. Pro detekci
byly otestovany dvé metody: detekce na zakladé Haar ptiznakii s vyuZzitim boostovaci
metody AdaBoost a detekce vyuzivajici Histogramti orientovanych gradientt (HOG).
V uloze klasifikace byla nejdiive vyuzita metoda pro redukci dimenze dat — PCA
(Principal Component Analysis) a nasledné byly otestovany metody klasifikace pomoci
Euklidovské vzdalenosti, Mahalanobisovy vzdalenosti, GMM (Gaussian Mixture
Models) a linearntho SVM (Support Vector Machine). Pro ulohu verifikace bylo
otestovano feseni vyuzivajici deskriptort LARK (Locally Adaptive Regression Kernel)
v kombinaci s PCA a linearnim SVM. Dalsi ¢asti této diplomové prace bylo vytvoieni
detekce, klasifikace a verifikace a umoziuje tak uzivateli rozpoznavat vlastni obrazy

s obliceji osob.

Kli¢ova slova: rozpoznavani oblic¢eju, detekce, klasifikace, verifikace, webovy systém



Abstract

The diploma thesis deals with the issues of face recognition in image, especially
detection, classification (gender, age and people) and verification of faces. For detection
were tested two methods: detection based on Haar features using the boost algorithm
AdaBoost and detection using Histograms of Oriented Gradients (HOG). In
classification task was used method for reduction dimension of data - PCA (Principal
Component Analysis) and subsequently tested these methods of classification:
Euclidean distance, Mahalanobis distance, GMM (Gaussian Mixture Models) and linear
SVM (Support Vector Machine). For verification task has been tested solution which
uses LARK (Locally Adaptive Regression Kernel) descriptors in combination with PCA
and linear SVM. Next part of the thesis was to create a modern Web interface that
implements the most successful tested methods for detection, classification and
verification. This system enables users to recognize their own images with faces of

people.

Keywords: face recognition, detection, classification, verification, web system
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Systém pro detekovani a identifikaci osob na zakladé digitalniho obrazu obliceje
Uvod

Rozpoznani osob v obraze je v soucasné dobé Casto feSeny problém v oblasti
pocitacového vidéni, jelikoz je stale vice kladena poptavka praveé na identifikaci osob,
pohlavi, véku ¢i emoci. Rozpoznani osob na zéklad¢ obliceje je ¢im dal vice vyuzivano
jako bezpecnosti prvek naptiklad na letiStich, nadrazich ¢i v kasinech.
V supermarketech lze na zaklad¢ spravné rozpoznaného obliceje zjistit, co nakupuji
muzi nebo zeny, jaké vékové skupiny do supermarketu chodi nejcastéji nebo jak byli
lidé s nakupem ¢i s prodavaci spokojeni (na zaklad¢ klasifikace emoci). V pocitacich je
mozné se pomoci oblic¢eje ptihlasit do opera¢niho systému, a neni tedy potieba zadavat

ptihlasovaci jméno a heslo.

Vyhodou ulohy rozpoznani obliceju také je, ze nam k nému staci pouze snimaci
zafizeni (nejCastéji obycejna kamera), nepotiebujeme tak snimace biometrickych tdaji
jako jsou ctecky otiskll prstii nebo specialné upravené kamery pro snimani o¢ni sitnice.
Kamera mlze byt navic chytfe ukryta tak, ze se ucastnik ani nedozvi, Ze je pravé
rozpoznavan ¢i detekovan. Rozpoznani obli¢eji vyuzivd také spousta modernich
aplikaci napf. na socialni siti Facebook jsou v kazdé vlozené fotografii detekovany
obliceje, které mohou byt pozdg&ji oznaceny, aby bylo zifejmé, kdo se na fotografii
nachazi. Chytré¢ digitdlni fotoaparaty zase mivaji moznost vyfotografovat snimek

automaticky, kdyz u fotografovanych osob rozpoznaji usmév.

Cilem diplomové prace je seznamit se s problematikou rozpoznavani obrazu
a navrhnout pfipadné¢ modifikovat algoritmy vhodné pro detekci a identifikaci osob
z obrazu obliceje. Tyto algoritmy budou v praci otestovany na databazich obrazl
oblicejli a nasledné bude vytvofen moderni webovy systém, ktery algoritmy s nejvyssi
dosazenou uspésnosti vyuzije pro rozpoznani obli¢ejii osob na vlastnich obrazech

uzivatele.
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1 Rozpoznavani obliceji v obraze

Pojem rozpoznavani obli¢eji v obraze pod sebou skryva néckolik rtznych
samostatnych uloh [1]. Prvni tlohou je detekce, ktera ma za ukol ve vstupnim obraze
spravné detekovat oblast, pfipadn¢ oblasti, obsahujici oblic¢ej. Dalsi ulohou mutze byt
klasifikace, tedy spravné zatazeni detekované¢ho obli¢eje do pfedem urcenych skupin
(tfid). Témito tfidami mohou v pifipad¢ obliceji byt: muz / zena, vékové intervaly,
barva pleti, jednotlivé osoby apod. Posledni ulohou feSenou v této diplomové praci je
verifikace. Jedna se o ovéteni, zdali dva detekované oblieje nalezi stejné osobé Ci

nikoliv.

1.1 Prace s obrazem

Pro praci s obrazem byl v této diplomové praci zvolen programovaci jazyk Python
ve verzi 2.7. Python je vysokotroviiovy skriptovaci jazyk, ktery je vyvijen jako open-
source (s otevienym kodem). Tento jazyk byl zvolen zejména kvili jeho mozné
multiplatformnosti. Je totiz zdarma vydavan pro vétSinu béznych platforem (Unix,
Windows, Mac OS). Dalsi vyhodou jazyka Python je moZnost vyuziti mnoha kvalitnich
knihoven pro préci s obrazem. Prvni knihovnou, kterd byla pro praci s obrazem vyuzita,
je OpenCV. Je to velmi rozsdhla multiplatformni knihovna zaméfena na pocitatové
vidéni a zpracovani obrazu v redlném cCase. Tato knihovna je vydavana pod licenci
BSD' (Berkeley Software Distribution). Dal$i pouzitou knihovnou pro zpracovani
obrazu je knihovna Pillow, kterd je odnozi knihovny PIL (Python Imaging Library).
Tato knihovna obsahuje mnoho metod a funkci, zejména pro ptedzpracovani obrazu
(ofiznuti, Skalovani apod.). Knihovna je vyddvana zdarma pod licenci PIL Software
License. Déale byla pouzita knihovna Dlib. Dlib je knihovna strojového uceni, ktera je
vydavéana zdarma pod licenci Boost Software License [2]. Jeji vyhodou je, zZe obsahuje
mnoho naimplementovanych algoritmii — napf. detektor objektd nebo prediktor
landmarkli (vyznamnych bodi). Posledni knihovnou pro préaci s obrazem, ktera byla

v ramci této prace vyuZita, je knihovna scikit-learn. Tato je nejrozsifené;si knihovnou

1 BSD (Berkeley Software Distribution) je jednou z nejsvobodnéjsich softwarovych licenci.
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strojového uceni jazyka Python [3]. Obsahuje metody pro redukci dimenze, klasifikaci,

regresy, klastrovani atp. Knihovna scikit-learn je vydavana pod licenci BSD.

1.2 Detekce oblic¢ejii v obraze

Zakladem tuspésného rozpozndni, klasifikace ¢i verifikace osob je nutnost spravné
a presn¢ detekovat oblast v obraze, ve které se nachazi oblicej. K detekci se v soucasné
dobé pouziva velkd tada metod: detekce na zakladé Haar pfiznakli s vyuzitim
boostovacich metod, metoda barevné segmentace oblasti lidské kize nebo algoritmy
vyuzivajici histogramt orientovanych gradientti (HOG) [1]. Diky neustalému zvySovani
vykonu pocitacli jsou nékteré metody implementovany piimo ve standardnich
distribucich knihoven pro praci s obrazem. Vystupem detektoru jsou tedy obdélnikové

oblasti (soufadnice) nalezenych oblicejii ve vstupnim obraze.

1.2.1 Detekce na zakladé Haar priznaki s vyuZzitim metody AdaBoost

Tato metoda je soucésti knihovny OpenCV a déle v této praci bude nazyvana jako
HAAR detekce. Zikladem je detekce objektt vyuzivajici kaskadu klasifikatora
zalozenou na Haar priznacich. Metoda byla poprvé predstavena jiz vroce 2001
P. Violou a M. Jonesem. Jedna se o metodu strojového uceni, kde kaskadni klasifika¢ni
funkce je natrénovana z mnoha pozitivnich (obrazy obsahujici hledany objekt)
a negativnich obrazi (obrazy neobsahujici hledany objekt). Metoda pracuje
s Sedotébnovym obrazem. Pfi trénovani jsou z obrazll nacteny Haarovy piiznaky, které
vychézeji z definice tzv. Haarovy vinky. Hodnota takového piiznaku se spocita jako

rozdil sumy pixelll tmavé a svétlé oblasti (viz obr. 1) [4].

ﬂ: E R —

(¢} Diagondlni pfiznaky

Obr. 1: Jednotlivé druhy Haarovych ptiznakt
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Jednotlivé ptiznaky jsou hledany v celém obraze, ptiCemz velikost pfiznaka je
proménna od velikosti 1x1 do velikosti nxn, kde n je vyska (Sitka) vstupniho obrazu.
Pro pfedstavu pro obraz o velikosti 24x24 pixelli to znamena vypocitat vice nez
160 000 ptiznakli. Proto se jednotlivé sumy pixelii nevypocitavaji z obrazii ptimo, ale
nejprve dojde k prevedeni obrazu na tzv. integralni obraz [4], kde pro vypocitani sumy
pixelt libovolné oblasti staci pracovat pouze se Ctyfmi hodnotami. Proto je vypocet
téchto ptiznakil jednoduchy a velmi rychly. Takto vzniklé ptiznaky jsou poté vstupem
kaskadu klasifikatorti, ktera dokdze nejlépe nalézt trénovany objekt (oblicej). Takto

natrénovand kaskada je poté vstupem detekcniho algoritmu.

Pti detekci je vstupni obraz zpracovavan po cCastech. Tyto ¢asti jsou vybirany
pomoci posuvného podokna, které méni svoji pozici a velikost v zavislosti na
pfedpokladané velikosti detekovaného objektu. Vstupem klasifikatoru jsou tedy
ptiznaky dané¢ho podokna a klasifikator rozhodne, zda toto podokno obsahuje néjaky

obli¢ej z pozitivnich natrénovanych dat ¢i nikoliv [5].

1.2.2 Detekce vyuzivajici Histogrami orientovanych gradienti (HOG)

Tato metoda je ptfimo dostupna v knihovné DIib [2] a dale bude nazyvana jako
detekce HOG. Metoda spociva v rozd€leni obrazu do malych bun¢k, kde pro kazdou
buiiku je z pixeld vypocitdn jednorozmérny (1-D) histogram gradientnich sméri [6].
Informace z obrazu je tedy v této metod¢ popsana pomoci intenzity gradientl. Pro
snizeni zéavislosti na osvétleni jsou jednotlivé bunky déale normalizovany za pomoci
lokalné vypoctenych histogrami pro oblasti vétsi, nez-li je velikost jednotlivych bunék.
Tato oblast se tedy skladd z nékolika bunck a nazyva se blok. Takto normalizované
bukky nazyvame deskriptory HOG (Histogram orientovanych gradientll) [6]. Na
obr. 2 je ukazka oblic¢eje vyjadieného pomoci deskriptord HOG.
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Obr. 2: Ukazka obrazu obli¢eje vyjadiené¢ho deskriptory HOG

Po vypocteni HOG deskriptori jsou metodou posuvného okénka postupné
vybirdny oblasti téchto deskriptord, které jsou klasifikovany za pomoci linearniho
Support Vector Machine (SVM) algoritmu. Linearni SVM je klasifikaéni metoda
strojového uceni urcena k rozdeleni zkoumaného souboru do dvou klasifikovanych ttid.
V ptipadé detektoru do tfid: obsahuje oblast hledany objekt / oblast neobsahuje hledany
objekt. Konkrétné v oblicejovém detektoru tedy: oblast obsahuje oblicej ¢lovéka nebo
oblast neobsahuje oblicej ¢lovéka. Metod¢ linearni SVM je vénovana kapitola 1.3.5.

Cely proces detekce vyuzivajici ptiznakit HOG je zndzornén na nésledujicim obrazku.

ix s 2 . Kontrastni .
] Barevna a R Vazené Zarazeni normalizace za Vybet HOG L Klasifikace
Vstupni Vypocet do prostorovych a . deskriptord Linearni oblicej /
— gamma [ S ! P 1 pomaci > . — — 1!
obraz - gradientd orientaénich . pomaoci SVM neni
normalizace - prostorowych . =
bunék bloki posuvného okna oblie]

Obr. 3: Proces detekce vyuzivajici pfiznaktt HOG

1.3 Klasifikace obliceji v obraze

Ulohou klasifikace je spravné zatazeni detekovaného oblieje do predem
uréenych klasifikacnich tfid. V piipad¢ klasifikace obliceje mohou rozpoznavanymi
ttidami naptiklad byt: pohlavi (muz, zena), vékovy interval (0-5, 5-15, 15-25, ..), barva
pleti (svétla, tmava), jednotlivé osoby apod. Klasifikace lidského obliceje na zakladé
jeho detekované oblasti neni pro pocita¢ snadnou ulohou, protoze neni jednoduché
z detekované oblasti ziskat ty spravné ptfiznaky, na zdklad¢ kterych by klasifikator
spravné rozliSil klasifikovanou tfidu za vSech podminek. Navic v redlném svété ma
¢loveék informaci mnohem vice a k zatazeni osoby do spravné tfidy mu miize pomoci

napt. mohutnost postavy, styl a barva obleceni, délka vlasi atp. V této praci byly
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vstupnimi daty pro klasifikaci Sedotonové obrazy oblicejii ve velikosti 64x64 pixelt.
Za predpokladu, Ze barva kazdého pixelu obrazu je jeden ptiznak, bylo by takto ziskéno
pro kazdy obraz vektor obsahujici 4 096 ptiznakl. Pii pouziti takového piiznakového
vektoru by mohla celd uloha klasifikace byt velmi pomald. Navic samotné pixely
obsahuji velmi mnoho zbyte¢nych informaci napf. pixely pozadi nam k rozpoznani
spravné tfidy nijak nepomohou. Z téchto ditvodi je dobré redukovat pocet ptiznaki, aby
rozpoznavani mohlo byt vypocetné rychlejsi. K redukei pfiznakli byla pouZita metoda
analyzy hlavnich komponent (dale jen PCA) [7]. Cilem je transformace piivodnich
pfiznaki na nové, nekorelované proménné, zvané hlavni komponenty. N-t4 hlavni
komponenta je linedrni kombinaci takového rozméru piivodnich dat, ktery vykazuje n-ty

nejvyssi rozptyl hodnot a je vzdy ortogondlni na n-/ ptfedchozich komponent.

1.3.1 Princip redukce dimenze priznakového vektoru metodou PCA

Pro demonstraci vypoc¢tu PCA komponent je zapotiebi dvou mnozZin obrazi:

trénovaci mnoziny a testovaci mnoziny.

Pro M vstupnich trénovacich obrazi o velikosti xxx je metodu mozno popsat
nasledovné. Z kazdého obrazu, ktery je nacten jako Sedotonovy, je vytvoren fadkovy
vektor o velikosti x? tak, Ze jednotlivé fadky vstupniho obrazu jsou poskladany za sebe.
Takto vytvofené vektory se poskladaji pod sebe a vytvoii se tak matice W, o velikosti
Mx x*. Ze sloupcti matice je vytvoren primérny vektor wp s délkou (x°). Tento vektor je
odecten od jednotlivych fadkl matice W, a vznikne tak matice W. Ddle je vztahem 1.1
vytvorena kovarian¢ni matice o velikosti M <M.

C=Wxw" (1.1)
V kovarian¢ni matici C jsou nalezena vlastni ¢isla a jim odpovidajici vlastni vektory.
Vlastni vektory se sefadi podle velikosti vlastnich Cisel a poskladaji za sebe tak, Ze
vznikne matice E, o velikosti M*M. Nyni je vztahem 1.2. vytvoren vlastni prostor E.

T
E=W'XE, (1.2)

Radky matice E jsou poté vydéleny jejich normou. Poslednim krokem je projekce
znamych vektorti do vlastniho prostoru P/ vztahem 1.3, ¢imz jsou ziskdny pro kazdy

obraz trénovaci sady PCA komponenty [7].
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PI=W XE (1.3)

PCA komponenty pro testovaci sadu obraz jsou ziskany podobné jako pro
mnozinu trénovaci. Pro K vstupnich testovacich obrazli o velikosti xxx je metodu
mozno popsat nasledovné. Z kazdého obrazu, ktery je nacten jako Sedotoénovy, je
vytvoren fadkovy vektor o velikosti x? tak, Ze jednotlivé fadky vstupniho obrazu jsou
poskladany za sebe. Takto vytvofené vektory se poskladaji pod sebe a vytvoii tak matici
T, ovelikosti Kx x°. Od jednotlivych fadkd matice 7, odecteme primérny vektor wp
avznikne tak matice 7. Matici T promitneme do vlastniho prostoru PT nasledujicim

vztahem.

PT=TXE (1.4)

Timto byly vypoc¢teny PCA komponenty i pro testovaci sadu [7]. PCA komponent
pro kazdy vstupni obraz je pravé tolik, kolik je obrazii v trénovaci sad€. V ptfipad¢, ze
mame v trénovaci sadé 4 000 obrazii ziskali bychom pro kazdy obraz pravé 4 000 PCA
komponent. Vyuziti vSech PCA komponent je ale ve vétSiné piipadi zbyte¢né
a zpomalovalo by cely proces klasifikace. Je tedy vhodné vyuzit pouze prvnich
N komponent. Vhodné ¢islo N lze ziskat za pomoci testovani vysledné uspéSnosti
s redlnymi daty, obvykle to pro vétsi databaze mize byt 20 az 500. Cislo N tedy udava
pocet priznaki po redukci ptiznakového vektoru metodou PCA. Ukdzka redukce

dimenze metodou PCA je zndzornéna nasledujicim obrazku.
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Obr. 4: Ukazka projekce dat 3 tfid, ptivodné obsahujici 4 pfiznaky za pomoci dvou PCA
ptiznaki (ptevzato z [3])

1.3.2 Klasifikace pomoci Euklidovské vzdalenosti

Tato nejjednodussi klasifikacni metoda spoc€ivd v prostém porovndvani
ptiznakovych vektorti testovacich obrazi k ptfiznakovym vektorim trénovacich obrazt
a zjistovanim rozdili mezi nimi. Ttida testovaciho vektoru je uréena podle tfidy
trénovaciho vektoru, ke kterému ma testovaci vektor nejmensi vzdalenost podle vzorce
1.5, kde s, oznaCuje vektor ztrénovaci mnoziny as; obsahuje vektor z testovaci
mnoziny. Odmocninu lze ze vztahu vynechat, jelikoz neovlivni vysledek a operace bude

rychlejsi.

Dl )= 3 (s () 19

1.3.3 Klasifikace pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti

Mahalanobisova vzdalenost byla predstavena P. C. Mahalanobisem v roce 1936.
Oproti Euklidovské vzdalenosti zohlediiuje vzdjemné vztahy mezi ptiznaky. Metoda
tedy uvazuje miru korelovanosti jednotlivych ptiznakl. Na druhé strané potlacuje vliv
rozdili ve variabilité¢ piiznakti na vysledek. V piipadé, ze ptiznaky jsou nekorelovany,

pak Mahalanobisova vzdalenost odpovidd Euklidovské vzdalenosti. Vzorec pro
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Mahalanobisovu vzdalenost lze pti vyuziti redukce dimenze ptiznakového vektoru

metodou PCA a zjednoduSenim Moonovy definice [8] vyjadfit ndsledovné:

N

Dy (55,)== 2 (3= s,(m)-s,m) (1.6

m=1

kde s, 0znacuje vektor z trénovaci mnoziny, s; obsahuje vektor z testovaci mnoziny 4,, je
m-t¢& vypocitané vlastni ¢islo pti realizaci algoritmu PCA. Ttidu testovaciho vektoru

nasledné ur¢ime obdobé jako pfi vyuziti Euklidovské vzdalenosti.

1.3.4 Klasifikace pomoci Gaussian Mixture Models (GMM)

Metoda GMM je zaloZzena na statistickém rozpoznani tiid vyuZzivajici
pravdépodobnosti [1]. Vyuziva predpoklad, Ze vektory stejné klasifikacni tfidy mohou
mit néjaké spolecné statistické vlastnosti. GMM je pravdépodobnostni model, ktery
uvazuje, ze vSechny pfiznaky vznikly zkoneného poctu Gaussovych rozdéleni
(mixtur) sneznamymi parametry. Jednorozmérna funkce Gaussova rozdé€leni

pravdépodobnosti mé vzorec:

F ()= exp(TlEm sl (17

o2 26"
kde u je stfedni hodnota a o® oznaluje rozptyl [1]. Graf pribéhu této funkce je

znazornén na obr. 5.
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Obr. 5: Jednorozmérna Gaussova funkce rozdéleni pravdépodobnosti (pfevzato z [9])
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Klasifikace GMM potom vznika linedrni kombinaci vice funkci Gaussovych
rozdéleni pravdépodobnosti (mixtur). Klasifikace GMM tak miize byt vypoctena podle
nasledujiciho vzorce:

)=y !

o -
i=1 l((2-7t)d-det(2l.

_(x_l/‘i)TZi_l(x_Mi)
Jexp( ) (1.8)
) 2
kde a je vahovaci parametr, 2 je kovarian¢ni matice a u je vektor stfednich hodnot.
Tyto parametry se urcuji napiiklad za pomoci EM (Expectation Maximization)

itera¢niho algoritmu. Ten pracuje ve dvou krocich:

* Expectation (odhad): zde se nejdiive provede odhad parametrii a vypocet tzv.

likelihood (vérohodnostni) funkce [1].

* Maximization (maximalizace): v tomto kroku jsou parametry upravovany tak, aby

doslo k maximalizaci likelihood (vérohodnostni) funkce [1].

Pro kazdou klasifika¢ni tfidu bude za pomoci dat z trénovaci mnoziny vytvoien
jeden GMM model. Pfi testovani je nasledné zjiSt€éna pravdépodobnost ke kazdému
GMM modelu. Testovaci vzorek je nasledné klasifikovan podle tfidy GMM modelu,

u kterého byla vysledna pravdépodobnost nejvyssi.

1.3.5 Klasifikace pomoci linearniho Support Vector Machine (SVM)

Linearni SVM je metodou strojového uceni, kterd v uloze klasifikace hleda
v prostoru pfiznakd takovou nadrovinu, kterd optimalné rozdéluje trénovaci data [1].
Metoda je binarni, tedy rozdéluje data dvou rozdilnych tfid. Optimalni nadrovinou je
takova nadrovina, kde vSechny body dvou rozdilnych tfid lezi na opac¢nych stranach této
nadroviny a minima vzdalenosti bodii od nadroviny jsou co nejvyssi. Tedy v okoli
pouze né€kolik nejblizsich bodi, které se nazyvaji podplrné vektory (anglicky support
vectors). Rozd¢€lujici nadrovinou je linearni funkce. Hleddni této nadroviny na
trénovacich datech se nazyva tzv. trénovani. Pro nalezeni co nejoptimalnéjsi nadroviny
pro konkrétni tlohu je dulezité spravné zvolit regulariza¢ni parametr C. Pokud je pro
parametr C zvoleno vysoké ¢islo, hovofime o tzv. hard-margin, ktery se vyuziva, pokud

je uloha Upln€ linearné separabilni. Hard-margin SVM nedovoli, aby se z trénovaci
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mnoziny dat jakdkoliv data nachdzela na nespravné stran¢ nadroviny. Pokud je
Czvoleno jako nizké Ccislo, hovofime o tzv. soft-margin, ktery najde uplatnéni
v ulohach, které nejsou uplné linedrné separabilni, a tedy SVM pfii hledani nadroviny
neklade takovy diiraz na spravné rozdéleni vSech trénovacich dat. Ve chvili, kdy je
SVM natrénovan, je mozné pouzit tzv. predikci, kdy SVM pro vstupni testovaci vektor

vraci odhadovanou (predikovanou) tfidu.

Klasifikace do vice tiid

Vzhledem k faktu, zZe SVM je binarni klasifikator, tak rozhodovaci neboli
diskriminac¢ni funkce rozhoduje, zdali pfislusny vzorek patii do prvni nebo druhé tridy.
Proto je nutné ulohu klasifikace do vice tiid rozdélit na n¢kolik rGznych binarnich SVM
klasifikatord. V této diplomové praci bylo pracovano s algoritmy, které v sobé
implementuji metodu one-vs-rest (jeden proti zbytku). Pro kazdou klasifikovanou tfidu
je tedy vytvofen jeden samotny SVM Kklasifikator, kde prvni tfidou klasifikatoru je ta
klasifikovand a druhou tfidu tvoii vzorky vSech ostatnich tfid dohromady. Pro
N klasifikovanych tfid je tedy vytvofeno N binarnich SVM klasifikatora. Klasifikovany
(testovaci) vzorek je ndsledné dosazen do diskrimina¢nich funkci vSech téchto

N klasifikatort a je vybrana ta tiida, kde hodnota diskrimina¢ni funkce byla nejvyssi.

Obr. 6: Ukazka rozd¢lujicich nadrovin linearnim SVM pro 3 rozdilné tfidy

1.4 Verifikace obliceja osob

Ulohou verifikace se rozumi spravné rozhodnout, zdali dva riizné obrazy obliceje

nalezi jedné osob¢ ¢i nikoliv. K tomu, aby verifikace mohla byt uspésnd, je nutné
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nejdiive spravné zvolit takové piiznaky, které dobte popisuji konkrétni oblicej. Stejné
jako v uloze klasifikace byly pro tlohu verifikace vstupnimi daty Sedotonové obrazy
obli¢ejii ve velikosti 64x64 pixelt. Ulohu verifikace by bylo tedy mozné formovat
jednoduse: pouzit trénovaci databazi obrazli, vytvotit prostor PCA a redukovat metodou
PCA ptiznakové vektory verifikovanych obrazii. Spocitat k vektorim napf.
Euklidovskou vzdalenost (popsana v kapitole 1.3.2) a vypoctenou vzdalenost porovnat
s pfedem urenym prahem, pomoci kterého by bylo rozhodnuto zdali obliceje na
vstupnich obrazech patii stejné osobé ¢i nikoliv. Bohuzel kviili vysoké variabilit¢ dat
nelze pro tuto ulohu pouze za pomoci redukce dimenze metodou PCA vhodny préh

nalézt. Proto bylo nutné ziskat z obrazli pfiznaky jinym zplsobem.

1.4.1 Vyuziti deskriptori LARK

Pro ziskani piiznakl reprezentujicich oblicej byla vyuzita metoda LARK
(Locally Adaptive Regression Kernel). Tato metoda uUcinné a efektivné zachycuje
lokalni geometrickou strukturu obrazu, pfi¢emz vyuziva vyhod sobépodobnosti obrazu
zalozené na gradientech [10]. Tato metoda byla poprvé predstavena v roce 2011 prave
pro uspésnou verifikaci obrazii obli¢eje [10]. Metoda pracuje s Sedotdévym obrazem,
ktery pfevede na matici obsahujici deskriptory LARK. Ukéazka obrazu vyjadfené¢ho

pomoci deskriptort LARK je zobrazena na obr. 7.
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Obr. 7: Ukazka obrazu oblic¢eje vyjadieného piiznaky LARK

Po ptevedeni obrazu na matici deskriptorii LARK je nésledné zredukovana

dimenze této matice metodou PCA (popsdna v 1.3.1 ) na prvnich N komponent.

23



Systém pro detekovani a identifikaci osob na zakladé digitalniho obrazu obliceje

Vysledny vektor obsahujici N komponent nazveme F. Poté jsou funkci 1.9 nelinearné
pievedeny jednotlivé hodnoty vektoru do hodnot mezi -0.5 do 0.5. Tato funkce dale
zajiStuje, Ze vznikly vektor G bude vice fidky. Hodnota parametru ¢ byla zvolena 80,
stejn€ jako ve védeckém clanku [10], kde pro tuto hodnotu vychdzelo nejvyssi skore

verifikace.

1

Trepler) (1.9)

Nésledné je pro dosazeni vyssi uspeSnosti verifikace vhodné pro verifikaci pouzit
linedrni SVM, ktery, jak bylo ovéfeno pii testovani ulohy klasifikace, ma pfi

rozpoznavani obli¢eji velmi dobrou tspésnost.

1.4.2 Verifikace pomoci linearniho Support Vector Machine (SVM)

Jelikoz linearni SVM je klasifikator, pro ulohu verifikace byly zvoleny pouze dvé
klasifikované tfidy, a to: obli¢eje na obou obrazech patii stejné osob& / obliceje nepatii
stejné osob€. Pro natrénovani takového SVM je pouzita mnozina trénovacich dat, kterou
vyjadiime pomoci deskriptoriit LARK pfesné tak, jak je vysvétleno v kapitole 1.4.1 .

Nasledujicim zplisobem je z ptivodni mnoziny trénovacich dat vytvorena nova mnozina:

1. Pro kazdy vektor mnoziny trénovacich dat je podle vzorce 1.10 vypocitan
absolutni rozdil ke vSem ostatnim vektoriim, které reprezentuji stejnou osobu.

Takto vypoctené rozdilové vektory reprezentuji v klasifikatoru SVM prvni ttidu.

2. Dale je pro kazdy vektor mnoziny trénovacich dat podle vzorce 1.10 vypocitan
absolutni rozdil k pseudondhodné vybranym vektorim, které reprezentuji
rozdilnou osobu. Takto vypoctené rozdilové vektory v SVM Kklasifikatoru
reprezentuji druhou tfidu. Pocet téchto rozdilovych vektort je omezen tak, aby

jejich pocet byl podobny jako pocet rozdilovych vektort z bodu 1.

Timto zpisobem je tedy vytvofena novd mnozina trénovacich dat, které je pouzita
pro natrénovani linedrntho SVM. MnoZina testovacich dat pro otestovani UspéSnosti

verifikace je vytvofena stejnym zptsobem.

D=|X-Y]| (1.10)
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kde X a Y jsou vektory reprezentujici dva obliceje a D je vysledny rozdilovy vektor.
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2 Navrh systému pro rozpoznani obli¢ejii v obraze

Z technologického hlediska je mozné cely systém rozpoznani oblicejii v obraze
rozdé¢lit na tii samostatné Casti. Prvni ¢ast reprezentuje tlozisté dat a informaci. Druhou
¢ast tvoii webovy server, ktery slouzi pro zpracovani pozadavki od klienta a také
klientovi poskytuje webovou aplikaci. Treti ¢ast se stard o pokrocilé metody pro

rozpoznani oblicejli v obraze. Cela architektura systému je znazornéna na obr. 8.
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Obr. 8: Architektura systému
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2.1 Ulozisté dat a informaci

Pro uloZeni informaci o rozpoznavanych osobach, obrazech a uzivatelich systému
byla vybrana moderni databaze MongoDB. Tato databdze byla pfedstavena teprve
vroce 2007 avroce 2009 se zni stal open-source. V soucasné¢ dobé je databaze
vydévana zdarma pod kombinaci licenci GNU AGPL (GNU Affero General Public
License) a Apache Licence. Databaze patii do skupiny tzv. NoSQL databazi, a tedy
nevyuziva tabulky jako v klasickych relacnich databéazich, ale dokumenty podobné
formatu JSON (JavaScript Object Notation) [11]. Motivaci pro zvoleni databaze
MongoDB byla zejména jednoduchost jejiho navrhu, jeji Skalovatelnost a kvalitni
rozhrani pro prostfedi Node.js. Pro uloZeni samotnych obrazii osob byl zvolen oby¢ejny
souborovy systém, ato hlavné kvili moZznosti mit obrazy lehce pfistupné pro

programovaci jazyk Python a pro jednoduchou moZnost zalohy.
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2.2 Webovy server

Druhou cast tvofi webovy server, ktery byl pro potieby této prace zalozen na
prosttedi Node.js. Prostfedi Node.js bylo vytvofeno vroce 2009 pro psani
Skalovatelnych aplikacich a webovych serverti. Je vydavano zdarma pod licenci MIT.
Node.js vyuziva V8 JavaScript engine vyvinuty spole¢nosti Google pro internetovy
prohlize¢ Google Chrome. Aplikace Node.js jsou tedy psané v programovacim jazyce
JavaScript (JS) a vyuZzivaji udélostmi fizenou architekturu a asynchronni I/O operace.
Dalo by se tedy fict, ze webovy server zalozeny na Node.js je aplikace, kterd
asynchronné reaguje na rizné udalosti. NavrZena aplikace webového serveru vyuZziva
pro svou funkci mnoho zévislosti (modult) napt. Express, ZeroRPC, OpenCV atd. Tyto
moduly jsou instalovany pomoci balickovaciho manazeru NPM, ktery je soucasti
standardni distribuce Node.js. VSechny pouzit¢ moduly jsou vydavany pod licencemi,
které umoznuji pouziti zdarma minimaln€ pro nekomeréni pouZiti. Aplikace webového

serveru v této praci piinasi dveé dilezité funkcionality.

V prvni fadé aplikace poskytujete webové API (Application Programming
Interface) zalozené na pozadavcich protokolu HTTP (Hypertext Transfer Protocol).
Toto API vyuzivd architektury REST (Representational State Transfer) a pro
komunikaci jsou tedy pouzity klasické HTTP metody (GET, POST a DELETE).
Webové API na jednotlivé pozadavky vraci odpovédi ve formatu JSON. Pro uspésné
zpracovani nékterych pozadavkili vyzadujicich praci s obrazem je pouzita piimo
v Node.js knihovna OpenCV a dale webové API komunikuje pomoci RPC (Remote
procedure call, konkrétn¢ ZeroRPC) s tfeti systémovou soucasti, kterd zajiStuje
pokrocilé metody pro rozpozndni obli¢eji v obraze. Komunikace casti systému je

znazornéna v architektuie na obr. 8. Webové API predstavuje v systému tzv. backend.

Druhou tulohu, kterou =zajistuje Node.js aplikace webového serveru, je
poskytovani HTMLS5 (HyperText Markup Language 5) webové aplikace pro uzivatele.
Tato aplikace v systému zastava roli tzv. frontendu. Je zalozena na architektuie SPA
(Single-Page Application), coZ znamena, ze zdrojovy kod HTML, CSS a JavaScript je

nacten pii jediném nacteni stranky. Dal$i dynamicky obsah je dale asynchronné nacitan
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na pozadi podle potieby, obvykle jako reakce na rizné akce uzivatele. Rozdil

architektury SPA a klasického zivotniho cyklu webové stranky je znazornén na obr. 9 .

Vysledny vzhled HTMLS aplikace je nadefinovan pomoci kaskadovych styla CSS
a je zalozen na popularnim frameworku Bootstrap. Tento framework byl vyuzit zejména
proto, aby aplikace byla responzivni a mohla tak byt pouzita na velkych displejich
pocitact, tabletech ¢i chytrych telefonech. Funkcionalitu HTMLS aplikace zajistuje
programovaci jazyk JavaScript, ktery pomoci AJAX volani komunikuje s webovym
API, tedy se systémovym backendem. Pro jednodussi programovani frontend aplikace je
vyuzito nékolika knihoven véetné knihovny jQuery, coz je rychld, mala a velmi bohata

knihovna jazyka JavaScript vydavéana pod licenci MIT.
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Obr. 9: Rozdil mezi tradi¢nim Zivotnim cyklem webové stranky a architekturou SPA

2.3 Metody rozpoznani obli¢eji v obraze
Posledni ¢ast systému zajist'uje pokrocilé metody zpracovani obrazu a rozpoznani
oblicejii v obraze (detekce, klasifikace a verifikace). V této casti systému je v jazyku
Python vytvoten RPC server za pomoci knihovny ZeroRPC. Serveru byly nadefinovany
potiebné metody pro rozpoznani oblicejl, které pro praci s obrazem vyuzivaji knihoven
jazyka Python: Dlib, PIL a scikit-learn. Metody RPC serveru jsou volany z aplikace

webového serveru viz kapitola 2.2.
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3 Testovani metod rozpoznani obli¢eji

Aby vysledny systém dosahl v rozpoznani obli¢ejii nejlepsiho vysledku, bylo
nutné nejdiive zjistit, jaké ze zkoumanych metod dosahuji pii jednotlivych tlohach
nejvyssi uspésnosti. Proto byly v jazyku Python naprogramovany skripty pro otestovani

jednotlivych metod na dostupnych databazich obliceji.

3.1 Databaze obrazi obli¢eji

V diplomové praci byly postupné pouzity tii riizné obrazové databaze obliceji.
Databéaze se liSi poctem obrazl a hlavné informacemi, které jsou ke kazdému obrazu
zaznamenany (tzv. anotace). Obrazy vSech pouzitych databdzi jsou zachyceny

v realném zivoté za riiznych podminek — osvétleni, pozice, druh fotoaparatu atp.

3.1.1 Face Detection Data Set and Benchmark (FDDB)

Tato databaze obsahuje celkem 2 845 riznych obrazill, na kterych je zachyceno
5171 obliceji v riznych pozach apolohach [12]. Databaze ma spravné anotovany
vSechny obliceje a jejimi tvlrci jsou Vidit Jain a Erik Learned-Miller. Databaze byla

pouzita pro otestovani detek¢énich metod.

3.1.2 Unfiltered faces for gender and age classification (UFGA)

Databazi UFGA vytvofili Eran Eidinger, Roee Enbar a Tal Hassner a obsahuje
26 580 obrazli, na kterych je zachyceno 2 284 riiznych osob [13]. VSechny obrazy
v databazi jsou stazeny z alb uzivateli webové aplikace Flickr. Ke v§em obraziim jsou
anotace obsahujici informace o pohlavi, vékovém intervalu a oznaceni konkrétni osoby.
Tato databaze byla pouzita pfi testovani uloh klasifikace pohlavi, véku a pti tloze

verifikace.

3.1.3 Labeled Faces in the Wild (LFW)

Tato databdze obsahuje 13 233 obrazii 5 749 rtiznych vSeobecné zndmych osob
napt. Andre Agassi, Angelina Jolie, Bill Gates atd. Kazdy zachyceny oblicej je
anotovan jménem a piijmenim dané osoby. 1 680 riznych osob ma v databazi vice nez

dva rGzné obrazy. Tuto databazi vytvofili Gary B. Huang, Manu Ramesh, Tamara Berg,
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and Erik Learned-Miller [14]. Databaze byla v této praci vyuzita pro otestovani
klasifikace osob a verifikace. Data nékterych osob byly také pozdéji naimportovany

pfimo do finalového webového systému.

3.2 Testovaci metriky

Pro spravné vyhodnoceni jednotlivych testi (experimentl) jsou nize

specifikovany metriky, které celkovou uspésnost metod vyhodnocuji.

3.2.1 Uspé&nost

Tato nejjednodussi metrika popisuje uspésnost testu, tedy kolik predpoveézenych

hodnot bylo spravné. Uspésnost se da vyjadfit nasledovné:

’ B . 1 n—1 )
uspesnost(y, y)= Hn'Z l(yi:yi) 3.1
i=1

kde y je vektor spravnych hodnot, y je vektor predpovézenych hodnot a n je celkovy

pocet vzorki.

3.2.2 Presnost (precision), Gplnost (recall) a F;-skore

Tyto tf1 metriky velmi dobie vyhodnocuji testovanou metodu. Piesnost (precision)
uréuje schopnost metody neoznadit pozitivné vzorek, ktery je negativni. Uplnost (recall)
definuje schopnost metody najit vSechny pozitivni vzorky. Fi-skore miize byt

interpretovano jako vazeny harmonicky pramér ptesnosti a tiplnosti.
V tloze binarni klasifikace se pojem pozitivni (positive) a negativni (negative)

vztahuje k predikci klasifikatoru a pojem pravdivy (true) a falesny (false) tika, zdali tato

predikce odpovidad vnéjSimu pozorovani. Tyto pojmy jsou zndzornény v tabulce 1.

Tabulka 1: Definice pojmi binarni klasifikace

Aktualni tfida (pozorovani)
TP (pravdivé pozitivni) FP (falesné pozitivni)
Piedpovézena tiida spravny vysledek necekany vysledek
(o¢ekavani) FN (falesné negativni) TN (pravdivé negativni)
chybéjici vysledek spravna absence vysledku
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V této souvislosti je mozné definovat ptesnost, uplnost a F;-skore nasledovné:

presnost ( precision )= _Ir (3.2)
TP+ FP

uplnost (recall )= % (3.3)

F, skére=2 presnost -uplnost (3.4)

presnost+ uplnost

Pti klasifikaci do vice tfid jsou metriky vypocitany nejdiive pro kazdou
klasifikovanou tfidu zvIast’ a néasledné je vypocten primér metrik pro vSechny tiidy.
Tyto vysledné primérné hodnoty znac¢ime velkymi pismeny P (precision — piesnost),

R (recall — tplnost) a F, (F;-skore).

3.3 Testovani metod detekce oblicejii v obraze

V ramci této diplomové prace byly otestovany dvé uspésné metody detekce
obliceju v obraze: detekce HAAR a detekce HOG. Metody jsou popsany v kapitole 1.2
Pro detekci HAAR byla pouzita natrénovana kaskdda Rainera Lienharta pro rozpoznani
obliceji (haarcascade frontalface alt.xml) a byly vyuzity vychozi hodnoty parametrti.
Pro detekci HOG byl vyuzit natrénovany detektor obliceji z knihovny Dlib
(get_frontal face detector()) a parametr upsample byl nastaven na 1. Metody byly
testovany za stejnych podminek na celé¢ databdzi obrazi FDDB. Cely experiment je
naprogramovan ve skriptu test detection.py. Ve skriptu je mozné zvolit metodu detekce
a cestu k datim FDDB databaze. Po uspésném probe&hnuti skriptu je vysledkem testu
poslednich 8 tadkt standardniho vystupu. Vysledek béhu skriptu mtze vypadat
nasledovné, za znakem # je uveden vyznam jednotlivého tfadku (ten neni soucésti

standardniho vystupu).

Time consumption 382.170s #casova narocnost testu
Precission: 0.937 #vyslednd ptresnost

Recall: 0.732 #vyslednd Uplnost

F1 score: 0.822 #vysledné Fl-skore

True positive: 3786 #pocet TP vzorkl

False positive: 256 #poclet FP vzorka

False negative: 1385 #pocet FN vzorku

Right num of detected faces: 5171 #celkovy pocCet test.
obliceju
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Nasledujici tabulka obsahuje vysledky obou testovanych metod. Z tabulky je

ziejme, Ze uspesnéjsi je metoda detekce HOG.

Tabulka 2: Porovnani testovanych metrik algoritmt detekce

Metoda P (presnost) R (iplnost) Fi-skore
detekce HAAR 93,70 % 73,20 % 82,20 %
detekce HOG 96,30 % 74,50 % 84,00 %

3.4 Predzpracovani obrazu

Pro ulohu klasifikace nebo verifikace bylo ze vstupnich obrazii nutné spravné
vyfiznout a normovat oblast obsahujici oblicej. Proto byla nejdiive na vstupni obrazy
pouzita metoda detekce HOG (knihovna Dlib get frontal face detector()), ktera
v obraze detekovala oblast obsahujici obli¢ej. Nasledné byl opét z knihovny Dlib vyuzit
prediktor tzv. landmarkl, tedy vyznamnych bodl popisujicich tvar oblic¢eje. Tyto
landmarky jsou vstupem nize uvedeného frontaliza¢niho algoritmu. Tento prediktor
byl v DIlib vytvofen na zaklad¢ védeckého Clanku [15] a natrénovan na iBUG 300-W
datasetu [16]. Vstupem prediktoru je pole obsahujici ptivodni obraz a objekt popisujici
detekovanou obdélnikovou oblast obliceje. Vystupem prediktoru je objekt obsahujici

68 landmarki — bodii popisujicich tvar obliceje dle nasledujiciho obrazku.
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Obr. 10: Pozice 68 landmarkti popisujicich tvar obliceje (pfevzato z [16])
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Nyni bylo mozné vytvotit dvé normy obrazii, které jsou v praci dale nazyvany:

normalizovana norma (NN) a frontalizovand norma (FN).

Pro normu NN byl obraz ofiznut podle nalezené obdélnikové oblasti, nasledné byl

obraz transformovan na velikost 64x64 pixeli a ptfeveden do stupiiti Sedi (256 hodnot).

Pro normu FN byl obli¢ej z obrazu nejprve frontalizovan. To znamena, Ze obliCej
byl chytie transformovan tak, jako by se nachazel celem k zafizeni, které ho snimalo.
Druhou funkci frontaliza¢niho algoritmu je, Ze v obraze zachova pouze oblicej, ostatni
¢asti obrazu jsou obarveny Cerné. Pro frontalizaci byl pouzit frontaliza¢ni algoritmus
popsany ve védeckém clanku [17]. Implementaci tohoto algoritmu pro jazyk Python
vytvofil Heng Yang a publikoval ho na serveru GitHub. Vstupem frontalizacniho

algoritmu je:
* pole obsahujici ptivodni obraz
* objekt popisujici obdélnikovou oblast detekce
* pole obsahujici landmarky popisujici oblicej

Nésledné byl frontalizovany obraz ofiznut, transformovan na velikost 64x64
pixelil a pfeveden do stupiiti Sedi (256 hodnot). Postup ptedzpracovani obrazu do téchto

dvou norem je znazornén na obr. 11.

Sedotdénovy
Ofiznuti 64x64
Detekce HOG ' ‘ ' ‘
- @ A @' Normalizovand norma
% e ' . (NN)
' i e -
EN . . .

. - J

Frontalizovana

- S ) ‘ norma
Frontalizace Ofiznuti Sedotdnovy
64x64

Obr. 11: Postup ptedzpracovani obrazu do dvou obrazovych norem
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3.4.1 Hromadné predzpracovani obrazi

Pro hromadné piedzpracovani obrazi (vytvotfeni datasetu) napi. pro celé databaze
byla vytvofena tfida DATASET IMPROVED, kterd se nachazi ve skriptu
dataset_improved.py. Vytvotenim instance tfidy DATASET IMPROVED dochazi
k vyse vysvétlenému piedzpracovani veskerych pouzitelnych obrazii z daného
zdrojového adresare. V tomto adresafi musi mit kazdad klasifikaéni tfida pravé jeden
podadresar, ktery obsahuje obrazy obliceji dané tiidy. V kazdém obrazu musi byt

detekovan pravé jeden oblicej, v jiném piipadé je obraz ignorovan.
Parametry konstruktoru této tiidy jsou:
* ndazev souboru (pro moznost uloZeni vytvoieného datasetu)
* cesta k zdrojovému adresari
» priznak pouziti frontalizace (True — pouZzit, False - nepouzit)

Po uspésném vytvoteni instance ttidy DATASET IMPROVED je mozné ptistoupit
k jednotlivym atributim tiidy:

* filename — nazev souboru (pro moznost uloZeni vytvoren¢ho datasetu)
* path — cesta k zdrojovému adresafi
* frontalization — ptiznak, zdali byla pouzita frontalizace

* data — obsahuje pole obrazli obliceju (vzorkil), kde kazdy obraz je vyjadien jako

pole obsahuji 4 096 (64x64) hodnot

* target names — obsahuje pole s nazvy klasifikovanych tfid (ziskdno z ndzvi

podadresait)
* target — obsahuje pole indext tfid pro kazdy obraz

* landmarks — obsahuje pole, kde kazdy fadek obsahuje pole landmarkli pro dany

obraz
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Ttida DATASET IMPROVED obsahuje také metody, které umoZiuji: uloZit
vytvofeny dataset do souboru (save), zobrazit informace o datasetu (print_info) nebo
normalizovat pocet obrazli pro kazdou ttfidu (rnormalize a best normalize). Staticka

metoda load, dokaze nacist diive vytvoreny dataset ze specifikovaného souboru.

3.5 Klasifikace pohlavi osoby z obrazu obliceje

Pro klasifikaci pohlavi osoby byla pouzita databaze UFGA (kapitola 3.1.2 ).
Z této databaze byly vytvofeny 4 datasety. Dva datasety pro normalizovanou normu
(dataset _gender nn_train.ds  adataset gender nn test.ds) adva datasety pro
frontalizovanou normu (dataset gender fn train.ds a dataset gender fn_test.ds).
Datasety koncici train.ds byly pouzity pro trénovaci ¢ast algoritma (PCA, GMM
a linearni SVM). Pro trénovani bylo vzdy pouzito 2000 obrazi obliceji zen a 2000
obrazli obli¢eji muzi. Datasety koncCici fest.ds byly vyuZzity pro testovani GspéSnosti
algoritmti. Pfi testovani klasifikace pohlavi bylo vzdy pouzito 400 obrazii obli¢eja zen
a 400 obrazi obli¢ejii muza. Testovani probihalo na datech redukovanych pomoci
metody PCA, kde maximalni pocet pouZitych prvnich PCA komponent byl 350. Test je
naprogramovan ve skriptu fest classification.py, kde na zafatku skriptu je nutné
specifikovat dva vstupni datasety (trénovaci a testovaci). Pii behu skriptu jsou postupné
vypisovany hodnoty jednotlivych algoritmil na standardni vystup a po dobéhnuti skriptu

jsou vykresleny grafy ispésnosti jednotlivych testovanych metod.

3.5.1 Normalizovana norma obrazii (NN)

Euklidovska vzdalenost (ED)
Nejvyssi namétené uspésnosti klasifikace 56,75 % pomoci metody Euklidovské
vzdalenosti bylo dosazeno pfi vyuziti prvnich 320, 330, 340 nebo 350 PCA komponent
(zobrazeno v grafu 1). Z grafu je také ziejmé, ze uspeSnost metody se v zavislosti na

poctu komponent téméef neméni. Podrobné vysledky viz ptiloha 1.

Mahalanobisova vzdalenost (MD)

Metodou Mahalanobisovy vzdalenosti bylo dosazeno zhruba o4 % vyssi
uspésnosti nez u predeslé metody, a to 60,5 % pii vyuziti prvnich 240 PCA komponent.

Vysledky jsou zobrazeny na graful, ptipadné v podrobnych vysledcich viz ptiloha 2.
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Gaussian Mixture Models (GMM)

Pro klasifikaci metodou GMM bylo pouzito 240 prvnich PCA komponent,
protoze pravé tento pocet komponent mél v predchozi metod€ nejvySsi UspéSnost.
Nasledné byl otestovan vliv poctu pouzitych Gaussovych rozdéleni (mixtur) na
uspésnost metody. Nejvyssi UspéSnosti 66,13 % bylo dosazeno pro 2 mixtury.

Znazornéno v grafu 2 a v podrobnych vysledcich v ptiloze 3.

Linearni Support Vector Machine (SVM)

Pro metodu linearni Support Vector Machine bylo nutné zvolit regularizacni
parametr C. Hodnota tohoto parametru byla zvolena jako 0,0001, kde toto Cislo bylo
experimentalné zjisténo jako nejvhodnéjsi pro tuto ulohu. Nasledné byl klasifikator
SVM testovan pro 10 az 350 prvnich PCA komponent s krokem 10. Jak vyplyva
z grafu 1, nejvyssi dosazené Uspésnosti: 67,38 % bylo dosazeno pro prvnich 150 PCA

komponent. Podrobné vysledky viz ptiloha 4.
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Graf 1: Uspé&snost klasifikace pohlavi pomoci Euklidovské vzdalenosti,
Mahalanobisovy vzdalenosti a linearniho SVM v zavislosti na poctu prvnich n PCA

komponent (normalizovana norma)
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Graf 2: Uspésnost klasifikace pohlavi pomoci GMM v zavislosti na poctu Gaussovych
rozdéleni (mixtur) (normalizovana norma)

3.5.2 Frontalizovana norma obrazi (FN)
Euklidovska vzdalenost (ED)

Nejvyssi uspésnosti klasifikace pomoci metody Euklidovské vzdalenosti bylo
dosaZeno 62,38 % pii vyuziti prvnich 20 PCA komponent viz graf 3. Z grafu je také
ziejmé, ze uspéSnost se v zavislosti na poctu komponent, stejné jako v piipadé

normalizované normy, méni pouze minimalné. Podrobné vysledky viz ptiloha 5.

Mahalanobisova vzdalenost (MD)

Nejvyssi uspésnosti klasifikace pomoci metody Mahalanobisovy vzdalenosti bylo
dosazeno 61 % pii vyuziti prvnich 170 PCA komponent, zobrazeno na grafu 3.

Podrobné vysledky viz ptiloha 6.

Gaussian Mixture Models (GMM)

Pro klasifikaci metodou GMM bylo pouZito 170 prvnich PCA komponent, jelikoZ
pfedchozi metoda pro tento pocet komponent ziskala nejvy$si GspéSnost, a zaroven
nedochézelo k tak vysoké redukci dimenze jako u metody Euklidovské vzdalenosti.

Nasledné byl otestovan vliv poctu pouzitych Gaussovskych rozd€leni (mixtur) na
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uspésnost metody. Nejvyssi dosazena uspesnost byla 70,75 %, kterd odpovidala pouziti

4 Gaussovych rozdéleni (mixtur) viz graf 4 nebo v podrobnych vysledcich v ptiloze 7.

Linearni Support Vector Machine (SVM)

Pro metodu linearni Support Vector Machine byl stejné jako pro normalizovanou
normu zvolen regularizacni parametr C=0,0001. Nasledn¢ byl klasifikator SVM
testovan pro 10 az 350 prvnich PCA komponent s krokem 10. Nejvyssi dosazené
uspésnosti: 79,75 % bylo dosazeno pii pouziti pro prvnich 270 PCA komponent viz
graf 3. Podrobné vysledky viz ptiloha 8. Tento klasifikator tedy v celém experimentu
klasifikace pohlavi doséhl nejvyssi ispésnosti, a byl proto vyuzit pro klasifikaci pohlavi

ve webovém systému.
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Graf 3: Uspé&snost klasifikace pohlavi pomoci Euklidovské vzdalenosti,
Mahalanobisovy vzdalenosti a linearniho SVM v zavislosti na poc¢tu prvnich n PCA

komponent (frontalizovana norma)
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Graf 4: Uspé&snost klasifikace pohlavi pomoci GMM v zavislosti na poétu Gaussovych
rozdéleni (mixtur) (frontalizovdna norma)
3.5.3 Srovnani testovanych metod
Testovanim normalizované normy (NN) a frontalizované normy (FN) bylo
zjiSténo, Ze frontalizovana norma dosahuje v priméru o 5,8 % vyssi uspéSnosti a pfi
vyuziti klasifikaéni metody linedrni SVM bylo dosazeno dokonce o 12,4 % vyssi
uspésnosti nez pfi vyuziti normalizované normy. V nasledujici tabulce nalezneme

srovnani vSech testovanych metod pro klasifikaci pohlavi.

Tabulka 3: Srovnani testovanych metod klasifikace pohlavi

Pouzita metoda Usp&nost
NN+PCA+ED 56,8 %
NN+PCA+MD 60,5 %

NN+PCA+GMM 66,1 %

NN+PCA+SVM 67,4 %
FN+PCA+ED 62,4 %
FN+PCA+MD 61 %

FN+PCA+GMM 70,8 %

FN+PCA+SVM 79,8 %
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3.6 Klasifikace véku osoby z obrazu obliceje

Pro klasifikaci véku byla opét pouzita databaze obraziit UFGA (kapitola 3.1.2 ).
Z této databaze byly vytvofeny dva datasety pouze pro frontalizovanou normu obrazl
(dataset_ages_fn_train.ds adataset_ages fn_test.ds). Datasety pro normalizovanou
normu jiz vytvafeny nebyly, protoZe z predchoziho experimentu klasifikace pohlavi
bylo zjiSténo, ze pouziti frontalizované normy obrazi obliCeji je pro vSechny
klasifika¢ni metody vyhodné&j$i. Dataset dataset ages fn_train.ds byl v experimentech
pouzit pro trénovaci ¢ast algoritmii (PCA, GMM a linearni SVM). Pii trénovani bylo
pouzito 279 obrazi pro kazdou klasifikovanou tfidu. Klasifikovanymi tfidami bylo
8 v€kovych intervali: 0-3, 3-7, 7-14, 14-22, 22-34, 34-45, 45-56, 56-100. Pro testovani
bylo z datasetu dataset ages fn test.ds pouZzito 91 obrazli pro kazdou tfidu. Testovani
opét probihalo na obrazovych datech redukovanych metodou PCA, kde maximalni
pocet pouzitych PCA komponent byl 350. Test byl naprogramovan ve skriptu
test classification.py, kde na zacatku skriptu je nutné specifikovat dva vstupni datasety
(trénovaci a testovaci). Testovaci skript ani vystup skriptu se nelisi od skriptu pouzitého

pro testovani klasifikace pohlavi.

3.6.1 Euklidovska vzdalenost (ED)

Nejvyssi naméiené UspéSnosti klasifikace veéku pomoci metody Euklidovské
vzdalenosti bylo dosazeno 23,63 % pti vyuziti prvnich 200, 230, 310 PCA komponent,

jak je zobrazeno v grafu 5, nebo v podrobnych vysledcich viz ptiloha 9.

3.6.2 Mahalanobisova vzdalenost (MD)

Metodou Mahalanobisovy vzdélenosti bylo dosazeno uspéSnosti 26,1 % pfi
vyuziti prvnich 80 PCA komponent. Vysledky jsou zobrazeny na grafu 5, ptipadné
v podrobnych vysledcich v ptiloze 10.

3.6.3 Gaussian Mixture Models (GMM)

Pro klasifikaci metodou GMM bylo pouzito 80 prvnich PCA komponent, protoze
prave tento pocet komponent mél v predchozi metod€ nejvyssi tspésnost. Nasledné byl

otestovan vliv poc¢tu pouzitych Gaussovych rozdéleni (mixtur) na uspéSnost metody.
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Nejvyssi uspesnosti bylo dosazeno pro jednu mixturu: 32,28 %. Znazornéno na grafu 6

a v podrobnych vysledcich viz ptiloha 11.

3.6.4 Linearni Support Vector Machine (SVM)

Pro metodu linedrni Support Vector Machine byl opét zvolen regularizacni
parametr C=0,0001. Nasledn¢ byl klasifikdtor SVM stejné jako v piipadé klasifikace
pohlavi testovan pro 10 az 350 prvnich PCA komponent s krokem 10. Nejvyssi
dosazen¢ uspésnosti 34,48 % bylo dosazeno pii pouziti prvnich 130 PCA komponent
viz graf 5. Podrobné vysledky viz ptiloha 12. Pfi porovnani GspéSnosti testovanych
metod a graft jejich prabéht bylo zjisté€no, Ze klasifikator linearni SVM dosahuje pfi
klasifikaci obliceji vzdy nejvyssi uspésnosti (viz tabulka 3 a 4). Tento klasifikator byl

nasledné pouzit pro klasifikaci véku ve webovém systému.
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Graf 5: Uspé&$nost klasifikace véku pomoci Euklidovské vzdalenosti, Mahalanobisovy
vzdalenosti a linedrniho SVM v zavislosti na poc¢tu prvnich n PCA komponent

(frontalizovana norma)
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Graf 6: Uspé&snost klasifikace véku pomoci GMM v zévislosti na poétu Gaussovskych

rozdéleni (mixtur) (frontalizovana norma)

Tabulka 4: Srovnani testovanych metod klasifikace véku

Pouzita metoda Usp&nost
FN+PCA+ED 23,6 %
FN+PCA+MD 26,1 %

FN+PCA+GMM 32,3 %

FN+PCA+SVM 34,5 %

3.7 Klasifikace (identifikace) konkrétni osoby z obrazu obliceje

Pro otestovani klasifikace osob byla pouZita databaze obrazti LFW (viz kapitola
3.1.3). Z této databdze byl vytvotfen jeden dataset pro frontalizovanou normu obrazi
(dataset_people Ifw fn.ds). Dataset pro normalizovanou normu vzhledem k vysledkiim
uspésnosti u experimentd klasifikace pohlavi jiz vytvaren nebyl. Z datasetu byly pouzity
pouze osoby (tfidy), které obsahovaly mezi 10-300 obrazy (vzorky). Celkem bylo tedy

pro klasifikaci pouzito 84 osob (tiid), kde kazda tfida byla v datasetu reprezentovana

primérné 32 vzorky.

Dataset byl nasledné rozd€len na trénovaci a testovaci ¢ast. Pro trénovaci Cast

bylo zvoleno 80 % vzorkli apro testovani zbylych 20 % vzorki. Testovanym
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algoritmem byl v piipadé klasifikace osob pouze linedrni Support Vector Machine,
ktery, jak vyplynulo z piedeslych experimenttli, dosahuje pfti klasifikaci oblicejl nejvyssi
uspésnosti. Testovani probihalo na obrazovych datech redukovanych metodou PCA,
kde maximalni pocet pouzitych PCA komponent byl 550. Pivodn¢ byl horni limit poctu
PCA komponent zvolen 350 jako u ptedeslych uloh klasifikace, ale vzhledem k vyvoji
uspésnosti kiivky linedarniho SVM, byl tento limit vhodné zvysSen. Cely test byl
naprogramovan ve skriptu test classification_people.py, kde na zacatku skriptu je nutné
specifikovat vstupni dataset. Pfi béhu skriptu jsou vypisovany vysledné metriky
testovanych linearnich SVM a po dob&hnuti skriptu je vykreslen graf uspéSnosti

jednotlivych linedrnich SVM v zavislosti na poctu prvnich PCA komponent.

3.7.1 Linearni Support Vector Machine (SVM)

Pro klasifikaci osob pomoci linearniho SVM byl zvolen regulariza¢ni parametr
C=1x107, ktery byl experimentalné zjistén jako nejvhodné&jsi pro tuto ulohu. Nasledné
byl klasifikdtor SVM testovan pro 10 az 550 prvnich PCA komponent s krokem 10.
Vysledna kiivka uspé$nosti (viz graf 7) je velmi podobna priibéhu logaritmické funkce.
Nejvyssi uspéSnosti 86,62 % bylo dosazeno pii vyuziti 480, 520, 530, 540 prvnich PCA
komponent. Podrobné vysledky viz ptiloha 13.
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Graf 7: Uspé$nost klasifikace (identifikace) konkrétnich osob pomoci linearniho SVM

v zavislosti na poctu prvnich n PCA komponent (frontalizovand norma)
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3.8 Verifikace osob na zikladé dvou obrazu obliceje

Pro otestovani spésSnosti verifikace byly pouzity dvé databdze obrazi: UFGA
(viz kapitola 3.1.2 ) a databdze LFW (viz kapitola 3.1.3). Obrazy obou databazi byly
pouzity ve frontalizované norm¢. Z databaze UFGA byl vytvofen jeden dataset
anonymnich osob (dataset_anonymous people fn.ds). Z datasetu bylo pouzito 606
obrazli 202 rtiznych osob. Z téchto obrazli byly ziskany ptiznaky LARK a nasledné byl

pomoci téchto ptiznaki vytvoren vlastni prostor PCA (viz kapitola 1.3.1).

Z databaze LFW byl pouzit stejny dataset (dataset people lfw fn.ds) jako pro
ptipad klasifikace osob. Z tohoto datasetu bylo nac¢teno 38 tiid (osob), kde kazda tiida je
primérné reprezentovana 48 obrazy. Dataset je nasledné rozdélen na trénovaci
a testovaci €ast. Pro trénovaci ¢ast bylo pouzito 80 % vzorkl a pro testovani zbylych
20 % vzorku. Nasledné jsou vzorky pro trénovaci a testovaci ¢ast pfevedeny na vektory
deskriptort LARK, kde tyto vektory jsou projektovany do vySe zminéného vlastniho
prostoru PCA. Cely postup pievodu na ptiznaky LARK je popsan v kapitole 1.4.1.
Nasledné byla uloha verifikace pfevedena na ulohu klasifikace a jako klasifikator byl
vyuzit linearni SVM, ktery dosahuje v uspésnosti klasifikace obliceju nejlepSich

vysledk. Postup pfevodu ulohy je popsan v kapitole 1.4.2.

Cely test byl naprogramovan ve skriptu fest verification.py, kde na zacatku
skriptu je nutné specifikovat dva vstupni datasety. Pfi béhu skriptu jsou vypisovany
vysledné metriky testovanych linearnich SVM a po dobéhnuti skriptu je vykreslen graf
uspésnosti verifikace za pomoci linearnich SVM v zavislosti na poctu prvnich PCA

komponent.

3.8.1 Linearni Support Vector Machine (SVM)

Pro verifikaci osob pomoci linearntho SVM byl zvolen regularizacni parametr
C=0,005. Tento parametr byl experimentalné zjistén jako nejvhodnéjsi pro tuto ulohu.
Nasledné byl klasifikator SVM testovan pro 10 az 350 prvnich PCA komponent
s krokem 10. Vysledna zavislost klasifikace na poctu PCA komponent je zobrazena na

grafu 8. Nejvyssi Gspésnosti verifikace 77,74 % bylo dosazeno pii vyuziti 220 prvnich
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PCA komponent. Podrobné vysledky viz piiloha 14. Tato verifikatni metoda byla

nasledné vyuZzita pro feSeni ulohy verifikace ve webovém systému.
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Graf 8: Uspé&snost verifikace osob pomoci linearniho SVM v zavislosti na poétu

prvnich n PCA komponent (frontalizovana norma)
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4 Implementace webového systému

Soucasti této diplomové prace je systém umoznujici uzivateli rozpoznavat vlastni
obrazy s oblic¢eji osob. Prvnim krokem k tspé$Sné implementaci tohoto systému bylo

navrzeni databaze.

4.1 Navrh databaze

Pro ucely této prace byla vytvotena databaze s nazvem fapi, ktera, jak je uvedeno
v kapitole 2.1 , je typu MongoDB. V této databazi jsou ulozeny vSechny informace,

které systém pro svou funkci vyuziva:
* Informace o osobach, které¢ je mozné systémem rozpoznavat.
* Informace o obrazech reprezentujicich jednotlivé osoby.
* Informace o uzivatelich resp. administratorech systému.

V MongoDB je pro ulozeni dat vyuzito kolekci a dokument. Kolekce
v MongoDB lze ptirovnat k tabulce klasické relacni databaze. Kolekce v sob& uchovéava
jednotlivé dokumenty, které reprezentuji konkrétni zdznam. V MongoDB existuji dva
datové modely wuklddani dokumentli. Normalizovany datovy model vyuziva
k propojeni vice typt dokumentt reference. Tento model ma vyhodu vyssi prehlednosti
kolekei a jejich flexibility. Naopak nevyhodou tohoto modelu je vyssi slozitost pfi
vytvareni novych dokumenti a vyhledavani dokumentl pii vyuziti referenci. Druhym
datovym modelem je tzv. vkladajici model, kde pfimo v hlavnim dokumentu jsou
uloZeny 1 dalsi pod-dokumenty jiného typu. Pii Cteni je tedy postacujici nacist pouze
hlavni dokument a ihned jsou ziskany i1 vSechny pod-dokumenty, které tento dokument
obsahuje. Databaze systému vyuzivd kombinace zminénych modeli a pro ulozeni
informaci jsou pouzity tfi kolekce: people, peoplelmages a users. V kolekcich
MongoDB neni nutné ptredem specifikovat datové typy atributd jednotlivych
ukladanych dokumentl. Datovy typ je implicitn€ nastaven az podle pravé ukladanych

dat.
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4.1.1 Kolekce people

V této kolekcei jsou ulozeny informace o jednotlivych osobach, které je mozné
systémem rozpoznavat. Kazdy vytvoreny dokument v této kolekci obsahuje nasledujici

atributy:

_id — identifikator dokumentu (Objectld)

* name —jméno a piijmeni osoby

* dateofBirth — datum narozeni osoby (pokud neni znamo, je zde ulozeno null)
* gender — pohlavi osoby (pokud neni znamo, je zde ulozeno null)

4.1.2 Kolekce peoplelmages

Tato kolekce uchovdva dokumenty s informacemi o obrazech oblicejt, které
reprezentuji jednotlivé osoby v kolekci people. Systém tyto obrazy nasledné vyuZiva

pro natrénovani klasifikatoru osob. Atributy dokumentt v této kolekci jsou nasledujici:
* _id — identifikator dokumentu (Objectld)
* people id — identifikator (Objectld) dokumentu people, kterému obraz nalezi
* url—URL adresa, ze které byl obraz stazen nebo hodnota null
* path — cesta k obrazu v souborovém systému

* roi — objekt specifikujici detekovanou obdélnikovou oblast v obraze obsahujici

oblicej pomoci atributli objektu (x, y, width, height)
* landMarks — pole 68 bodu specifikujici landmarky oblic¢eje (viz obr. 10)

4.1.3 Kolekce users

Kolekce users uchovava piihlaSovaci informace o administratorech systému, tedy
o uzivatelich, ktefi maji moZnost spravovat systémem rozpoznavané osoby. Jednotlivé

dokumenty kolekce maji nésledujici atributy:
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* _id — identifikator dokumentu (Objectld)
* username — uzivatelské jméno
* password — zaSifrované heslo uzivatele Sifrou SHA-256

Na nasledujicim ptikladu (obr. 12) je zndzornéno vyuziti obou datovych modelt
MongoDB v databazi fapi. Normalizovany datovy model je pouzit pro vazbu mezi
dokumenty kolekci people a peoplelmages. Pro vytvoreni této vazby je vyuzit referujici
atribut people_id kolekce peoplelmages, ktery odkazuje na piisluSnou osobu v kolekci
people. Vkladajici datovy model je vyuzit pro uloZeni atributh roi alandMarks

v dokumentech kolekce peoplelmages.

people dokument peoplelmages dokument
r {
_id: Objectld("56d484d1bBe73013629dcf85"). €| _id: Objectld("56cece3bB25dedcEfif27264"),
name: "Vaclav Klaus”, ~77=-# people_id: Objectld{"56d484d1b8e73013629dcf85"),
dateOfBirth: 1SODate("1941-06-19T00:00:00Z"),, url: "http://i-telegra...cjpg”,
gender : "male” path: "people/56cece3b825dedcBf0f27264/17 jpg”,
H roi - {
130, yo 44,
width: 155, height: 155
b
landMarks : [ [157, 102], [184. 119], ... [213, 164]]
!

Obr. 12: Ukézka vyuziti datovych modell v systémové databazi

4.2 Aplikace webového serveru — backend

Aplikace webového serveru je zaloZena na platformé Node.js a naprogramovana
v jazyku JavaScript. Poskytuje celému systému, jak bylo zminéno v kapitole 2.2 , dvé
dalezité funkcionality. Poskytuje webové API, které zastavd funkci systémového
backendu. V druhé ftadé klientovi dodava statickou HTMLS5 webovou aplikaci
(frontend), ktera klientovi poskytuje grafické rozhrani a funkce pro komunikaci

s backendem.

Node.js aplikace webového serveru byla nazvéna fapi. Ztohoto diivodu byla
aplikace umisténa do stejnojmenného hlavniho adreséie fapi, kde byly pro aplikaci

vytvoreny nasledujici podadresare:
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* include — adresat obsahujici pomocné vytvofené moduly (config.js

a functions.js)

* public — adresat obsahujici veskerd vefejné dostupnd staticka data frontendu

(HTML, JS, CSS, ...) a také adresaf s obrazy rozpoznavanych osob
* node_modules — adresar obsahujici nainstalované moduly aplikace

Déle byl v hlavnim adresaii vytvoifen soubor package.json, ktery obsahuje
dilezité informace o aplikaci a o jejich pottebnych zéavislostech. Diky tomuto souboru
je napt. mozné provést instalaci vSech zavislosti pomoci jediného ptikazu balickovaciho

manazeru NPM (npm install .).

Nasledné byl vytvofen hlavni spoustéci skript — app.js. V tomto skriptu je

nadefinovana veskera funkcionalita aplikace.

4.2.1 Popis funkcionality Node.js aplikace

Po spusténi aplikace app.js je provedeno nasledujici. Nejdiive je do pfislusnych
proménnych nacteno 19 moduli pomoci piikazu require. Prvni dva moduly jsou
z podadresate include, a to: config a functions. Config obsahuje konfiguracni parametry
aplikace jako ptihlasovaci Udaje k databazi, port, na kterém bézi HTTP server nebo
cestu k adresati public. Modul functions obsahuje pomocné funkce napft. pro zajisténi,
ze adresar pro ukladani fotek existuje, nebo pro ovéteni, zdali je uzivatel ptihlasen.
Moduly image-type a validator jsou pro moznost kontroly a validace vstupii od klienta.
Dalsi moduly fs a path obsahuji metody pro praci se souborovym systémem. Modul
opencv zase umoziuje praci sobrazem amodul sync dava aplikaci moznost
synchronniho zpracovani asynchronni metody. Modul zerorpc obsahuje metody pro
pfipojeni k serveru RPC serveru (ZeroRPC). Modul mongodb umoZiuje praci
s databazi. Moduly express, http a express-session a body-parser jsou urCeny pro
vytvoteni HTTP serveru a zpracovani ptichozich pozadavkt. Modul request umoziuje
vytvofit webovy pozadavek na jiny server (napf. stahnout soubor z URL). Modul multer
umoznuje zpracovavat ptichozi nahrani souboru a modul crypfo obsahuje metody pro

Sifrovani nebo deSifrovani (pouzito pro zaSifrovani hesla). Poslednimi nacitanymi
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moduly jsou passport a passport-local, ty v aplikaci usnadiuji vytvofit ptihlaSeni

uzivatele.

Po nacteni téchto modulii jsou inicializovany dalSi pomocné prosttedky a je
vytvofen HTTP server, ktery naslouchd na definovaném portu (80). V dalsim kroku je
vytvofeno statické smérovani do adresaie public, diky kterému klient mize pfistupovat
ke statickym souborim poskytované HTMLS aplikace a ptipadné také k obraztim osob.
Nasledné je vytvofeno piipojeni do databdze ataké je vytvofena strategie pro
piihlaSovani uzivateli. Dale je vytvoieno pfipojeni na RPC server, ktery v této praci
poskytuje metody pro rozpoznani oblic¢ejli v obraze (viz kapitola 4.3.3 ). Nasledné je
nadefinovana funkcionalita jednotlivych HTTP metod webového API viz nasledujici

tabulka.

Tabulka 5: Popis metod vytvoireného webového API

Cesta (nazev) HTTP Popis funkcionality
metoda
/login POST |Metoda umoziuje ptihlaseni do systému pomoci
uzivatelského jména a hesla.
/logout GET |Metoda umoznuje odhlaseni pravé piithlaSené¢ho
uzivatele
/user GET | Vraci informaci, zdali je uZivatel ptihlaSen ¢i
nikoliv. V ptipad¢ Ze ano, vraci jeho uZivatelské
jméno.
/user/password POST |Umoziuje zménu hesla prave piihlaSeného
uzivatele.
/detection POST |Metoda ve vstupnim obrazu zakédovaném

Base64 rozpoznava obliceje. Vraci pole objekti
kde kazdy objekt mé nasledujici vlastnosti
o nalezeném obliceji:
* x— X soufadnice levého horniho rohu
detekované oblasti obliceje
* y—Y soufadnice levého horniho rohu
detekované oblasti obliceje
* width — sitka detekované oblasti obliceje
* height — vyska detekované oblasti obliceje
* landmarks — pole 68 bodu predikujicich
landmarky obli¢eje (viz obr. 10)
» gender — klasifikované pohlavi
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Cesta (nazev) HTTP Popis funkcionality
metoda

* age — klasifikovany vékovy interval
* person — objekt s atributy o klasifikované
osobé
Obliceje jsou v obraze rozpoznavany pomoci
volani metody detection RPC serveru.

/detection/url POST |Metoda v obraze specifikovanym URL adresou
detekuje a klasifikuje obliceje. Vraci pole
objekti, kde kazdy objekt ma stejné vlastnosti

o obliceji jako v ptfedchozi metod¢€. Obliceje jsou
v obrazu opét rozpoznavany pomoci volani
metody detection RPC serveru.

/verification/url POST | Verifikuje, zdali se na dvou obrazech oblicejt,
které jsou specifikovany URL adresami, nachazi
stejnd osoba. Verifikace v métodé probiha
pomoci volani metody verification RPC serveru.

/reload GET |Nacte obraz z URL adresy a poskytne ho pod
doménou serveru, kvilli odstranéni problému
CORS (Cross-origin resource sharing).

/people GET |Metoda vraci pole objektl reprezentujici osoby,
které je mozné systémem rozpoznavat. Kazdy
objekt ma nasledujici atributy:
* _id — identifikator
* name —jméno a piijmeni osoby
* dateofBirth — datum narozeni osoby
(pokud neni zndmo tak null)
* gender — pohlavi osoby (pokud neni
znamo tak null)

/people POST |Vytvofi v systému novou osobu pro rozpoznani
(dokument v kolekci people). Vstupem jsou data
z formulare obsahujici pole pro jméno a piijmeni
(name), datum narozeni (date) a pohlavi osoby
(gender). V zavorkéch jsou nazvy jednotlivych
poli.

/people/:id GET | Ziské informace a obrazy osoby specifikované
parametrem :id. Tento parametr je roven atributu
_id osoby v kolekci people.
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Cesta (nazev) HTTP Popis funkcionality
metoda
/people/image GET |Metoda vraci informaci o pfifazeni obrazu

specifikovaného URL né&jaké systémem
rozpoznavané osobég. V pfipad¢, Ze obraz je
pfitfazen né¢jaké z osob, vraci v atributu people_id
identifikator osoby z kolekce people. Jinak vraci
null.

/people/:id/image/url POST |Ulozi obraz specifikovany URL adresou a vytvofi
novy dokument v kolekci peoplelmages.
Referujici atribut people id nastavi na :id.

/people/:id/image/upload| POST |Ulozi formulafem nahravany obraz a vytvori
novy dokument v kolekci peoplelmages.
Referujici atribut people id nastavi na :id.

/people/:id/image/:iid | DELETE |Smaze konkrétni obraz a dokument z kolekce
peoplelmages. Parametr :id je _id z kolekce
people a parametr :iid je _id dokumentu

v kolekci peoplelmages.

Tucné jsou v tabulce zvyraznény ty metody, které jsou piistupné bez piihlaseni
uzivatele. Ostatni metody jsou pfistupné az po UspéSném piihladSeni uzivatele pomoci
metody /login. S vyjimkou metody /reload vSechny vraceji odpovéd’ ve formatu JSON
tak, aby byly jednoduSe zpracovatelné HTMLS5 aplikaci. Vstupni data kazdé metody
jsou nejdiive validovana a v ptipad¢ Spatn¢ zadanych dat je vracena chyba ve formatu
JSON. Metody /people/:id/image/url a /people/:id/image/upload vkladaji obrazy
obliceju do adresate public/people/{ id osoby}/.

4.2.2 Spusténi aplikace webového serveru
Spusténi aplikace webového serveru probiha nasledovné. Nejdiive je spustén
termindl nebo piikazovy taddek v hlavnim adresari aplikace fapi. Déle je aplikace

spusténa piikazem: ,,node . “.
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4.3 Metody rozpoznani obrazu — RPC server

Pro ucely rozpoznani obrazu — detekce, klasifikace a verifikace byl v jazyce
Python naprogramovan skript vytvarejici RPC server, se kterym dokaze komunikovat
aplikace webového serveru. Skript RPC serveru byl naprogramovan do souboru

my_detector.py. Pro vytvofeni RPC serveru je vyuzito knihovny ZeroRPC.

Na zacatku skriptu jsou provedeny importy pouzitych knihoven jako jsou:

zerorpc, dlib, sklearn apod.

4.3.1 Trida CORE

Nasledné¢ je nadefinovana tfida CORE obsahujici 5 metod. Metoda
init_gender recognition slouzi pro vytvoreni prostoru PCA a natrénovani klasifikatoru
pro rozpoznani pohlavi. Jako klasifikator byl pouzit linearni SVM, ktery dosahl
uspésSnosti 79,75 % (viz kapitola 3.5.2 ). Metoda init_ages recognition slouzi pro
vytvoreni prostoru PCA a natrénovani klasifikatoru pro rozpoznani vékovych intervali.
Byl pouzit linearni SVM, ktery dosahl uspéSnosti 34,48 % (viz 3.6.4 ). Metoda
init_people_recognition slouzi pro vytvoieni PCA prostoru a natrénovani klasifikatoru
osob. Tato metoda vyuziva testované¢ho linearntho SVM z kapitoly 3.7.1 . Pro
natrénovani ale vyuziva systémovy dataset (viz kapitola  4.3.5 ). Metoda
init verification inicializuje klasifikator pro verifikaci osob. Metoda implementuje
pfesnou podobu klasifikatoru z kapitoly 3.8 . Metoda frontalize umozituje vytvofit
frontalizovanou normu obrazl obliceje (viz kapitola 3.4 ). V konstruktoru této tfidy
jsou volany vSechny 4 inicializacni metody a pii vytvoreni instance tfidy CORE jsou

tedy inicializovany vSechny potiebné klasifikatory.

4.3.2 Trida API

API je dalsi definovanou tfidou ve skriptu. Tato tfida obsahuje metody, které bude
RPC server poskytovat. Obsahuje tedy pouze metody detection, verification
a konstruktor. V konstruktoru t¥idy je vytvotfena instance tfidy CORE, ktera je uloZena
do proménné self CORE tak, aby bylo mozné vyuzivat jeji klasifikdtory a metodu

frontalize.
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Metoda detection

V métod¢€ detection jsou ve vstupnim obraze pomoci detekce HOG detekovany
vSechny obliceje (za pomoci knihovny Dlib, viz kapitola 1.2.2 ). Pro kazdy detekovany
oblicej jsou ziskany landmarky, nasledné je vytvotrena jeho frontalizovand norma, ktera
je po transformaci do pfislusného prostoru PCA vstupem klasifikatoru pohlavi, véku
a osob. Metoda detection nakonec vraci ve formatu JSON pole objektl popisujici

jednotlivé detekované obliceje s nasledujicimi atributy:
* rect — pole obsahujici souradnice obdélniku opisujici detekovany oblicej
* landmarks — pole 68 bodl predikujicich landmarky obliceje
* gender — predikované pohlavi osoby
* age — predikovany vékovy interval
* people id— id predikované osoby

Metoda verification

Metod¢ verification jsou vstupem dva obrazy. V obou obrazech jsou nejprve
detekovany obliceje pomoci detekce HOG knihovny Dlib. Pokud na nékterém z obrazti
detektor detekuje vice ¢1 méné nez jeden oblicej, metoda verification okamzité vraci
hodnotu Nomne. Pokud se ale v kazdém z nich nachéazi pravé jeden oblicej, algoritmus
pokracuje predikci landmarkl a pfevedenim obrazli na frontalizovanou normu.
Nasledn€ jsou oba obrazy transformovany do prostoru pifiznaki LARK a déle
projektovany do prostoru PCA a normovany. Cely postup je popsan v kapitole 1.4.1 .
Nasleduje vytvoreni absolutniho rozdilu mezi obéma ziskanymi vektory (podle vzorce
1.4). Takto vznikly rozdil je vstupem klasifikatoru verifikace. V piipadé, ze klasifikator
predikuje, Ze se jednd o stejné osoby, tak metoda verification vraci hodnotu 1,

v opa¢ném piipad¢ vraci hodnotu 0.

4.3.3 Vytvoreni RPC serveru

Po definici tfid je nasledujicim koédem vytvofen a spuStén ZeroRPC server na

portu 4242, ktery piebira metody tiidy 4PI.
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s = zerorpc.Server (API (), pool size=2)
s.bind ("tcp://0.0.0.0:4242")
s.run ()

4.3.4 Spusténi skriptu RPC serveru
Spusténi Python skriptu poté probiha nasledovné. Nejdiive je spustén terminal
nebo ptikazovy ftadek v adresafi obsahujicim skript my detector.py a potiebné

knihovny. Nasledujicim ptikazem je spustén skript a tedy ZeroRPC server:

python my detector.py

4.3.5 Vytvareni systémového datasetu

Systémovy dataset (dataset people system.ds) je dataset vytvoieny ze vSech
obrazi osob, které se v systému nachdzi. Obrazy osob jsou uloZeny v adresari
public/people/. Systémovy dataset je vytvafen pomoci hromadného predzpracovani
obrazli z kapitoly 3.4.1 pomoci skriptu dataset improved.py. Skript je nastaven tak,
aby vytvareny dataset mél nazev dataset people system.ds abyl vytvoren pro
frontalizovanou normu obrazl. Tento skript byl automaticky spoustén jednou denné

pomoci nastroje pro planovani uloh Cron.

4.4 HTML 5 webova aplikace — frontend

Tato aplikace poskytuje koncovému uzivateli grafické rozhrani, diky kterému
mize uzivatel pohodiné vyuzivat metod webového API poskytovanych backendem.
Tato aplikace je uzivateli dostupna pies libovolny webovy prohlize¢ na hlavni URL

webového serveru (/) a ma nasledujici adresafovou strukturu:

* index.html —hlavni HTML spoustéci soubor

css — obsahuje soubory kaskadovych styltit CSS definujicich vzhled rozhrani

Jjs — obsahuje vSechny JavaScript knihovny a soubor app.js s kodem aplikace

fonts — obsahuje pomocné fonty

* images — obsahuje pomocné obrazy aplikace (ikony)
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4.4.1 Hlavni spoustéci soubor index.html

Tento soubor je vstupnim bodem celé¢ aplikace. Sekce head tohoto souboru

obsahuje nejdiive definice o kodovani a Skéalovatelnosti aplikace (kvili responzivitg).

Dale obsahuje veskeré definice CSS styla, které zajist'uji vysledny vzhled rozhrani.

V sekci body je obsazen staticky HTML kod vsech obrazovek aplikace

a formuléfa. Elementy div obsahujici obrazovky jednotlivych moznosti aplikace jsou ve

vychozim stavu skryty pomoci CSS a zobrazovany JavaScriptem az v ptipad¢ potieby.

Na konci sekce body jsou umistény importy knihoven jazyka JavaScript:

jQuery — rychlé a obsahla knihovna, ktera usnadnuje praci s jazykem JavaScript
jCanvas — vyuzita pro zjednoduseni prace s HTMLS5 elementem canvas

jQuery BBQ - wuzitecnd knihovna pro moznost obsluhy historie prohlizeni

a praci s hash ¢asti URL adresy

jQuery Double Tap — knihovna ptidavd moznost vyuziti udalosti dvojitého
doteku na dotykovych displejich

vvvvv

jako dialogové okno apod.

Datepicker for Bootstrap — u formuldfového prvku pro datum piidava moznost

vybéru data za pomoci kalendaie
Bootbox.js — pro jednoduché vytvareni Bootstrap dialogovych oken

Naposledy je naimportovan hlavni soubor aplikace — app.js.

4.4.2 Soubor aplikace app.js

Aplikacni soubor app.js je naprogramovan v jazyce JavaScript a obsahuje logiku

fizeni celé aplikace. Zakladem této aplikace je hlavni anonymni funkce, ve které je

nadefinovano 13 proménnych a 27 anonymnich funkci. VétSina z téchto funkci jsou

takzvané callbacky, coz znamend, Ze jsou pouzity jako funkce, které se provedou pii

vzniku n¢jaké udélosti, napi. klepnuti na tlacitko nebo odeslani formulare. Jednou
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z téchto callbackovych funkci je app.init, ktera je volana ve chvili, kdy je cely

dokument zcela nacten. Tato funkce ma za ukol inicializovat celou aplikaci:
* nacist dalezité prvky HTML dokumentu do proménnych,

» zjistit, zda je uzivatel pfihlaSen, a podle toho mu umoznit spradvné moznosti

rozhrani,
* zobrazit spravnou obrazovku aplikace a piifadit callback funkce udalostem.

Dal$im typem funkci definovanych v hlavni anonymni funkci jsou funkce
pomocné. Tyto jsou definovany kvili vyssi piehlednosti kodu a patfi mezi né napf.
app.alert, ktera uzivateli na urcitou dobu zobrazi hlasku. Ne&které funkce napft.
piihlaSeni, rozpoznani oblicejli v obraze apod. vyuzivéji komunikace s webovym API,
které poskytuje webovy server systému (backend). Tato komunikace probihd pomoci
volani AJAX, kterd probihaji asynchronné na pozadi aplikace a dovoluji tak uZzivateli
pracovat s aplikaci i pfi jejich priab&hu. Pribéh AJAX volani je v aplikaci signalizovan
pomoci otacivého kolecka, které je zobrazeno uprostfed obrazovky. Po uspé€sném ci
neuspéSném dokonceni pozadavku volani jsou backendem vracena data a je proveden
urity callback specifikovany anonymni funkci. Na nasledujicim piikladu je AJAX

volani pro prihlaseni uzivatele. Za znaky ,,//“ je uveden komentat jednotlivych fadk.

S.ajax ({
type: "POST", //definice HTTP metody
url: "/login", //definice cesty (nédzvu) API metody

data: $(e.target) .serialize(), //odesilanad data
success: function (data) { //callback funkce
v pripadé UGspésného volani
app.alert('success', "You have been successfully
logged in.", 1500); //zobrazeni hlasky o Uspésném
prihlaseni
app.login(data.username); //zavolani funkce pro
obsluhu ptrihlaseni
b
error: function (xhr) { //callback funkce v pripadé
netuspéchu voléani
app.alert ('danger', xhr.responseJSON.error, 1500);
//zobrazeni hla3ky o nelspé&iném prihlaseni
}
1)
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4.4.3 Vyuziti elementu canvas

Ve webovém rozhrani je pro vykreslovani rozpozndvaného obrazu vyuzivano
HTMLS elementu canvas (platno), ktery v HTMLS umoziiuje dynamické kresleni
a praci obrazem. Tento element umoZziiuje do obrazu ptidavat vrstvy, vykreslovat ¢ary,
obrazy, text apod. Kresleni ve vrstvach je v aplikaci vyuzito po usp€$ném rozpoznani

obliceju viz kapitola 4.4.4.

4.4.4 Moznosti webové aplikace
Webova aplikace nabizi dvé kategorie moZnosti, a to — moZnosti pfistupné bez
piihlaSeni uzivatele (vefejn¢) a moznosti piistupné pouze po piihlaseni.
Moznosti neprihlaSeného uzivatele

Bez ptihlaSeni ma uzivatel v hlavnim menu zobrazeny 3 polozky: Image interface,

Persons a Login. Po klepnuti na ptisluSnou polozku je zobrazena piisluSna obrazovka ¢i

formulat. Vychozi obrazovkou aplikace je Image interface viz nésledujici obrazek.

Image interface
® Load an image ...
@ Load from URL

2 Face detection

X Clear image

*® Clear detection

Obr. 13: Zakladni rozhrani HTMLS aplikace s rozpozndnym obrazem obliceje

V této obrazovce miize uzivatel pomoci tlacitek Load an image a Load from URL
nacist obraz typu JPEG ze souboru v pocitaci resp. z URL adresy. Po GspéSném nacteni
je obraz zobrazen v canvasu umisténém v pravé Casti obrazovky (v pfipadé verze pro
chytré telefony je canvas umistén nize pod tlacitky). Nasledné tlaCitky 90° a -90° miize
uzivatel otacet obrazem v canvasu o 90° doprava ¢i doleva. Pomoci tlacitka Clear

image je cely obsah canvasu nendvratné smazan. Zelené tlalitko Face detection je
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ureno pro rozpoznani obliCeji v obrazu z canvasu, tedy pro detekci a klasifikaci
pohlavi, v€kového intervalu arozpozndvanych osob. Po stisku tladitka je obraz
z canvasu rozpoznan metodou webového API a po dokonceni pozadavku je v canvasu
u kazdého rozpoznaného obli¢eje vykreslena v nové vrstvé: ikona symbolizujici
pohlavi, textovy popisek vékového intervalu a predikované landmarky. Tyto landmarky
jsou po skupinach spojeny kiivkou a vykresleny rizovou (zZena) nebo modrou (muz)
barvou. Po najeti mysi (pfip. doteku na chytrém telefonu) na oblast rozpoznaného
obliCeje je zobrazen ramecek zobrazujici klasifikovanou osobu. Ukéazka vysledku

rozpoznani oblic¢eji aplikaci je na obr. 14.

X Clear detection

Predicted person

auics

Name: Jennifer Lopez
_id: 56d716b7590155078ebalfoe

Obr. 14: Ukézka rozpoznani oblicejd HTMLS aplikaci
Posledni tlacitko Clear detection je urceno k odstranéni vrstvy zobrazujici detekci,

nacteny obraz v canvasu zistane.

Dalsi obrazovkou aplikace je Persons, v t€ je zobrazen abecedné¢ sefazeny seznam

rozpoznavanych osob v systému viz piiloha 15.

Stiskem polozky Login v menu je zobrazen formuléi pro ptihlaseni v dialogovém

okné. Ukazka dialogového okna ptihlaseni je zobrazena v piiloze 16.

Moznosti prihlaseného uzivatele

Ptihlaseny uzivatel ma v hlavnim menu zobrazeny navic dvé polozky — Change
password a New person. Polozka Login je nahrazena poloZzkou Logout se jménem

pfihlaSeného uzivatele v hranatych zavorkach. Stiskem této polozky dojde k odhlaseni
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uzivatele. Klepnutim na polozku Change password je v dialogovém okné zobrazen
formuldf pro zménu hesla. Po sprdvném vyplnéni prvkd a odeslani formulafe je
uzivateli zobrazena hlaSka o uspé$né zméné piihlasovaciho hesla. Vzhled formuléfe je
k nahlédnuti v pfiloze 18. Na obrazovce New person se nachazi formulaf pro vytvoreni
nové rozpoznavané osoby v systému. Pro vytvofeni osoby je nutné zadat jeji jméno,
datum narozeni a pohlavi. Po odeslani vyplnéného formuléfe je zobrazena hlaSka

o vytvofeni nové osoby (obrazovka viz ptiloha 17).

Na obrazovce Persons ma piihlaseny uzivatel moznost klepnutim na jméno osoby
zobrazit jeji detail. V tomto detailu (viz obr. 15) jsou zobrazeny obrazy osoby a dalsi
moznosti, které 1ze pro osobu provadét jsou specifikovany barevnymi tlacitky. Zelené
tlac¢itko Upload an image zobrazi dialog pro vybér souboru JPEG z pocitace. Po vybéru
je soubor nahran na backend metodou webového API a po uspéSném zpracovani je
zobrazena hlaska o pfifazeni obrazu dané osobé. Pomoci Cerveného tlacitka Remove

selected, dojde ke smazani pfedem oznacenych obrazl. Tyto obrazy lze oznacit pomoci

klepnuti.

Jennifer Aniston

<. | IS RS

Obr. 15: Ukazka obrazovky detailu osoby

Tlacitkem Search images je zobrazena obrazovka (viz obr. 16), kterd umoznuje
pomoci Google JSON Custom Search API chytfe vyhledavat obrazy pro osobu na

internetu. Nejdiive je ve formulafi specifikovan hledany dotaz (nej¢asteji jméno osoby)
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aindex prvniho vysledku pro vraceni (ve vychozim stavu 1). Nasledn€¢ je pomoci
modrého tlacitka Search.. prohledan internet pro 10 nasledujicich vysledkii po
specifikovaném indexu. Z téchto vysledkii jsou pouzitelné obrazy zobrazeny v pravé
Casti rozhrani. Nasledné je mozné obrazy oznacit (zelenda) ¢i odznacit (Cervend)
klepnutim na pfisluSny obraz. Dvojitym klepnutim na obraz je tento vybran jako vzor
a nasledné je verifikovan ke vSem ostatnim zobrazenym obraziim. V piipadé Gspésné
verifikace je obraz automaticky oznaCen. TlaCitkem Assign selected images jsou

vybrané obrazy prifazeny osobé a nahrany do systému. Klepnutim na tlac¢itko Clean

results jsou vysledky vyhleddvani smazany a index vyhledavani je nastaven na ¢islo 1.

Search new images for: Jennifer Aniston

Search query Search results

Jennifer Aniston

Start at

11

Q search .

® Assign selected images

Obr. 16: Ukazka obrazovky HTMLS aplikace pro vyhled4dvani obrazli osoby na
internetu
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5 Zavér

V ramci této diplomové prace byly navrzeny a otestovany metody detekce,
klasifikace a verifikace obli¢eji v obraze. K otestovani byly postupné pouzity tfi rizné
obrazové databaze oblicejl, kde obrazy z téchto databazi byly zachyceny v realném
zivoté¢ za rGznych podminek. Pro detekci byla otestovana metoda na zakladé¢ Haar
pfiznakl s vyuzitim boostovaci metody AdaBoost, ktera dosahla ptesnosti 93,70 %.
Druhou otestovanou metodou byla detekce vyuzivajici Histogramii orientovanych
gradientll, kterd dosdhla o néco vyssi presnosti 96,30 %. V tloze klasifikace obliceji
byla nejdiive vytvofena normalizovand a frontalizovand norma obrazovych dat
a nasledné byla vyuzita metoda PCA pro redukci dimenze dat. Déle byly provedeny
testy uspésnosti klasifikace pohlavi, vékovych intervalii a rozpoznavanych osob. Pro
klasifikaci pohlavi byly na obou obrazovych norméch vyzkouSeny metody Euklidovské
vzdalenosti, Mahalanobisovy vzdalenosti, GMM a linedrniho SVM. Nejvyssi uspé$nosti
79,75 % bylo dosazeno pii vyuziti frontalizovanych dat a metody linearni SVM. Dale
bylo zjisténo, ze frontalizovand norma dat dosahuje pro vSechny metody vyssi
uspésnosti, proto byla v dalSich testech uvazovana pouze tato norma. V klasifikaci
vékovych intervalli byly testovany stejné metody jako v piipad¢ klasifikace veéku
anejvyssi dosazené uspésnosti 34,5 % opét dosahl linearni SVM. U Kklasifikace
rozpoznavanych osob jiz byla testovana pouze metoda linearni SVM a dosahla
uspésnosti az 86,62 %. Pro ulohu verifikace bylo vyuZzito pfiznakli LARK, redukce
dimenze PCA a nasledné pfevodu na klasifika¢ni tlohu feSenou linedrnim SVM. Toto

feSeni pfineslo Uspésnost verifikace 77,74 %.

Nésledné¢ byl navrzen moderni webovy systém pracujici s technologiemi
HTMLS5, Node.js, MongoDB atp. Tento webovy systém uzivatelim umoznuje
rozpoznavat vlastni obrazy s obliceji osob a vyuziva pfitom vySe zminénych metod,
které v experimentech dosahly nejvyssi tispésnosti. Po ptihlaSeni do webového systému

ma uzivatel moznost spravovat systémem rozpoznavané osoby a obrazy jejich oblicej.
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Obsah prilozeného DVD

* diplomova_prace 2016 Bumba Martin.pdf — text diplomové prace ve formatu
PDF

» test skripty — adresar obsahuje vSechny Python skripty pouzité pro testovani

metod (neobsahuje testovaci datasety)

* fapi — adresar obsahuje:
o aplikaci webového serveru Node.js (bez nainstalovanych Node.js modulit)
© soubor ctime.txt s instrukcemi pro instalaci a spusténi aplikace

* rpc_server — adresai obsahuje Python skript RPC serveru (my_detector.py)

a jeho zavislosti
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Ptiloha 1: Tabulka vysledk klasifikace pohlavi pomoci Euklidovské vzdalenosti
v zavislosti na poctu PCA komponent (normalizovand norma)

Pocet PCA komponent | Uspésnost | P (piesnost) | R (tipInost) | Fi-skére
10 54.375 54.617 51.750 53.145
20 56.500 56.599 55.750 56.171
30 55.500 55.584 54.750 55.164
40 54.875 54 887 54.750 54.819
50 54.625 54.707 53.750 54.224
60 55.000 55.181 53.250 54.198
70 54.875 55.118 52.500 53.777
80 55.625 55.937 53.000 54.429
90 55.500 55.851 52.500 54.124
100 55.375 55.733 52.250 53.935
110 55.875 56.233 53.000 54.569
120 55.125 55.438 52.250 53.797
130 55.500 55.820 52.750 54.242
140 55.625 56.000 52.500 54.194
150 55.875 56.267 52.750 54.452
160 56.250 56.684 53.000 54.780
170 56.125 56.568 52.750 54.592
180 56.000 56.486 52.250 54.286
190 56.000 56.522 52.000 54.167
200 56.250 56.757 52.500 54.545
210 56.500 57.065 52.500 54.688
220 56.500 57.065 52.500 54.688
230 56.250 56.793 52.250 54.427
240 56.375 56.948 52.250 54.498
250 56.125 56.712 51.750 54118
260 56.125 56.712 51.750 54118
270 56.250 56.831 52.000 54.308
280 56.250 56.868 51.750 54.188
290 56.250 56.868 51.750 54.188
300 56.625 57.260 52.250 54.641
310 56.625 57.260 52.250 54.641
320 56.750 57.418 52.250 54.712
330 56.750 57.418 52.250 54.712
340 56.750 57.418 52.250 54.712
350 56.750 57.418 52.250 54.712
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Ptiloha 2: Tabulka vysledki klasifikace pohlavi pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti
v zavislosti na poctu PCA komponent (normalizovand norma)

Pocet PCA komponent | Uspé&nost | P (piesnost) | R (iplnost) | Fi-skore
10 53.875 52.886 71.000 60.619
20 56.375 55.090 69.000 61.265
30 57.375 55.960 69.250 61.899
40 54.625 53.737 66.500 59.441
50 56.250 54.883 70.250 61.623
60 55.625 54.420 69.250 60.946
70 56.500 54.906 72.750 62.581
80 56.750 55.233 71.250 62.227
90 56.625 55.206 70.250 61.826
100 58.000 56.400 70.500 62.667
110 56.875 55.446 70.000 61.878
120 57.500 55.952 70.500 62.389
130 57.625 56.016 71.000 62.624
140 56.875 55.403 70.500 62.046
150 57.750 56.126 71.000 62.693
160 57.750 56.078 71.500 62.857
170 58.875 57.002 72.250 63.727
180 59.000 56.977 73.500 64.192
190 58.625 56.751 72.500 63.666
200 59.000 57.031 73.000 64.035
210 59.875 57.791 73.250 64.609
220 59.750 57.800 72.250 64.222
230 59.625 57.715 72.000 64.071
240 60.500 58.434 72.750 64.811
250 60.250 58.266 72.250 64.509
260 60.250 58.266 72.250 64.509
270 59.750 57.863 71.750 64.062
280 60.125 58.020 73.250 64.751
290 60.000 57.905 73.250 64.680
300 59.625 57.564 73.250 64.466
310 60.375 58.317 72.750 64.739
320 59.875 57.853 72.750 64.452
330 60.000 57.905 73.250 64.680
340 60.125 58.020 73.250 64.751
350 59.875 57.948 72.000 64.214
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Ptiloha 3: Tabulka vysledki klasifikace pohlavi pomoci GMM v zavislosti na poctu
mixtur (normalizovand norma)

Potet Gaussovskych rozdéleni (mixtur) | Usp&nost | P (piesnost) | R (iiplnost) | Fi-skore
1 64.375 64.198 65.000 64.596
2 66.125 64.365 72.250 68.080
3 63.875 60.221 81.750 69.353
4 62.500 58.929 82.500 68.750
5 57.375 54319 92.750 68.513
6 57.000 53.966 95.250 68.897
7 55.625 53.165 94.500 68.047
8 58.000 54.598 95.000 69.343
9 55.000 52.703 97.500 68.421
10 54.375 52.318 98.750 68.398
11 54.375 52.318 98.750 68.398
12 59.625 56.006 89.750 68.972
13 56.125 66.897 24.250 35.596
14 57.250 67.683 27.750 39.362
15 50.375 71.429 1.250 2.457
16 50.000 0.000 0.000 0.000
17 50.000 0.000 0.000 0.000
18 50.000 0.000 0.000 0.000
19 50.000 0.000 0.000 0.000
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Ptiloha 4: Tabulka vysledki klasifikace pohlavi pomoci linedrniho SVM v zavislosti na
poctu PCA komponent (normalizovana norma)

Pocet PCA komponent | Uspé&nost | P (piesnost) | R (iplnost) | Fi-skore
10 58.000 57.477 61.500 59.420
20 55.375 55.107 58.000 56.516
30 61.875 60.626 67.750 63.991
40 63.500 62.162 69.000 65.403
50 60.500 60.096 62.500 61.275
60 65.125 63.719 70.250 66.825
70 59.375 58.824 62.500 60.606
80 63.125 62.353 66.250 64.242
90 61.125 61.153 61.000 61.076
100 60.375 59.368 65.750 62.396
110 64.750 64.320 66.250 65.271
120 60.500 59.722 64.500 62.019
130 64.375 63.341 68.250 65.704
140 61.375 60.508 65.500 62.905

150 67.375 66.276 70.750 68.440
160 63.375 63.081 64.500 63.782
170 60.500 59.292 67.000 62911
180 63.375 62.471 67.000 64.656
190 64.375 62.473 72.000 66.899
200 64.375 63.158 69.000 65.950
210 61.750 61.033 65.000 62.954
220 64.125 63.357 67.000 65.128
230 59.875 59.122 64.000 61.465
240 61.625 61.259 63.250 62.239
250 63.250 62.679 65.500 64.059
260 66.125 65.617 67.750 66.667
270 62.750 61916 66.250 64.010
280 65.625 64.775 68.500 66.586
290 65.125 64.578 67.000 65.767
300 63.125 62.014 67.750 64.755
310 63.500 62.736 66.500 64.563
320 64.500 63.303 69.000 66.029
330 64.625 63.962 67.000 65.446
340 63.625 63.133 65.500 64.294
350 63.375 63.210 64.000 63.602
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Ptiloha 5: Tabulka vysledk klasifikace pohlavi pomoci Euklidovské vzdalenosti
v zavislosti na po¢tu PCA komponent (frontalizovana norma)

Pocet PCA komponent | Uspé&nost | P (piesnost) | R (iplnost) | Fi-skore
10 61.125 61.440 59.750 60.583
20 62.375 62.725 61.000 61.850
30 61.250 60.922 62.750 61.823
40 61.750 61.634 62.250 61.940
50 62.250 62.312 62.000 62.155
60 61.125 61.266 60.500 60.881
70 61.875 62.211 60.500 61.343
80 61.375 61.461 61.000 61.230
90 61.125 61.266 60.500 60.881
100 61.500 61.616 61.000 61.307
110 61.750 61.929 61.000 61.461
120 61.500 61917 59.750 60.814
130 61.125 61.440 59.750 60.583
140 61.875 62.148 60.750 61.441
150 62.125 62.532 60.500 61.499
160 62.250 62.694 60.500 61.578
170 62.250 62.694 60.500 61.578
180 62.000 62.371 60.500 61.421
190 62.000 62.371 60.500 61.421
200 61.875 62.274 60.250 61.245
210 61.875 62.211 60.500 61.343
220 61.875 62.211 60.500 61.343
230 62.125 62.404 61.000 61.694
240 62.125 62.468 60.750 61.597
250 62.000 62.308 60.750 61.519
260 62.000 62.308 60.750 61.519
270 62.250 62.564 61.000 61.772
280 62.000 62.371 60.500 61.421
290 61.750 62.051 60.500 61.266
300 61.625 61.954 60.250 61.090
310 61.750 62.051 60.500 61.266
320 61.625 61.893 60.500 61.188
330 61.750 61.929 61.000 61.461
340 62.125 62.341 61.250 61.791
350 62.125 62.404 61.000 61.694
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Ptiloha 6: Tabulka vysledki klasifikace pohlavi pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti
v zavislosti na po¢tu PCA komponent (frontalizovana norma)

Potet PCA komponent | Usp&nost | P (piesnost) | R (iplnost) | Fi-skore
10 59.500 56.507 82.500 67.073
20 59.000 56.691 76.250 65.032
30 58.250 56.371 73.000 63.617
40 59.000 57.087 72.500 63.877
50 59.500 57.540 72.500 64.159
60 58.625 56.886 71.250 63.263
70 59.625 57.594 73.000 64.388
80 59.250 57.283 72.750 64.097
90 59.500 57.631 71.750 63.920
100 60.000 58.130 71.500 64.126
110 60.500 58.468 72.500 64.732
120 60.125 58.182 72.000 64.358
130 60.250 58.300 72.000 64.430
140 60.125 58.182 72.000 64.358
150 60.625 58.621 72.250 64.726
160 60.875 58.824 72.500 64.950
170 61.000 58.871 73.000 65.179
180 59.250 57.460 71.250 63.616
190 60.250 58.333 71.750 64.350
200 59.875 58.144 70.500 63.729
210 60.625 58.656 72.000 64.646
220 60.250 58.367 71.500 64.270
230 60.250 58.402 71.250 64.189
240 60.375 58.487 71.500 64.342
250 60.000 58.130 71.500 64.126
260 59.125 57.374 71.000 63.464
270 58.750 57.056 70.750 63.170
280 59.375 57.606 71.000 63.606
290 59.500 57.661 71.500 63.839
300 59.625 57.778 71.500 63911
310 59.875 58.012 71.500 64.054
320 59.750 58.025 70.500 63.657
330 59.750 57.959 71.000 63.820
340 60.000 58.230 70.750 63.883
350 59.750 58.058 70.250 63.575
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Ptiloha 7: Tabulka vysledki klasifikace pohlavi pomoci GMM v zavislosti na poctu
mixtur (frontalizovand norma)

Potet Gaussovskych rozdéleni (mixtur) | Usp&nost | P (pFesnost) | R (aplnost) | Fi-skore
1 69.750 71.944 64.750 68.158
2 70.250 70.769 69.000 69.873
3 70.250 68.080 76.250 71.934
4 70.625 68.456 76.500 72.255
5 67.375 63.708 80.750 71.224
6 68.625 66.091 76.500 70.915
7 62.125 57.990 88.000 69.911
8 60.000 56.098 92.000 69.697
9 57.375 54.282 93.500 68.687
10 54.250 52.267 98.000 68.174
11 54.625 52.497 97.250 68.186
12 53.625 51.936 97.250 67.711
13 54.250 52.310 96.250 67.782
14 62.625 57.953 92.000 71.111
15 59.125 55.391 93.750 69.638
16 58.750 55.072 95.000 69.725
17 56.250 79.070 17.000 27.984
18 63.875 65.460 58.750 61.924
19 62.875 62.410 64.750 63.558
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Ptiloha 8: Tabulka vysledki klasifikace pohlavi pomoci linedrniho SVM v zavislosti na
poctu PCA komponent (frontalizovana norma)

Pocet PCA komponent | Uspé§nost | P (piesnost) | R (tipInost) | Fi-skére
10 60.250 58.952 67.500 62.937
20 67.750 65.991 73.250 69.431
30 69.750 67.955 74.750 71.190
40 71.000 70.192 73.000 71.569
50 68.750 67.943 71.000 69.438
60 68.625 68.486 69.000 68.742
70 72.875 72.263 74.250 73.243
80 75.500 75.888 74.750 75.315
90 74.375 75.064 73.000 74.018

100 74.750 75.781 72.750 74.235
110 75.625 75.434 76.000 75.716
120 75.625 76.762 73.500 75.096
130 75.250 75.635 74.500 75.063
140 76.000 77.083 74.000 75.510
150 72.250 73.545 69.500 71.465
160 76.875 77215 76.250 76.730
170 74.000 74.870 72.250 73.537
180 75.375 76.501 73.250 74.840
190 75.875 76.071 75.500 75.784
200 74.500 75.521 72.500 73.980
210 75.625 76.081 74.750 75.410
220 75.250 75.505 74.750 75.126
230 75.375 76.501 73.250 74.840
240 77.375 78.590 75.250 76.884
250 74 875 75.578 73.500 74.525
260 78.125 79.070 76.500 77.764
270 79.750 80.051 79.250 79.648
280 73.125 73.779 71.750 72.750
290 76.125 77.285 74.000 75.607
300 76.000 76.804 74.500 75.635
310 76.875 76.942 76.750 76.846
320 78.500 79.231 77.250 78.228
330 73.250 74.603 70.500 72.494
340 74 875 76.253 72.250 74.198
350 73.750 75.538 70.250 72.798
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Ptiloha 9: Tabulka vysledk klasifikace véku pomoci Euklidovské vzdalenosti
v zavislosti na po¢tu PCA komponent (frontalizovana norma)

Pocet PCA komponent | Uspé§nost | P (piesnost) | R (tipInost) | Fi-skére
10 21.154 21.214 21.154 21.124
20 18.544 19.483 18.544 18.843
30 20.467 21.770 20.467 20.858
40 21.566 22.768 21.566 21.922
50 21.978 23.604 21.978 22.448
60 21.978 23.530 21.978 22.434
70 22.527 24.447 22.527 22.997
80 23.077 25.151 23.077 23.590
90 23.489 25.881 23.489 24.071
100 22.802 25.094 22.802 23.345
110 22.940 25.349 22.940 23.567
120 23214 25.289 23214 23.732
130 23214 25.396 23214 23.754
140 23214 25.408 23214 23.734
150 22.940 25.240 22.940 23.487
160 23.077 25.278 23.077 23.565
170 23214 25.709 23214 23.793
180 23.489 25.994 23.489 24.057
190 23.352 25.776 23.352 23.891
200 23.626 25.929 23.626 24.134
210 23.352 25.887 23.352 23.865
220 23.352 25.993 23.352 23918
230 23.626 26.177 23.626 24.150
240 23.489 26217 23.489 24.008
250 23214 25.762 23214 23.687
260 23214 25.762 23214 23.687
270 23.352 26.026 23.352 23.839
280 23.352 26.017 23.352 23.839
290 23.077 25.685 23.077 23.576
300 23.352 26.026 23.352 23.835
310 23.626 26.217 23.626 24.066
320 23.489 26.095 23.489 23.939
330 23.489 26.115 23.489 23.934
340 23.352 26.165 23.352 23.848
350 23.489 26.282 23.489 23.965
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Ptiloha 10: Tabulka vysledku klasifikace véku pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti
v zavislosti na po¢tu PCA komponent (frontalizovana norma)

Pocet PCA komponent | Uspé§nost | P (piesnost) | R (tipInost) | Fi-skére
10 21.429 17.557 21.429 17.542
20 24.176 24.036 24176 20916
30 22.527 21.337 22.527 19.358
40 23.626 23.019 23.626 20.382
50 24313 24.446 24313 21.525
60 24313 24.498 24313 21.415
70 25.000 24.200 25.000 21.837
80 26.099 25.282 26.099 23.063
90 24.863 24.135 24.863 22.062
100 25.687 26.454 25.687 23.001
110 24.725 25.851 24.725 22.103
120 24 588 23.568 24 588 21.669
130 24.725 25.412 24.725 22.156
140 25.000 24.559 25.000 22313
150 24 588 24.936 24 588 22.215
160 24.038 23.637 24.038 21.437
170 23.764 22.524 23.764 21.092
180 24 588 24.367 24 588 21.867
190 23.901 23.484 23.901 21.090
200 23.626 22.791 23.626 21.015
210 23.489 22.922 23.489 20.745
220 23.764 23.414 23.764 20.990
230 23.901 23.547 23.901 21.223
240 22.940 22.305 22.940 20.310
250 23214 22.542 23214 20.596
260 23.764 22.623 23.764 21.114
270 23.901 23.161 23.901 21.213
280 23.489 22.158 23.489 20.841
290 24.038 23.337 24.038 21.411
300 24.038 22.889 24.038 21.473
310 24.176 23.433 24.176 21.661
320 24313 22.989 24313 21.600
330 24.038 22.806 24.038 21.383
340 24 451 23.711 24 451 21.935
350 24 588 23.903 24 588 22.062
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Ptiloha 11: Tabulka vysledkt klasifikace véku pomoci GMM v zavislosti na poc¢tu
mixtur (frontalizovand norma)

Potet Gaussovskych rozdéleni (mixtur) | Usp&nost | P (pFesnost) | R (aplnost) | Fi-skore
1 32.280 31.977 32.280 30.261
2 29.121 26.335 29.121 25.315
3 24.313 22.834 24.313 17.063
4 12.500 1.565 12.500 2.781
5 13.049 3.678 13.049 4.362
6 12.088 2915 12.088 3.984
7 14.835 26.888 14.835 8.988
8 21.291 22.724 21.291 18.525
9 19.231 27.494 19.231 16.197
10 20.192 36.236 20.192 15.406
11 19.505 17.834 19.505 13.030
12 21.841 23.759 21.841 15.702
13 22.527 22.484 22.527 20.781
14 21.566 21.268 21.566 19.792
15 22.253 21.727 22.253 19.890
16 20.467 24.873 20.467 15.661
17 24.725 24.127 24.725 22.162
18 20.742 22.186 20.742 16.636
19 23.352 25.752 23.352 23.503
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Ptiloha 12: Tabulka vysledku klasifikace véku pomoci linearntho SVM v zévislosti na
poctu PCA komponent (frontalizovana norma)

Pocet PCA komponent | Uspé§nost | P (piesnost) | R (tipInost) | Fi-skére
10 25.962 21.207 25.962 21.852
20 25.275 23416 25.275 22.825
30 16.071 15.074 16.071 15.263
40 28.434 27.147 28.434 26.716
50 28.984 27.517 28.984 27.826
60 26.648 25.066 26.648 25.132
70 28.846 28.990 28.846 28.796
80 32.692 32.898 32.692 31.695
90 30.632 29.409 30.632 29.322
100 26.511 27.050 26.511 25.864
110 28.846 26.549 28.846 26.675
120 31.868 31.552 31.868 31.518
130 34.478 33.823 34.478 32.987
140 32.005 31.761 32.005 31.301
150 23.626 23.007 23.626 22.685
160 32.418 30.311 32.418 30.731
170 31.319 30.668 31.319 30.273
180 33.379 31.379 33.379 32.026
190 30.495 30.038 30.495 29.515
200 33.379 33.260 33.379 32.071
210 29.533 29.471 29.533 28.686
220 30.082 30.051 30.082 29.534
230 25.275 25917 25.275 25214
240 28.297 26.508 28.297 26.950
250 28.571 27.652 28.571 27.433
260 27.060 27.061 27.060 26.644
270 26.236 25.538 26.236 25.603
280 29.258 28.338 29.258 28.425
290 29.945 30.874 29.945 29.959
300 29.808 28.646 29.808 28.873
310 30.357 29.177 30.357 29.240
320 32.418 30.957 32.418 31.336
330 29.533 28.378 29.533 28.790
340 29.258 28.515 29.258 28.160
350 28.022 26.864 28.022 27.122
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Ptiloha 13: Tabulka vysledku klasifikace konkrétnich osob pomoci linedrniho SVM
v zavislosti na po¢tu PCA komponent (frontalizovana norma)

Pocet PCA komponent | Usp&nost | P (pFesnost) | R (tiplnost) | Fi-skére
10 20.412 9.908 11.654 7.972
20 33.105 21.965 21.858 19.160
30 41.509 37.472 29.761 28.402
40 54.717 55.693 43.403 43.495
50 59.005 56.092 47.332 47.084
60 63.636 66.641 53.002 54.570
70 68.611 75.331 59.132 61.484
80 71.355 74.974 62.883 64.296
90 73.585 78.093 65.322 67.086
100 75.129 81.080 67.401 69.769
110 76.158 82.034 68.082 70.320
120 77.873 82.891 70.144 72.606
130 78.731 81.987 71.122 73.482
140 79.417 83.288 72218 74.715
150 79.417 85.484 72.305 75.211
160 80.789 88.476 74.232 77513
170 81.132 87.001 74.867 77.894
180 81.475 86.348 75.312 77.786
190 82.504 88.951 77.140 79.791
200 82.333 87.448 77.067 79.623
210 83.190 89.477 77.769 80.667
220 83.533 89.674 78.275 81.107
230 83.190 89.847 77.887 81.283
240 83.533 90.028 78.550 81.819
250 83.533 89.593 78.621 81.347
260 83.705 89.587 78.870 81.581
270 83.533 90.567 78.405 81.439
280 83.533 89.382 78.278 81.092
290 83.533 89.804 78.604 81.449
300 84.220 91.784 79.488 82.819
310 84.563 91.641 79.776 83.013
320 84.563 91.826 79.835 82.992
330 85.077 91.917 80.609 83.531
340 84.906 90.685 80.252 83.138
350 85.077 90.696 80.550 83.281
360 85.592 91.267 81.442 84.343
370 85.935 92.269 82.038 84.907
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Pocet PCA komponent | Usp&nost | P (pFesnost) | R (tiplnost) | Fi-skére
380 86.106 92311 82.064 84.989
390 86.106 92.174 82.335 85.058
400 85.763 92.247 81.800 84.763
410 85.763 92.227 81.588 84.640
420 86.106 92.406 82.124 85.023
430 85.935 92.142 81.885 84.755
440 85.592 92.107 81.561 84.465
450 86.106 92.392 82.335 85.174
460 85.935 92.199 81.885 84.762
470 86.449 92.289 82.481 85.179
480 86.621 92.352 82.600 85.270
490 86.278 92.230 82.243 85.026
500 86.278 92.185 82.243 84.997
510 86.449 92.170 82.302 85.007
520 86.621 92.455 82.600 85.399
530 86.621 92.242 82.600 85.284
540 86.621 92.242 82.600 85.284
550 86.449 92.170 82.302 85.007
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Ptiloha 14: Tabulka vysledki verifikace osob pomoci linedrniho SVM v zavislosti na
poctu PCA komponent (frontalizovana norma)

Pocet PCA komponent | Uspé§nost | P (piesnost) | R (tipInost) | Fi-skére
10 61.477 62.388 65.669 63.986
20 63.854 65.363 65.181 65.272
30 63.909 66.517 61.908 64.130
40 67.411 70.613 64.171 67.238
50 70.278 73.283 67.618 70.337
60 73.453 76.716 70.439 73.443
70 74.723 77.853 71.971 74.796
80 74.995 78.020 72.423 75117
90 74.433 77.203 72.284 74.663
100 75.231 78.274 72.632 75.348
110 75.431 78.577 72.667 75.507
120 75.649 78.043 74.130 76.036
130 75.848 78.379 74.095 76177
140 76.284 78.653 74.791 76.673
150 75.903 78.134 74.652 76.353
160 76.120 78.107 75.279 76.667
170 75.903 77.650 75.487 76.554
180 76.810 78.898 75.766 77.300
190 77.572 79.573 76.636 78.077
200 77318 79.257 76.497 77.853
210 77318 79.320 76.393 77.829
220 77.735 79.682 76.880 78.256
230 77.627 79.299 77.228 78.250
240 77.645 79.603 76.776 78.164
250 77.427 79.092 77.054 78.060
260 77.209 78.754 77.054 77.895
270 77.427 78.886 77.403 78.137
280 76.973 78.332 77.159 77.741
290 77.627 79.091 77.577 78.327
300 77.209 78511 77.472 77.988
310 76.991 78.220 77.403 77.809
320 76.973 78.133 77.507 77.819
330 77.137 78.045 78.099 78.072
340 77.137 78.261 77.716 77.987
350 77.173 78.780 76915 77.837
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Persons

+ Abdullah Gul

+ Alejandro Toledo

* Alvaro Uribe

* Amelie Mauresmo

+ Andre Agassi

+ Andrej Babig (02. 09. 1954)
* Angelina Jolie

* Ariel Sharon

+ Arnold Schwarzenegger
« Atal Bihari Vajpayee

« Bill Clinton

* Bill Gates

+ Carlos Menem

.

Carlos Moya
nlin Bruell

Priloha 15: Ukéazka obrazovky Persons HTMLS aplikace

User login

Username

Password

Ptiloha 16: Ukéazka ptihlaSovaciho dialogu HTMLS aplikace

New person

Name and
surname

Date of birth

@® male (O female

Create new person

Ptiloha 17: Ukazka obrazovky HTMLS5 aplikace pro vytvotreni nového uzivatele
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Change my password

Old password

New password

New password again

Change password

Ptiloha 18: Ukézka dialogu pro zménu hesla HTMLS aplikace
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