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ABSTRAKT

Tato diplomova prace popisuje v teoretické ¢asti problematiku umélych neuronovych siti a
jejich adaptaci pro reSeni problému pocitacového vidéni. Zabyva se také optimalizaci obrazu a

metodami heuristické segmentace.

Prakticka Cast popisuje tvorbu aplikace pro detekci obli¢eji z obrazu v jazyce JavaScript,

pouzité technologie, jednotlivé algoritmy a jejich u¢innost a vypocetni naroc¢nost.

Klicova slova: Uméla inteligence, konvolu¢ni neuronova sit, pocitacové vidéni, detekce

oblicejii, Neocognitron, LeNet, JavaScript.

ABSTRACT

Theoretical part of this master’s thesis describes the use of artificial neural networks and their
adaptation for computer vision implementation. It also discusses image optimization and

heuristic segmentation.

The practical part describes the creation of application for face detection from an image in
JavaScript language, the technology and algorithms used and their efficiency and

computational complexity.

Keywords: Artificial intelligence, convolutional neural network, computer vision, face

detection, Neocognitron, LeNet, JavaScript.
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UvoD

Prvky umélé inteligence, umoziujici strojlim resit redlné komplexni problémy, jsou dnes

klicovym faktorem akademického i komeréniho vyvoje informacnich technologii.

Ukazuje se, Ze, pokud jde o umélou inteligenci, vétsSina reSeni vzeslych z prirozené evoluce je
mnohdy prekvapivé optimalnich - co se kvality i vykonosti tyce. Biologicky inspirované
algoritmy tak dnes Casto tvori patet systémi vykazujicich inteligentni chovani nebo pracujicich

s daty z okolniho svéta.

Zrak je dominantni lidsky smysl. AZ 80% veSkerych okolnich informaci vnima ¢lovék pravé
svym zrakem. Doplnit informacni systémy o stejny druh datového vstupu je tedy pochopitelna
vyvojova adaptace - predevsSim v pripadé, kdy systémy musi samy interagovat s okolnim
svétem. Hlavni tikol takzvaného pocitacového vidénfi je tedy stejny, jako ukol zrakového centra
mozkové kiiry - identifikovat a rozeznat objekty na zakladé intenzity a vinové délky od nich

odrazeného svétla.

Existuje cela rada pristupt, jak reSit obrazovou analyzu. Jeden z nich se inspiruje biologii
Clovéka a vyuziva k reseni stejného problému stejny mechanismus - sit neurond. Konvolu¢ni
neuronové sité, tésné inspirované usporadanim sitnice a zrakového mozkového centra clovéka
a nékterych savcli, dnes vykazuji nejlepsi vysledky pri Kklasifikaci objekti v rastrovém

dvourozmérném poli.

UZ ze samotného principu véci, kdy Cloveék je typicky objekt, se kterym stroj nebo informacni
systém bézné interaguje, je jednou z klasickych aplikaci pocitacového vidéni rozpoznavani lidi.
Pro drtivou vétSinu uceldi, at uz jde o identifikaci, autentizaci nebo rozpoznani emoci, je z
celého lidského téla oblicej klicovym zdrojem informaci. Detekce oblicejt z obrazu je tak prvni

a nezbytny krok jakékoliv dalsi analyzy.

Tato prace tedy za svijj cil voli detekci oblicejli z obrazu, prestoze postup, ekvivalentni ke zde
popisovanému, zvladne s drobnymi zménami detekovat a klasifikovat jakékoliv objekty, které

jsou charakteristické svym tvarem a rozsahem barev.

vavs

A protoze web, respektive Internet, je nejdllezitéjsi informacni médium soucasného svéta,
pouZije i aplikace pro detekci obliCejti jeho prirozenych prostredkl — webového prohlizece a
jeho nativnich schopnosti a technologii, které dosahly urovné, kdy uz je takovy cil mozné

realizovat.
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I. TEORETICKA CAST
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1 NEURONOVE SITE

1.1 Uvod do neuronovych siti

Ve vétSiné aplikaci realného svéta musi pocitace respektive pocitaCové programy reSit
problémy tykajici se identifikace a analyzy komplexnich datovych vzord. Protoze konvencni
algoritmy nejsou prilis vhodné pro resSeni takovych uloh, proptjcily si moderni informacni

technologie urcité vlastnosti z fyziologie lidského mozku.

1.1.1 Biologické neuronové sité

Umélé neurony a neuronové sité napodobuji nékteré klicové atributy svych biologickych
protéjski.

Obrazek 1 znazortiuje pribliznou podobu lidského neuronu. Jeho zakladni ¢ast je télo, jehoZ
bunécny obal funguje jako sodno-draselnd pumpa, kterd propousti sodikové ionty vné a
draslikové ionty dovniti buniky a udrzuje tak rozdil elektrického potencialu burniky a okoli na
ptiblizné 100 mV.

Okoli téla buriky tvori vybézky zvané dendrity, plnici roli signalovych vstupt, a jeden vystup -
axon, slouzici jako vodi¢ akéniho potencidlu. Vzhledem k obecné Spatné elektrické vodivosti
nervovych vlaken, je signal opakované zesilovdn pomoci Myelinovych bunék respektive
Ranvierovych zarezi a ptriveden na jednotliva zakonceni axonti do pripadnych synaptickych

spojeni. [1]

Obrdzek 1: Lidsky neuron

Dendrity (a), jadro (b), télo neuronu (c), axon (d), zakonceni axonu (e),
Ranvierovy zdrezy (f), Myelinové buriky (g) - (zdroj wakeneurology.com)
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Proces aktivace neuronu zac¢ina excitaci potenciadlu neuronu v misté synapsi pripojenych na
dendrity nad urcitou mez, které zpilsobi vyslani akcéniho potencidlu axonem smérem

k axonalnim zakonc¢enim.

Obrazek 2 ukazuje synaptické spojeni mezi axonalnim zakoncenim a dendritem jiného
neuronu. Ak¢ni potencial vznikly aktivaci neuronu zvysi tok vapnikovych iontii, depolarizaci

potencialu, uvolnéni membrany a vypusténi chemickych neurotransmitera. [1]

Obradzek 2: Synapse

Ak¢ni potencidl (a), neurotransmiter (b),
synapse (c) - (zdroj wakeneurology.com)

V zavislosti na nastaveni a druhu synaptického spojeni respektive k mnozstvi uvolnéného
neurotransmiteru je pak potencial cilového neuronu zvySen nebo snizen. V pripadé, Ze zvyseni
potencialu prekroci urc¢itou mez, dojde k aktivaci neuronu a signal se presouva do dalsi ¢asti
sité.

Potencialova aktivacni mez, mnozstvi neurotransmiteru i nastaveni synaptickych spojeni se

v mozku opakovanym pouzivanim méni - sit’ je tak schopna optimalizovat svou funkci - ucit

se. [1]

1.1.2 Umélé neuronové sité

Umélé neurony a neuronové sité v zakladnich rysech napodobuji usporadani a chovani

biologickych neuront.

Obrazek 3, umély neuron, obsahuje obdobné ¢asti jako jeho biologicky protéjSek. Dendritické
synapse jsou nahrazeny vstupnimi veli¢cinami. Jak budou ovliviiovat ak¢ni potencial neuronu,
pak urcuji vahy jednotlivych vstupi. Aktivacni potencidlovy prah reprezentuje aktivacni
funkce se sumou vstupnich potenciali jako nezavislou proménnou a vystupem jako

promeénnou zavislou.
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Mezi vstupy muze byt také posun (bias) s konstantni hodnotou a vlastni vahou.

Obrazek 3: Umely neuron - Perceptron
Vstupy (x), vahy vstupii (w), vstup (u) a vystup (y) aktivacni funkce

Vahy a podoba aktivacni funkce tedy reprezentuji nastaveni neuronu. Podobné jako u lidského
mozku, aby neuronova sit mohla spravné fungovat, je nutné optimalizovat nastaveni

jednotlivych neuroni - naucit sit reagovat na podnéty potirebnym zptsobem.

1.2 Usporadani umélych neuronovych siti

Samotny neuron nebo skupina neuront pochopitelné uz z principu své jednoduché podoby
nemiiZe resit jiné nez linearné separabilni problémy. Pokrocila prakticka ¢innost neuronové
sité tedy vyZaduje propojeni neuront do vice vrstev. V zavislosti na typu sité mohou byt,
vzhledem ke schopnosti synapse ak¢ni potenciadl zvySovat i sniZovat, tvofeny komplexni

dopredné i zpétné vazby.

1.2.1 Pamét neuronové sité

Dvé hlavni skupiny architektur neuronovych siti 1ze rozdélit podle typu pamétové asociace,

kterou reprezentuji.

Autoasociativni sit ma shodny pocet vstupti i vystupli a ma obecnou vlastnost rekonstruovat
vstupni data podle nejbliz§iho nau¢eného vzoru. To ji predurcuje k pouziti k rekonstrukci
zkreslenych dat nebo pribliZnému fteSeni NPC problémd. Typickym predstavitelem je

Hopfieldova sit.. [2]
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Heteroasociativni sit ma mensi pocet vystupt a principidlné ma tendenci identifikovat a
priradit vstupni data k jednomu z naucenych vzord. Na rozdil od asociativni sité, muze
heteroasociativni pamét priradit vstup odliSnému vystupu, je tak idedlni pro rozpoznavani
nebo tiidéni datovych vzorid. Typickymi piedstaviteli jsou vicevrstvy perceptron, sit BAM nebo

Kohonenova sit. [2]

1.2.2 Stavové a nestavové sité

Podle pritomnosti nebo absence zpétnych vazeb rozliSujeme dvé zakladni architektury

neuronové site.

Doprednd (Feedforward) architektura neobsahuje Zadné zpétné vazby z vystupnich do
vstupnich neuronti, predchozi stavy sité tak neovlivnuji nasledujici. Typickymi predstaviteli

jsou vSechny perceptronové sité. [2]

Zpétnovazebni (Feedback) architektura obsahuje zpétné vazby a vystup tak zavisi nejen na
aktualnich vstupnich datech, ale i na predchozim stavu sité. Typickym predstavitelem je

Hopfieldova sit. [2]

1.2.3 Uceni neuronovych siti

vvvvvv

vnitfni konfiguraci, aby vstupnim datlim odpovidaly poZadované (nebo alespon konzistentni)

vystupni data.

K uceni sité slouZzi takzvany trénovaci algoritmus vyuZzivajici trénovaci mnoZinu vstupnich dat.

RozliSujeme trojici trénovacich algoritmi.

Uceni s ucitelem probiha itera¢nim pribliZovanim pozadovanému vysledku vzdy po dvojicich
krokt - aktivace a adaptace. Kazdy cyklus (epocha) vyhodnocuje odchylku od poZadovaného
vystupu (chybu) a upravi vahy sité pro jeji zmensSeni typicky postupné od vystupni vrstvy

zpétné ke vstupni vrstvé. Tato metoda se oznacuje jako Backpropagation. [2]

Uceni bez ucitele naopak vyuziva jen vstupnich dat bez jakékoliv klasifikace. Proces uceni hleda
charakteristické rysy jednotlivych prvkil a optimalizuje vahy sité tak, aby konzistentni vstupy

poskytovaly konzistentni vystupy. [2]

Kombinaci piedchoziho pak miZe byt i Zpétnovazebni uceni, kdy jsou sledovany vystupy sité a
vhodné vysledky jsou schvalovany a nevhodné zamitadny. V zavislosti na tom jsou pak

posilovany nebo oslabovany vahy patii¢nych spojeni. [2]
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2 IDENTIFIKACE A KLASIFIKACE OBRAZOVYCH RASTRU
NEURONOVOU SIiTi

Jedno z klasickych vyuZiti neuronovych siti je pro zajiSténi takzvaného pocitacového vidéni. To

zahrnuje predevsim identifikaci a klasifikaci objektt z obrazovych rastri.

2.1 Zpracovani obrazovych vjemti lidskym zrakem

Velka ¢ast modernich implementaci neuronovych siti pro analyzu obrazu se piimo nebo
priblizné inspiruje dispozicemi vzeSlymi z evoluce zrakového smyslu u clovéka nebo

obratlovcl obecné.

Obrazek 4 zjednodusené znazornuje neuronovou strukturu sitnice lidského oka.

SPE

Obrazek 4: Neuronovd struktura sitnice lidského oka

Fotoreceptory (FR), bipoldrni (BP) a amakrinni (AB) buriky, gangliony (G),
zrakovy svazek (ZS), sitnicovy pigmentovy epitel (SPE) a svétlo (S).

Dopadajici svétlo excituje fotoreceptory absorpci fotont pigmentem rodopsinem. Nezachycené
svétlo pak dopadne na sitnicovy pigmentovy epitel, na kterém, na rozdil od nékterych jinych
obratlovct, neni odraZzeno zpét, ale pohlceno. Clovék tak evolu¢né zvolil niZ$i citlivost, ale vy$si

presnost zraku. [3] [4]

Z fotorecepcniho neuronu se ak¢éni potencial $iff dale excita¢nim glutaminovym synaptickym
spojenim do bipolarnich bunék, zlepSujicich kontrast a do amakrinnich bunék, snizujicich,

inhibi¢nimi GABA synapsemi, Sum zrakového signalu. [3] [4]

Hlavni ¢ast predzpracovani zrakovych vjemi na sitnici nakonec provadi gangliony. Ty agreguji
signal z vétsiho pocCtu sousednich bipolarnich a amakrinnich bunék a podle svého typu reaguji

na lokalni hrany obrazu a detekuji jednoduché tvary. Agregace signalu zde zptsobuje i
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vyznamnou kompresi, kdy neuronova sit sitnice reaguje predevsim na klicové prvky obrazu a

informace o souvislych plochach potlacuje. Tohoto faktu také vyuziva vétSina optickych klam.
[3] [4]

Prodlouzené axony ganglioni pak tvori zrakovy svazek, spojeni se zrakovym centrem

v mozkové kiife, Casto nepiesné oznacované jako zrakovy nerv.

Diivod, proc je sitnice obratlovcl usporadana inverzné vzhledem k dopadajicimu svétlu, tedy
s fotoreceptory pod vlastni neuronovou infrastrukturou, neni zatim spolehlivé objasnén. Jedna

z moznych pricin je, Ze v rané fazi vyvoje plodu jsou obé sitnice pfimou soucasti mozku. [5]

2.2 Hluboka umeéla neuronova sit’

Hierarchické usporadani biologickych neuronovych siti, s postupnou degradaci komplexity
vstupnich dat aZ na drovei linearni separability, inspirovalo celou fadu umélych neuronovych

struktur.

Hluboka sit' je obecné pravdépodobnostni model sestaveny z nékolika vrstev skrytych
stochastickych prvkil, nékdy oznacovanych jako detektory vlastnosti, které jsou schopny
reagovat na naucenou vlastnost a zbytek dat delegovat dale do nizsich vrstev. V pripadé
neuronovych siti jsou prvky typicky neurony nebo skupiny neurond, které na danou vlastnost

reaguji zménou potencialu.

Klicovy problém u doptednych hlubokych siti predstavuje jejich uceni, kdy u vétsiho poctu
vrstev vyznamné roste vypocetni narocnost metodiky backpropagation a projevuji se

nedostatky ve spravném Sireni chyb, kdy m4 sit tendenci uvaznout v sub-optimalnim stavu pfri

takzvaném zmizeni gradientu chybové funkce. [6]

Jedno z eSeni tohoto problému piedstavuje pouziti dvoufazového uceni. V prvni fazi je vyuzito
dopiedného uceni bez ucitele, postupujiciho siti vrstvu po vrstvé, kdy jsou posilovany vahy
nejvice reagujicich neurond. Druha faze ma pak za cil kompenzovat hladovost piedchozi

optimalizace jemnéjSim doladénim vah klasickou metodou backpropagation. [7]

2.2.1 Konvoluéni neuronova sit

Pii zpracovani vizualnich vjeml neuronovou siti je velmi casto vyuZzito konvolu¢niho
usporadani prvkid uvniti jednotlivych vrstev. Konvoluc¢ni sit na rozdil od konvencni sité

neignoruje topologii vstupujicich dat a bere v potaz jejich dvourozmérny charakter.

Obrazek 5 znazornuje typické usporadani konvoluc¢ni sité, kdy jednotlivé jednotky

zpracovavaji vystupy z blizkého okoli nadrazené vrstvy v oblastech, které se navzajem
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prekryvaji. Jednotlivé neurony uvniti kazdé z vrstev také typicky sdileji stejnou sestavu

vstupnich vah. [8]

00
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Obrdzek 5: Ukdzka konvolucniho uspordddni
synapsi vrstev neuronoveé sité

Sit' je takto ¢astecné schopna kompenzovat posuny a deformace obrazu tim, Ze neurony mohou

byt aktivovany nauCenym vzorem z jiné oblasti, neZ byla ptivodni pozice vzoru.

Konektivita konvolucni sité vSak nesmi byt priliS hustd, aby byla degradace topologie dat

postupnad a sit’ si zachovala potiebné rozliSovaci schopnosti. [7]

2.3 Cognitron a neocognitron

Cognitron a Neocognitron jsou architektury neuronovych siti specializované pro identifikaci
obrazovych objektl. Vyuzivaji specializované jednotky rozpoznavajici mensi Casti obrazu a
vysledky jsou pak agregovany v nasledujicich vrstvach sité az do finalni klasifikace objektu.
Obrazek 6 zjednodusené ukazuje tuto sekvenci na pismenu A. Proces se tak podoba zpracovani
vjem1 ze sitnice a ve zrakové ¢asti mozku, kdy jsou prednostné identifikovany charakteristické

Casti obrazu jako hrany nebo spojnice a zbylé jednolité plochy jsou zanedbany.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2014 18

i

@
=]

Fi
,

Obrdzek 6: Ukdzka rozpozndni pismene A
siti neocognitron (zdroj [9])

Hierarchie sité je sloZena ze stridajicich se takzvanych jednoduchych a komplexnich vrstev. Toto
usporadani napodobuje jednoduché a komplexni bunky zrakové mozkové kiiry. Kazda vrstva
je dale rozdélena do takzvanych rovin, které odpovidaji rozliSovaci schopnosti sité v dané
vrstveé - reprezentuji jeji asociacni pamét.

/////

podkladé. Je zde opét patrna inspirace z ,on-center” a ,off-center” gangliont lidské sitnice.

Obrazek 7 ukazuje celkovou strukturu sité se tiemi jednoduchymi a komplexnimi vrstvami.

Posledni vrstva plni klasifikac¢ni ucel.
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Obrazek 7: Struktura vrstev sité Neocognitron

Vstupni vrstva - sitnice (R), nalezeni hran On/Off-Center (G),
jednoduchd (S) a komplexni (C) vrstva.

Neurony jednoduchych vrstev reaguji na naucené vzory v nadrazené komplexni vrstvé ve svém
blizkém okoli, oznacovaném také jako vnimand oblast. Oblasti maji konvolu¢ni usporadani,
prekryvaji se. Vahy kazdého neuronu jsou v ramci dané roviny jednoduché vrstvy shodné, vzor

tedy mlZe byt nalezen nezavisle na umisténi nebo poctu vyskyta.

Neurony komplexni vrstvy agreguji signaly z neuront jednoduchych vrstev opét v urcitém
blizkém okoli. Jejich pocet je na rozdil od jednoduché vrstvy jiz mensi, dochazi ke zmenseni
komplexnosti, agregaci charakteristickych prvki obrazu a jeho prevzorkovani. Vahy vstupti
neurond komplexnich vrstev jsou neménné, neurony téchto vrstev se tedy na samotné

klasifikaci nepodileji. [9]

Obrazek 8 zjednodusené ilustruje rozpoznani jedné z dvojice naucenych vzorid jednoduchou

vrstvou a naslednou agregaci vysledku vrstvou komplexni.
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Obrazek 8: Jednoduché a komplexni
vrstvy pri rozpozndvdni tvart

Obrazek 9 dale znazornuje dilezity prvek na vstupni ¢asti neurond jednoduché vrstvy -
inhibitor. Ten ma stejné vstupy jako pridruzeny neuron jednoduché vrstvy, vystup je pak
priameér téchto hodnot. Synapse je inhibic¢ni, zajistujici deaktivaci pripojeného neuronu, ktery
nema na vstupu vzor s dostatecné velkou vahou - tedy vzor, ktery je neuron naucen

rozpoznavat. Takto je zajiStén priichod pouze relevantnich dat vrstvami siteé.

Obrdzek 9: Inhibitor neuronu jednoduché vrstvy

Neurony komplexni (C) a jednoduché (S) vrstvy
s pripojenym inhibi¢nim neuronem (V)

Diky postupné agregaci rozpoznanych vzoril je sit schopna identifikovat naucené vzory i

v Castecné deformovaném obrazu. [9]
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2.3.1 Uceni sité Neocognitron

Zakladni varianta Neocognitionu vyuZziva doptedného uceni bez ucitele, kdy se sit sama
organizuje prichodem obrazu z trénovaci mnoZiny dat. Proces upravuje pouze vahy neuroni
v jednoduchych vrstvach, neurony komplexnich vrstev slouZi pouze k agregaci nalezenych
vzord. Roviny jednoduchych vrstev sdileji vzdy stejnou sadu vah u vSech neuront, vrstva tak

miZe identifikovat vzor bez ohledu na jeho pozici a pocet vyskytt.

Pocate¢ni hodnoty vah jsou voleny velmi nizké, priichodem jednotlivych obrazid jsou pak
posilovany zplisobem ,vitéz bere vse“, tedy jen u nejvice reagujici synapse. Vahy spojeni od
inhibitort jsou vZdy upraveny na primérnou hodnotu vah zbylych excitacnich synapsi. [9]

Dilezity aspekt uCeni neuront jednoduchych vrstev je jejich postupna diferenciace - uc¢enim
neurony postupné ztraci schopnost reagovat na odliSné podnéty a dochazi tak k samovolné

délbé prace jednotlivych rovin uvnitt vrstev. [7]

Posilovani synapsi také dodrZuje urcitou prostorovou symetrii, kdy jsou posilovany nejen vahy
dotceného neuronu, ale také jeho sousedt ve shodné prostorové distribuci. To dale rozsituje

odolnost sité vii¢i deformacim obrazu. [7]

Obrazek 10 ukazuje prostorovou symetrii synapsi mezi jednoduchymi a komplexnimi neurony.

Obrdzek 10: Prostorovd symetrie synapsi

2.4 Konvolucni sit LeNet

Jednou z pozdéjsich adaptaci Neocognitronu je konvolu¢ni sit' LeNet od francouzského védce

Yanna LeCuna.

LeNet je velmi podobny architektuie Neocognitronu: extrakce vlastnosti je provadéna
analyzou obrazu neurony s lokalni vnimanou oblasti, produkujicich konvolu¢ni mapu, ktera je

poté rozméroveé redukovana vzorkovaci vrstvou do hlubsich casti sité pro extrakci vlastnosti
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vys$s$tho radu. Ekvivalentem jednoduchych a komplexnich vrstev jsou zde konvolucni a

vzorkovaci vrstvy.

Jak ukazuje obrazek 11, LeNet ptridava oproti Neocognitronu na konec sité konvenéni, husté
propojenou, dvojici vrstev neuront pro konec¢nou Klasifikaci, vyuzivajicich pro svou aktivaci

radialni bazové funkce. Ta urcuje Eukleidovskou vzdalenost vstupl oproti nau¢enym vzordim.

[8]
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Obrdzek 11: Struktura sité LeNet

Vstupni vrstva - sitnice (R), konvoluc¢ni (C),
vzorkovaci (S) a plné propojend (F) vrstva a vystupni klasifikace (0)

Druhy dtlezity rozdil je zpisob uceni - zatimco Neocognitron se pii uceni organizuje sam,
LeNet pouziva backpropagation, konkrétné stochasticky sestup gradientem chybové funkce s
bezprostiredni korekci vah jednotlivych neurond. Rizené uéeni, s ucitelem, tak umoziiuje siti

vivs

presnéjsi klasifikaci nalezenych vzort. [8]

Nevyhoda uceni backpropagation u hlubokych siti byla jiz zminovana. LeNet ma ovSem,
podobné jako ostatni konvolu¢ni sité, diky ridkému propojeni konvoluc¢nich vrstev a vahové

symetrii, mnohem mensi pocet stupni volnosti nez konvencni husté propojené hluboké sité. I

vivs
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2.5 Kilasifikace vétsiho poctu objekti

Klasicky problém pocitacového vidéni je rozliSeni samostatnych objektd, které nelze

jednoduse oddélit od jejich okoli.

BéZné pouzivané konvencni reSeni je takzvana heuristickd segmentace, tedy rozdéleni obrazu
a vybér potencidlnich oblasti heuristickou analyzou. Ziskané kandidaty pak postupné

klasifikuje a hodnoti rozpoznavaci jednotka.

Prostorova invariance konvoluc¢nich neuronovych siti ovSem nabizi i zajimavou moZnost
vyuzit jedinou prostorové dislokovanou neuronovou sit pro piimou detekci a klasifikaci objektt
z heterogenniho obrazu. Takové reSeni pak ale klade tadové vysSsi naroky na konecnou
klasifikaci, kdy neurony mohou agregovat reakce na charakteristické tvary nesouvisejicich
objektid a dochazet tak k chybnym zavértm. Klasifika¢ni vrstvy tak v tomto pripadé obsahuji
Casto lexikalni a kompozi¢ni analyzatory, které jsou schopny falesné pozitivni vysledky

eliminovat. [8]

Tato prace se pridrzi, vzhledem k charakteristickému rozsahu barev i Uzkému rozsahu
orientaci obliCeje v obraze, konvencnich heuristickych metod, které budou popsany blize

v nasledujici ¢asti.
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3 BAREVNA A JASOVA ANALYZA A OPTIMALIZACE OBRAZU

Samotné Kklasifikaci obrazu v neuronové siti predchazi takzvana segmentace, tedy nalezeni

relevantnich segmentt, které potencialné mohou obsahovat pravé jeden hledany objekt.

V naSem pripadé je segmentace dosazeno sérii heuristickych metod, které maji za cil
normalizovat vlivy prostiedi a separovat oblasti, které svym pribliZznym tvarem a barevnym

spektrem odpovidaji hledanému objektu - obliceji.

3.1 Biologicky aspekt vnimani jasu a barevnosti

Jakym zplisobem zpracovavaji neurony lidské sitnice obrazové vzory jiZ bylo zminovano
v kapitole 2.1. Lidsky zrak je také schopen normalizovat zrakové vjemy kompenzaci vnéjsich

optickych podminek - je schopen chromatické a jasové adaptace.

Kapitola 2.1 ukazovala funkci neuronovych klasifikatort, gangliont. Jeden z typi ganglioni ma
vSak vyhrazeny jiny ucel, obsahuje pigment melanopsin a miize tak byt aktivovan vnéj$im
absorbovanym svétlem, podobné jako fotoreceptory sitnice. Na rozdil od nich ale
fotosenzoricky ganglion aktivuje papilarni reflexni oblouk, ovladajici svaly zornice. Oko je takto
schopno samo regulovat mnozstvi svétla dopadajiciho na sitnici bez nutnosti zapojeni vyssich

mozkovych funkeci. [4]

Lidsky zrak disponuje takzvanym trichromatickym vidénim, kdy jsou fotoreceptory
diferenciovany na evolu¢né starsi tycinky s velkym rozsahem citlivosti a pomalou reakéni
dobou a evolu¢né mladsi cipky s rychlou reakéni dobou, mensi citlivosti a specifickym
aktiva¢nim rozsahem vinové délky. Typicka diferenciace ¢ipkl obratlovcii na dvojici vinovych
délek je u ¢lovéka a nékterych dalsich savci doplnéna i tietim typem pro stredni vinovou délku.
Podrobnéji to ukazuje obrazek 12. Vnimana barva obrazu je pak iluze vytvorena zrakovym
centrem mozkové kKlry na zakladé intenzity potencialt jednotlivych typt receptord, ktera vsak

umoznuje rozliSovat tvary nejen podle intenzity, ale i podle vinové délky odrazeného svétla.
[4]
Dilezitou vlastnosti neuronii sitnice je v tomto pripadé schopnost inhibi¢nimi vazbami

kompenzovat dlouhodobou zvySenou saturaci receptord urcitého typu a korigovat tak

naptiklad barvu osvétleni scény. Toho ¢asto vyuZzivaji barevné optické klamy. [4]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2014 25

A [nm]
400 450 500 550 600 650 700

Obradzek 12: Reaktivita fotoreceptorti sitnice
na vinovou délku svétla

Cipky diferenciované na krdtkou (S), stfedni (M)
a dlouhou (L) vinovou délku a tycinky (R)

3.2 Barevné modely se zavislou a nezavislou sloZkou intenzity jasu

Mezi klasické barevné modely pocitacové a vizudlni techniky patri aditivni model RGB, tedy
Cervend, zelend a modra intenzita. Kopiruje tak vrcholy citlivosti fotoreceptort lidské sitnice

pro kratkou, stiedni a dlouhou vinovou délku.

Pro ucely barevné analyzy je ovSsem model RGB zna¢né nevyhodny. Jeho jas je kontrolovan
vSemi tfemi slozkami, trpi vyznamnou redundanci barevnych definic a pro potieby vybéru

oblasti se vyznacuje nizkou prostorovou koherenci ptribuznych barevnych tont.

Tato prace tedy voli pro barevnou selekci model YCsCr s nezavislou slozkou jasu a slozkami
modré a Cervené chrominance vyjadiujicich rozdil oproti referencni hodnoté. Obrazek 13

srovnava modely RGB a YCgCh.

Model vznikl pro potreby pirenosu obrazového signalu s nizkou mirou redundance a moznosti
nezavisle komprimovat chromatické komponenty, na které je lidsky zrak méné citlivy nez na
jas samotny. Nezavisla intenzita jasu také umoziuje velmi snadno lineadrné separovat tmavé a

svétlé odstiny pletovych barev, jak bliZze demonstruje obrazek 15 v kapitole 3.3.
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Obrdzek 13: Barevné modely RGB a YCyCr

Cervend (R), zelend (G), modrd (B), ¢ernd (K) a bild (W) barva.
Slozky jasu (Y), modry (Cg) a cerveny (Cr) chrominancni komponent.

3.3 Lidské pletové barvy

Barva lidské pleti je vyznamné ovlivnéna mnoZzstvim pigmentu melaninu pfedevsim u populace
s tmavou pokozkou. U svétlejsi pleti barvu urcuje i cirkulujici hemoglobin respektive prokrveni

hlubsich vrstev kizZe.

Pro Gcely selekce pletovych barev bylo u této prace vybrano tricet pletovych odstinid vzorniku

PANTONE® [10], které jsou znazornény v prostoru RGB (obrazek 14) a YCsCr (obrazek 15).

Vhodnost pouziti barevného modelu s nezavislou jasovou slozkou byla zmifiovana v kapitole
3.2. Pro nasledujici analyzu jsou vybrany pletové barvy s hodnotou jasu alespon 80 boda.
Tmavsi odstiny jiZ koliduji s barvami jinych, nepletovych objektd. Separaci a analyzu velmi
tmavych pletovych oblasti je vhodné provést oddélené s jinou sadou heuristickych metod a

idealné i s odlisSné trénovanou neuronovou siti pro samotnou klasifikaci.
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Obrdzek 14: Pletové barvy Pantone® v prostoru RGB
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Obrazek 15: Pletové barvy Pantone® v prostoru YCgCr
Kvddr zndzorriuje pouZity rozsah pro svétlé a stiedné tmavé typy pleti
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3.4 Normalizace obrazu frekvencni analyzou spektra jasu

V realnych podminkach mize byt rozsah jasu obrazu sniZen nespravné zvolenymi parametry
expozice. Roz$ifenim dynamického rozsahu jasu je mozZné jednoduSe kompenzovat takové

zkresleni.

Obrazek 16 ilustruje korekci podexponovaného obrazu roztaZzenim frekvencniho jasového

spektra na plny rozsah.

Obrdzek 16: Korekce podexpozice normalizaci jasového histogramu

V piipadé barevného obrazu je vhodné pred optimalizaci separovat jasovou komponentu
naptiklad prevodem na barevny model HSL nebo YCsCr, protoZe normalizace samotnych RGB

kanalti by mohla zptisobit nezadouci zkresleni barev. [11]

3.5 Izolace homogennich oblasti algoritmem Flood fill

Plochu vzeSlou z barevné analyzy je tfeba segmentovat na uzaviené oblasti. U kazdé
ohraniCené oblasti je dale vhodné urcit jeji obsah, hruby pomér stran a pripadné i orientaci.
Tyto informace pak mohou poslouzit k odstranéni zjevné nevyhovujicich oblasti z uvazované

mnoZiny testovacich dat - typicky prili§ malych, velkych nebo s pfili§ malym pomérem stran.

Tuto dlohu velmi dobie fesi rekurzivni vypliiovy algoritmus, ¢asto oznacovany jako flood fill -

Jrozliti vyplné”.
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V nasem pripadé je algoritmus opakovan v urcitém kroku naptic¢ obrazem, vZdy jeden cyklus
za druhym. Kazdy cyklus vypliiuje plochu jinou hodnotou, vysledkem je matice hodnot, kdy

shodné hodnoty tvofi vZdy jednu ohrani¢enou plochu.

V zavislosti na poctu rekurzi, ktery miiZe byt u vétsich ploch znacny, je vhodné hierarchickou
rekurzi se zasobnikem rozbalit do ploché itera¢ni fronty. To podstatnym zplsobem sniZi
pamétovou narocnost algoritmu a zméni poradi iteraci na pirirozenéjsi priubéh, jak blize

ukazuje obrazek 17.

Obrdzek 17: Algoritmus flood fill se zdsobnikem (S) nebo frontou (Q)

Vzhledem k tomu, Ze v redlném obraze jsou jednotlivé objekty velmi Casto v blizkosti, pripadné
se i prekryvaji, je vhodné algoritmus flood fill vylepsit o kontrolu okoli vypliiovanych bunék
tak, aby toleroval jen dostatecné velké spojnice ploch a ¢aste¢né tak kompenzoval piipadné
nevyrazné hrany objektl obrazu. Obrazek 18 ukazuje algoritmus s toleranci nejméné dvou
pixell pro pokracovani rozlévani vyplné. Redlny primér tohoto parametru by byla zvysSena

viskozita rozlévané barvy uzavirajici drobné netésnosti oblasti.

Obrdzek 18: Algoritmus flood fill uzavirajici prilis malé spojnice
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II. PRAKTICKA CAST
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4 KLICOVE TECHNOLOGIE APLIKACE

Detekci obliceji z obrazovych dat implementuje tato prace v prostiedi HTML a JavaScript,
respektive pomoci prostiedki a rozhrani obecného moderniho prohlizece. Vyuziva tak
rozsdhlého vyvoje, ktery tato skupina informacnich technologii prodélala za poslednich
nékolik let a ktery webové technologie posunul do oblasti plnohodnotnych aplikacnich

prostredi.
Mezi diivody, proc volit webovou platformu, patfi:

e Velmi rychly vyvoj jejich prostiredki a schopnosti diky velké exponovanosti a poptavce
uzivateld.

o Témeér bezprecedentni prenositelnost mezi platformami i zafizenimi. Webové
technologie jsou dnes integralni soucasti celé rady stolnich i mobilnich béhovych
prostredi.

e Decentralizovany a z podstatné ¢asti licenc¢né nezatiZeny vyvoj platformy.

e Bohata rozsiritelnost a interoperabilita s lokalnimi i vzdalenymi aplikacemi a sluzbami

nativnimi prostiedky nebo prostiednictvim zasuvnych moduld.

Kromé vyhod existuji také urcité nevyhody, plynouci ze zpisobu, jakym webové technologie

funguij:

e Pres obecnou a dlouhodobou snahu optimalizace webovych prostredi, maji webové
technologie vzdy vétsi rezii, neZ nizko-uroviiové kompilované programovaci jazyky
pristupujici bezprostredné k prostiedkiim systému.

e Webové aplikace pracuji typicky uvnitt sandboxu svého béhového prostredi a jejich
moznosti interagovat se systémem jsou tak velmi omezené. Nizsi svoboda ovSem vzdy
znamena i niz$i odpovédnost - z hlediska bezpecnosti a kontroly kvality Ize tedy toto
omezeni chapat i pozitivné.

e Stejné jako u ostatnich interpretovanych jazykd, jsou i v pripadé webovych technologii
zdrojové soucasti programt k dispozici komukoliv z uZivateld. Nelze tedy spoléhat na

jakoukoliv formu bezpecnosti skrze utajent.
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4.1 World Wide Web (WWW)

World Wide Web, je souhrn propojenych (Casto proto oznacovanych jako hypertextovych)
dokumenti v siti Internet, které jsou jednoznacné identifikovany pomoci identifikatort URL
Ty typicky plni i funkci jednozna¢nych lokalizatord, tedy URL, sméfujicich na konkrétni

webové servery. [12]

Strukturu téchto dokumentl tvori bézné, nikoliv vSak vyhradné, znackovaci jazyk HTML,
doplnény casto o vizualni definici styla CSS a piipadné také o soubor programovych instrukci

- nejcCastéji v jazyce JavaScript.

Komunikaci s webovym serverem, grafické zobrazeni dokument webu a interpretaci skripta
obstarava program - webovy prohliZe¢. Komunikace probiha prostrednictvim protokolu HTTP

nad protokolem TCP s pripadnymi dalSimi zabezpecenymi vrstvami. [13]

4.2 Hypertextovy znackovaci jazyk (HTML) a kaskadové styly (CSS)

HTML je hlavnim kédovacim jazykem webovych dokumentti a aplikaci. Je odvozen
z obecnéjSiho SGML a jeho strukturu predstavuje obycejny Cisty text, jehoZz Casti jsou

ohraniceny znackami, které jim davaji sémanticky vyznam. [14]

Vzhledem k tomu, ze HTML je jazyk hypertextovy, umoznuje piipojovat nebo odkazovat na dalsi

dokumenty a prostiredky.

Prvotni verze HTML umozZiiovaly kromé sémantického vyznamu definovat také vizudlni
podobu dat. S rozvojem grafickych schopnosti prohlizect se postupné prosadila oddélena

definice vizualnich stylii v samostatném formatu kaskddovych styli.

Soubor CSS direktiv pak muze byt jak soucasti HTML dokumentu, tak i jako dokument
s vlastnim URI. Charakteristickou vlastnosti CSS direktiv je jejich vzajemna kaskddovd

dédicnost, kdy jedna direktiva miiZe dopliiovat druhou. [15]

4.3 ECMAScript a JavaScript v prostiredi webového prohlizece

JavaScript je skriptovaci, objektové-prototypové orientovany programovaci jazyk
s dynamickou typovou disciplinou. Jeho mutace jsou nyni formalné standardizovany jako

implementace jazyka ECMAScript.

Z hlediska zpracovani je JavaScript standardné interpretovan, novéjsi béhova prostredi

vv_ v

v soucasnosti pro zvyseni vykonnosti voli také bézné JIT kompilaci.
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Pouziti JavaScriptu je nejcastéji ur¢eno pro validaci a zpracovani interakci uZivatele a
manipulaci s prvky objektového modelu dokumentu (DOM) v prostiedi webového prohlizece.
Vyvoj schopnosti modernich webovych prohliZe¢t dnes déle ptrinasi moznosti asynchronni
komunikace se serverem a pristup k nékterym prostiredkim operacniho systému, jako jsou

multimedialni zafizeni, systém soubort nebo geolokace. [16]

Znacna rozsitenost JavaScriptu inspirovala vznik celé rady projekti, které jeho jazykové i

Y

Dart.

PrestoZe vyvoj jazyka zastifeSuje organizace ECMA, nema vliv na podobu a funk¢nost AP, se
kterymi jazyk pracuje, ani na jeho proprietarni rozsireni, které nékteré webové prohlizece
implementuji. To klade zvySené naroky na optimalizaci programi a programovou kontrolu

dostupnych schopnosti pred jejich vyuZzitim.

Prestoze nomenklatura syntaxe i struktura nékterych objekt JavaScriptu byla inspirovana

Javou, neni pouZiti ani vyvoj téchto dvou jazykd nijak provazan.

4.4 Iniciativa HTML5

V roce 2004 zalozilo nékolik ¢lend zainteresovanych do vyvoje majoritnich webovych
prohliZeci pracovni skupinu pro webové aplikacni technologie (WHATWG) s cilem urychlit
vyvoj modernich webovych prostredki a piedevsim je zasadit do jednotného standardu. Tato
iniciativa byla oznacena jako HTMLS5, na zakladé tehdy aktualni verze HTML - 4.01, prestoze
klicovou soucasti standardu bylo spiSe sjednoceni API modernich multimedialnich a
komunikac¢nich prostredki a dotykalo se tak vice programové, nez prezencni ¢asti webovych

aplikaci a dokumentd. [17]

Patou verzi jazyka HTML je tedy tireba chapat v SirSich souvislostech, piredevsim co se jejiho

vztahu k JavaScriptu tyce.

4.4.1 Objekt Canvas a nizko-tiroviiova manipulace s obrazovymi daty

Jednim z klicovych prvki, které HTML5 standardizuje, je objekt Canvas. Ten navrhla v roce
2004 spolecnost Apple pro potreby nékterych webovych nastroji systému Mac OS X verze

10.4. Pozdéji byl postupné implementovan i ostatnimi prohliZeci a standardizovan.

Objekt Canvas slouZi jako dvourozmérné platno pro programovou nizko-uroviiovou
manipulaci s rastrovou grafikou. Umoznuje kresleni bitmap, krivek, texti i vyplni a nasledné

transformace i extrakce rastrovych oblasti.
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Metody Canvas API dilezité pro tuto praci jsou predevsim ty, které pracuji s objektem
ImageData - bitovou mapou vybrané rastrové oblasti, obsahujici pole osmibitovych hodnot
kanald RGBA. Surové hodnoty barevnych kanal jednotlivych pixelli obrazu pak zpracovavaji

optimalizacni a analytické ¢asti aplikace. [18]

4.4.2 Nativni pristup k multimédiim a systému soubort

Mezi dulezité schopnosti modernich webovych prohliZe¢i patii rozhrani, které umoznuji

skriptiim webu pristupovat k nékterym prostredkiim vné sandboxu prohlizece.

MozZnost vybrat lokalni soubor k odeslani na server prostrednictvim webového formulare
implementoval jiz v roce 1995 Netscape Navigator 2. HTML5 pridava rozhrani File API,
umoznujici precteni i manipulaci dat takto pripojenych soubort jeSté na strané klienta pomoci
JavaScriptu. Mimo to jsou jeho metody také schopny zachytit a zpracovat soubory, které byly

dovniti webového dokumentu pretazeny mysi z vnéjstho systému. [18]

Moderni prohliZzeCe jsou rovnéz schopny komunikovat s nékterymi multimedidlnimi
periferiemi systému. Metoda getUserMedia dava webu mozZnost vyzadat si data z kamery ¢i
mikrofonu pocitace. Ty jsou pak skriptim k dispozici jako standardni obrazovy ¢i zvukovy
datovy proud. V pripadé obrazu jsou pak metody Canvas API schopny snimat vybrané snimky

videa v readlném Case a pracovat tak s nimi v jejich surové rastrové forme. [18]
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5 JEDNOTLIVE FAZE OBRAZOVE ANALYZY APLIKACE

Webova aplikace, ktera je soucasti této prace, demonstruje jednotlivé faze optimalizace a

analyzy obrazu pro detekci obliceji.

Pro sviij béh vyZaduje aplikace nékterou z aktualnich verzi majoritnich prohlizec¢i a
predpoklada, predevsim v pripadé trénovani neuronové site, i vypocetni vykon, ktery odpovida
soucasné urovni pocitacové techniky. Vypocetni rezii jednotlivych krokl algoritmu se blize

vénuje kapitola 6.

PrestoZe jadro aplikace miiZze fungovat i v mobilnim prostiedi, ovladaci prvky této konkrétni
demonstrace predpokladaji klasicky stolni pocitac. Pripojeni k internetu neni vzhledem

k charakteru aplikace tieba.
Konkrétni schopnosti, které aplikace pred startem testuje a vyZaduje, jsou:

e Podpora objektu Canvas a existence jeho 2D kontextu,

e priistup k poli bytl bitmapy, respektive existence objektu Uint8ClampedArray,

e podpora File API, respektive objektu FileReader pro manipulaci se soubory,

e podpora rozhrani URL, respektive metody createObjectURL pro vytvareni referenci na
datové objekty

e apodpora LocalStorage pro ukladani dat v prohlizeci.

Konvoluc¢ni neuronova sit pro finalni klasifikaci obrazi je v této aplikaci sestavena pomoci

JavaScriptové knihovny ConvNet/S [19], umoziujici tvorbu a uceni hlubokych neuronovych siti.

Obrazek 19 ukazuje prvni krok algoritmu, nacteni rastrovych dat ze souboru nebo datového

proudu webkamery.

Velikost obrazu je v naSem pripadé zmensena do oblasti 800x480px (WVGA). Prevzorkovani
provadi API objektu Canvas, konkrétné metoda drawlmage, linearni interpolaci ,nejblizsi

soused” - nizsi opticka kvalita pro ticely nasledujici analyzy ovSem neni podstatna.
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Obrazek 19: Webovd aplikace pro demonstraci algoritmii

5.1 Uceni neuronové sité trénovaci mnozinou obrazua

Soucasti demonstrace je moznost provést nové trénovani sité. Takto vzniklé parametry sité
umoziuje aplikace ulozit do dlouhodobé paméti prohlizece - prostirednictvim rozhrani

LocalStorage.
Vzhledem k urcité urovni stochasti¢nosti, je vhodné trénovani opakovat vicekrat a volit takovy
vysledek usporadani sité, ktery bude vykazovat nejlepsi vysledky.

Obrazek 20 ukazuje zvolenou trénovaci mnozinu riznych vyrazi oblic¢eje. DlileZita je zde urcita
obrazova diverzita, kterd zarucuje spravné rozdéleni charakteristickych rysti obrazu do

jednotlivych ploch sité.
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Obrazek 20: Trénovaci mnoZina oblicejii Brendana Freye [20]

Kromé oblicejovych klasifikacnich trid je nutné siti poskytnout i tfidy, do kterych mohou
»propadnout” zbylé, nevyhovujici, obrazy. V nasem pripadé je pti trénovani sité pripojena

trojice trid, pro které jsou vygenerovana souvisla data s riiznou intenzitou jasu.

Uceni probihd zpétnym gradientnim algoritmem Adadelta [21] z implementace knihovny
ConvNetJS. Jako hlavni prednost algoritmu Adadelta je, oproti konvencnim stochastickym
gradientnim sestupnym metodam, uvadéna adaptace optimaliza¢niho kroku na zakladé
ptredchozi strmosti gradientu a tedy urcita robustnost, niz§{ vypocetni nadrocnost a rychlejsi

optimalizace.

Obrazek 21 ukazuje pribéh jedné optimalizace neuronové sité. Mizeme vidét, Ze priblizné 700

trénovacich epoch staci k prijatelnému nastaveni vah sité.
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Obradzek 21: Priibéh optimalizace sité
Hodnota chybové funkce (E) v jednotlivych epochdch trénovadni (i).

5.2 Nalezeni optimalnich pocate¢nich podminek

Soubor heuristickych optimalizaci a analyz, které popisovala kapitola 3, obsahuje celou fadu

pocate¢nich podminek, které je tfeba definovat. Konkrétné je to v pripadé demonstracni
aplikace:

Rozsah povolené plochy analyzovanych oblasti v procentu celkové plochy obrazuy,
ktery vybira pouze relevantné velké vyrezy pro klasifikaci.

Citlivost vypliiového algoritmu flood fill na ,netésnosti“ homogennich oblasti.
Minimalni pomér stran oblasti, ktery odstrani prilis uzké nebo prilis Siroké vytezy.

e Celkovy posun jasu a kontrastu.

Pro hodnoty parametrti prvni dvojice podminek, ovliviiujicich prevazné segmentaci obrazu,
existuje urcita korelace s realnou vzdalenosti snimané scény od objektivu. To jest, objekty ve
vzdalenéjsi roviné budou evidentné mensi nez ty v roviné blizsi. Vzhledem k ocekavané

velikosti lidského obliCeje je mozné otestovat pomérné tzKky rozsah hodnot.

Optimaliza¢ni algoritmus pak vyhledava parametry jejich postupnym otestovanim a voli

takové, které poskytnou nejlepsi priimérné vysledky klasifikace.
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5.3 Jasova a barevna optimalizace

Optimalizace barevnych a jasovych parametrl obrazu se sklada ze dvou nezavislych Casti.
Prvni ¢asti je normalizace histogrami, popsana v kapitole 3.4. Ta kompenzuje posuvy spektra

dané expozici.

Druha ¢ast je absolutni korekce jasu a kontrastu, vzesla z konfigurace nebo automatické
kalibrace pocatecnich podminek algoritmd. Ta ma za cil ¢astecné kompenzovat barevné a
jasové deformace ovliviiujici finalni klasifikaci, jako je prilis slabé ¢i silné osvétleni, ¢i prilis

malou nebo velkou odrazivost a pripadné i zmirnit vliv pritomnosti vyraznych stint.

5.4 Filtr pletovych barev

Prvni fazi segmentace je vyhledani vyhovujicich pletovych odstind. Vhodnost volby barevného

modelu s nezavislou jasovou sloZkou pro vybér oblasti byla zminiovana v kapitole 3.2.

Demonstracni aplikace voli rozsah kanald Y: 80 — 213, Cz: 88 - 128, Cr: 135 - 180. Ten

znazornuje také obrazek 15.

Obrazek 22 ukazuje vysledek izolace pletovych barev.

Obrdzek 22: Ukdzka izolace pletovych barev
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5.5 Izolace a selekce homogennich ploch

Oblast pletovych barev je nyni segmentovdna na souvislé oblasti algoritmem flood fill,

podrobnéji popsanym v kapitole 3.5.

Obrazek 23 ukazuje vybér relevantnich oblasti a zamitnuti téch proporcné neodpovidajicich
zvolenym pocatecnim podminkam analyzy.

Algoritmus flood fill v této konkrétni ukazce pracuje s toleranci 0,02 %o plochy obrazu, coZ
odpovida priblizné péti pixelim.

Barvy jednotlivych oblasti jsou voleny ndhodné a pouze pro ucely demonstrace.

Obrazek 23: Ukdzka izolace a selekce homogennich ploch

5.6 Klasifikace vybranych oblasti neuronovou siti

Konecnou fazi analyzy je klasifikace oblasti neuronovou siti, vybranych predchozimi kroky.

Obrazek 24 ukazuje vysledek Kklasifikace a procentudlni shodu testované mnoZiny dat

s obliCejovou tfidou neuronové site.
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Obrdzek 24: Ukdzka vysledku klasifikace
Procentudlni tdaj vyjadiuje shodu s obli¢ejovou tridou.

Prichod dat testovaci mnoZiny vrstvami sité je mozné zobrazit kliknutim na patfri¢nou oblast.

Obrazek 25 ukazuje data druhého obliceje pti priichodu siti konvolu¢nimi (conv) vrstvami
s rektifikacnimi linedrnimi jednotkami (ReLU) a vzorkovacimi vrstvami (pool). Sit je ukoncena
dvojici plné propojenych (fc) vrstev. Neurony posledni vrstvy pouzivaji aktivacni funkci

softmax pro finalni klasifikaci trid.

Mizeme dale vidét, Ze extrakce vlastnosti je rozdélena na 8 a 16 rovin v prvni a druhé

konvoluci.
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Obrazek 25: Ukdzka vstupnich dat vybranych vrstev konvolucni sité
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6 ZHODNOCENI VYPOCETNi NAROCNOSTI A TECHNOLOGICKYCH
OMEZENI

Zasadni vyhoda neuronovych siti je jejich schopnost reSit naro¢né problémy s minimalni
vypocetni rezii. V typickém piipadé, kdy neni nutné sit trénovat béhem samotného pouziti, je

vykon potirebny pro jeji provoz zanedbatelny.

VyS$si vypocetni naro¢nost v nasem pripadé vykazuji kroky predchazejici samotné klasifikaci a

pochopitelné nejvyssi rezii vyzaduje samotny trénink neuronové sité.

Optimalizace JavaScriptovych béhovych prostiedi dnes tvori prioritu ¢islo jedna vyvoje vSech
majoritnich webovych prohlizecli. Vykonnost algoritmu se tedy miize vyrazné liSit jak

v riznych vykreslovacich jadrech, tak dokonce i v rtiznych jejich verzich.

Nasledujici vykonnostni udaje byly naméfeny s pomoci profileri webovych prohlizeca
Chrome/34, Firefox/29 a Internet Explorer/11 v prostredi Windows 8.1 s procesorem Intel

Corei7-3820 @ 3,6 GHz.

6.1 Srovnani vypocetni naroc¢nosti jednotlivych operaci

Na zakladé udaji z profileru prohlizece Chrome/34 mtzeme posoudit casovou a pamétovou

naroc¢nost jednotlivych fazi analyzy.

Obrazek 26 ukazuje obsazeni paméti v jednotlivych ¢astech algoritmu a Casy jednotlivych
operaci. Je treba zdlraznit, Ze idaje o pamétové narocnosti jsou jen ptiblizné, v zavislosti na
mife optimalizace a zplsobech, jakymi JavaScriptové béhové prostredi hospodaii
s pridélenymi prostiedky, jak casty je garbage collecting nebo v jaké mite jsou prosttedky
sdileny.

vavs

optimalizace (A) a filtr pletovych barev (B). V obou pripadech proces pracuje se vSemi body

obrazu a kopiruje dlouha pole dat.

Casové nejnaro¢néjsi je heuristicka segmentace (C). V zavislosti na rozsahu pletové plochy a
zvolenym parametrim algoritmu flood fill, jde o proces s nejvétSim poctem iteraci. Kapitola 3.5
zminovala vhodnost rozbaleni hierarchické rekurze se zasobnikem do ploché iterac¢ni fronty.
V tomto pripadé je takové usporadani jiZz nezbytné, protoze zasobnik JavaScriptovych

béhovych prostiredi je béZné omezen na nékolik set rovni, coZ pro potieby aplikace uz nestaci.
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Obrdzek 26: Vypocetni a pamétovd ndrocnost analyzy
Jasovd a barevnd optimalizace (A), filtr pletovych barev (B), segmentace (C1), flood fill (C2),
oveéreni tolerance flood fill (C3), vypocet hranic (Cy), izolace vyrezii (D), klasifikace neuronovou
siti (E) a garbage collector (GC).
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Obrdzek 27: Procentudlni zastoupeni vypocetniho ¢asu operaci analyzy
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6.2 Srovnani vykonnosti béZnych webovych prohlizect

Jak jiz bylo zminéno, JavaScriptova béhova prostiredi zaznamenavaji pravdépodobné
nejdynamictéjsi vyvoj, co se programovych prostrredi obecné tyce. Rozdily ve vykonu stejného

algoritmu napftic¢ prohliZeci jsou tedy znacné.

Jak mtzeme vidét z Casovych vysledkd analyzy obrazu (obrazek 28) a samotného tréninku
neuronové sité (obrazek 29), v pripadé neakcelerovanych vypocetnich operaci je vykon
prostredi V8 (Chrome) a SpiderMonkey (Firefox) srovnatelny. Prostredi Chakra Internet

Exploreru je ptibliZné 2-3krat pomalejsi.

1054 ms

m Chrome/34 Firefox/29 = Internet Explorer/11

Obrazek 28: Vypocletni doba analyzy

30324 ms

39617 ms

141716 ms

m Chrome/34 Firefox/29 = Internet Explorer/11

Obrdzek 29: Vypocletni doba trénovdni neuronové sité
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6.3 Hlavni uskali analyzy monoskopického pocitacového vidéni

Presnost detekce tvare v béznych optickych podminkach a se standardni snimaci technikou
miuZe kolisat mezi 90% pro idealni svételné podminky, kolmy a primy thel snimani az po 40%
pro Spatné svételné podminky, nepiimy tthel snimani a objekty zakryvajici oblicej, jako vlasy

nebo bryle.

Podle subjektivnich vysledki testovani detekce v této praci by se dala heuristicka segmentace
oznacit za slabou stranku algoritmu. Predevsim pak v pripadech, kdy jsou obliceje v blizkosti,

nebo jsou z velké €asti zakryty brylemi a vlasy.

Konvoluc¢ni neuronova sit’ pak chybuje spiSe smérem k falesné-pozitivni oblicejové klasifikaci
- predevsim pokud ma na vstupu prili§ maly vytrez obrazu nebo vytez s velkym mnoZstvim
hran a tvard, které jsou schopny falesné saturovat detektory vlastnosti konvolucnich vrstev.

Obrazek 30 ukazuje nékteré priklady falesné pozitivity.

3

75% 2% 78% 67%

Obrazek 30: Ukdzka fale$né pozitivnich klasifikaci
Zleva sevi'end pést, hi'bet ruky, prsty, ornament dekorace.

Pro podstatné zvySeni spolehlivosti detekce by se nabizelo posunout hardwarové prostiedky
smeérem k pokrocilym, nicméné dnes jiZ ne tak nedostupnym, technikdm snimani obrazu, mezi

které patfi:

e Nasviceni scény IR svétlem a podrobnéjsi analyza odrazivosti a barvy pleti,
e trojrozmérné snimani dvojici kamer nebo IR laserem,

e snimani obrazu v IR spektru termo-kamerou.
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ZAVER
Tato prace méla za cil zmapovat moznosti a realizovat detekci oblicejli z obecnych rastrovych

obrazovych dat. Pro tento kol tak zvolila typicky nastroj — hlubokou konvolu¢ni neuronovou

sit - pracujici v ponékud netypickém prostiedi - uvnitt webového prohliZece.

Prestoze takova adaptace neni prili§ obvykla, tak vzhledem k masivnimu rozvoji webovych a
cloudovych technologif a sluZeb, kdy se na web, potaZzmo do webového prohliZece, stéhuji stale
vice komplexni aplikace, dava smysl implementovat nékteré naro¢né algoritmy uz i na strané
Klienta. Pokud pocatek 21 stoleti patril ,Webu 2.0 kdy se z konzumenti stali uzivatelé a
z uzivateld autoii obsahu, druhé desetileti posouva web na droven ostatnich aplikac¢nich

prostrredi. A v nékterych ekosystémech dokonce prostiedi prvni volby.

Praktickym vysledkem této prace je demonstracni aplikace, ktera ukazuje vSechny dulezité
kroky obrazové analyzy a umoziuje tak rychle provérit a¢innost zvoleného postupu, vhodnost

nastavenych parametrd a spravnost usporadani neuronové sité.
Z testovani aplikace plynou také nékteré diilezité zavéry a doporucent:

e Rychlost a schopnosti JavaScriptovych prostiedi modernich prohliZecti a stfredni vykon
béznych pocitaci a mobilnich zatizeni dosahl darovné, kdy uz jsou schtidné i pokrocilé

datové analyzy na strané klienta v redlném case.

e Vzhledem k tomu, Ze nevyuziva zadnych nestandardnich nastroj(, je s minimalnimi
upravami jadro aplikace prenositelné do mobilnich telefonti a tabletii. Vice nez jinde
zde ovSem bude dulezity jejich vypocetni vykon a tak i pravdépodobné potiebna

optimalizace nékterych krokt algoritmu.

e Hlubokd konvolu¢ni neuronova sit je idealnim prostredkem pro Klasifikaci vzort

v obrazovych datech a poskytuje velmi slusné vysledky s minimalni vypocetni rezii.

e Neuronova sit ma tendenci chybovat na ¢astech lidského téla s podobnymi proporcemi
a tvary jako ma oblicej. Je to napiiklad seviena pést nebo hibet ruky. Vhodnym
opatrenim by mohlo byt naucit sit na tyto tvary reagovat, vytvorenim dalsi klasifika¢ni

tridy pro neoblicejové Casti téla se svou vlastni trénovaci mnoZinou dat.

e Problematika heuristické segmentace obrazu pted samotnou Kklasifikaci ma velky
potencial k dalsimu rozvoji. Kromé barevné analyzy by bylo vhodné doplnit dalsi
metody pro zpiresnéni vyhledavani potencialnich obli¢ejovych oblasti. Alternativné by
Sel tento problém uchopit i implementaci jediné prostorové dislokované neuronové sité,

kdy by segmentaci nahradila az analyza jejich vystupd.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2014 48

e Segmentace se ukazuje byt casové kritickou operaci. PfedevSim proto, Ze jeji vypocet
obnasi zna¢ny pocet neparalelizovanych iteraci. Nabizi se zde moZnost algoritmus zcela
prepsat a upravit jej pro béh pomoci takzvanych Web Workers, coZz jsou paralelni

vypocetni vlakna podporovana modernimi prohliZeci.

Pro ptipad nasazeni algoritmu do redlného pouZiti jsou ptipraveny a zdokumentovany vSechny
vytvoirené objekty, které aplikace pouziva. Demonstracni aplikace pak mize slouzit jako
nastroj pro konfiguraci a testovani neuronové sité a pridruzenych algoritml pred jejich

nasazenim do ostrého provozu.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

API

Backpropagation

BAM
CSS
DOM
ECMA
FC
GABA
HSL
HTML
HTTP
IR

JIT
NPC
ReLU
RGB
RGBA
SGML
TCP
YCgCr
URI
URL
WHATWG
WVGA

WwWw

Application programming interface

Back propagation of error

Bidirectional associative memory

Cascading Style Sheet

Document Object Model

European Computer Manufacturers Association
Fully connected

Kyselina gama-aminomaselna

Hue, saturation, lightness

Hypertext markup language

Hypertext Transfer Protocol

Infracerveny

Just In Time

Non-deterministic polynomial-time complete
Rectified linear unit

Red, green, blue

Red, green, blue, alpha

Standard Generalized Markup Language

Transmission control protocol

Barevny model jas, modra a ¢ervena chrominance

Uniform resource identifier

Uniform resorce locator

Web Hypertext Application Technology Working Group

Wide Video Graphics Array

World Wide Web
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PRILOHA P1: DOKUMENTACE API OBJEKTU
DEMONSTRACNI APLIKACE

CLASS: FACEDETECTION

FaceDetection

new FaceDetection(neuralNet )
Base face detection object
This:
o {FaceDetection}
Parameters:

Name Type Attributes = Description

neuralNet = convnetjs.Net <optional> Neural net

Version: 1.0.0
Author: Martin Hozik

Members

net
Type:

e convnetjs.Net

trainer
Type:

e convnetjs.SGDTrainer

Methods

clasify(imageData, verbose )

Clasify image data

Parameters:
Name Type Attributes = Default | Description
imageData ImageData Image data
verbose Boolean <optional> false Verbose output
Returns:

Clasification results

Type
Object

getBlankVolume(brightness)
Getblank volume
Parameters:

Name Type Description
brightness Number Brightnesslevel 0-1 (white)

Returns:

Type
convnetjs.Vol


file:///C:/Users/Martin/SkyDrive/UTB/SZZ2/DP/API/FaceDetection.html

getInputDimensions()

Getinputlayer dimensions

Throws:
Error

Returns:

Type
Object

getLayersStats()
Get stats for neural netlayers
Returns:

Type
Array

getLayerWeights(layer, filters , gradient )

Getlayer weights visualisation

Parameters:
Name Type Attributes | Default | Description
layer number

filters boolean = <optional> false

gradient boolean <optional> false

Throws:
Error

Returns:
layer weights visualisation

Type
Array.<ImageData>

getVolume(imageData)
Get volume from image data
Parameters:

Name Type Description

imageData ImageData

Returns:

Type
convnetjs.Vol

initNet(width, height, classes)
Initialize neural net

Parameters:

Name Type Description
width Number
height Number

classes Number

loadNet(jsonString)
Load net from JSON
Parameters:

Name Type @ Description
jsonString = String

Returns:

Type
undefined



toString()

Returns:
JSON of Net

Type
String

trainNet(trainSet, classNo)

Train net
Parameters:
Name Type Description
trainSet = Array Setof training image data

classNo Number Class number

Returns:
Statistics

Type
Object

trainNetBlankTrainSet(brightness, length, classNo)

Train netto blankinput

Parameters:

Name Type Description

brightness Number Brightnesslevel 0-1 (white)
length Number

classNo Number
Returns:

Type

Object

CLASS: IMAGEPREPROCESSOR

ImagePreprocessor

new ImagePreprocessor(imageData )

Image preprocessor

This:
o {ImagePreprocessor}
Parameters:
Name Type Attributes = Description

imageData ImageData <optional> = Source image data

Version: 1.0.0
Author: Martin Hozik
Members
colors
Array of random colors
Type:

e Array


file:///C:/Users/Martin/SkyDrive/UTB/SZZ2/DP/API/ImagePreprocessor.html

src
Type:
o ImageData

Methods

ColorHSLtoRGB(h, s, 1)
Converts an HSL color value to RGB.

Parameters:

Name Type Description
h Number Thehue

s Number The saturation
1 Number The lightness
Returns:

The RGB representation

Type

Array

ColorRGBtoHSL(r, g, b)
Converts an RGB color value to HSL.

Parameters:
Name @Type Description
r Number The red color value

Number The green color value

b Number The blue color value
Returns:
The HSLrepresentation
Type
Array

colorRGBtoYCbCr(r, g, b)
Convert RGB to YCbCr space via CCIR 601 recommendations

Parameters:
Name Type Description
r Number Red

Number Green

Number Blue
Returns:
YCbCr color components

Type
Array

colorYCbCrtoRGB(y, cb, cr)
Convert YCbCr to RGB space via CCIR 601 recomendations

Parameters:
Name @Type Description
y Number Luma
cb Number Blue chroma difference
cr Number Red chroma difference
Returns:

RGB color components

Type
Array.<Number>



randomColor()

Getrandom RGB color

Returns:
RGB Color

Type
Array.<Number>

resizeImageData(imagedata, width , height , keepAspectRatio

Resize Image Data

Parameters:
Name Type Attributes = Default | Description
imagedata ImageData
width Number <optional>
height Number <optional>
keepAspectRatio Boolean <optional> = true
Throws:
Error
Returns:
Type
ImageData

detectGap(space, row, col, gap, id, direction)
Detectgap in given direction

Parameters:
Name Type Description
space Array
row Number
col Number
gap Number
id Number

direction String

Throws:
Error

Returns:

Type
Number

equalizeHistogram(src)
Equalizes the histogram of an unsigned 1-channel image

Parameters:

Name Type @ Description

src Array = 1-channel source image

floodFill(space, row, col, areald, gap, stack)

Flood fill chunks in image space

Parameters:
Name | Type Description
space Array Image space
row Number
col Number

areald Object
gap Number
stack  Array call stack



getChunks(colorRGBA, gap)

Compute chunks

Parameters:
Name Type
colorRGBA  Array.<Number>
gap Number
Returns:
Type
Array

Description

Matching color (0-255 or -1 as wildcard)

Min gap size ratio

resolveChunkCoords(space, areaRange, areaRatio)

Resolve chunk coordinates

Parameters:

Name
space
areaRange

areaRatio

Returns:

Type
Array
Array.<Number>

Number

Array of coordinates

Type

Array

Description

Minimal area ratio

Filter image color using YCbCr color space

Parameters:
Name @ Type
y Number | Array.
<Number>
cr Number | Array.
<Number>
cb Number | Array.
<Number>
binary boolean
Returns:
Type
ImageData

Attributes

<optional>

filterColorRangeYCbCr(y, cr, cb, binary @73 )

Default

false

Description

Y value or min,max range
Crvalue or min,max range
Cbvalue or min,max range

Return black/white image instead of
transparent/opaque

Getsolid chunks of matching color

Parameters:

Name
colorRGBA
areaRange
gap

areaRatio

Returns:

Type
Ar

Type
Array.<Number>
Array.<Number>
Number

Number

ray

Description

getChunkCoords (colorRGBA, areaRange, gap, areaRatio)

Matching color (0-255 or -1 as wildcard)

Min and max area ratio

Min gap size ratio



getChunkShowcaseImageData(colorRGBA, gap)
Showecase solid chunks of matching color

Parameters:

Name Type Description
colorRGBA = Array.<Number> Matching color (0-255 or -1 as wildcard)

gap Number Min gap size ratio
Returns:
Type
ImageData

getCutouts(coords, width , height )

Get cutouts by coordinates

Parameters:
Name @ Type Attributes = Description
coords  Array.<Object> Array of coordinates
width  Number <optional>  Outputwidth
height Number <optional>  Outputheight
Returns:
Type
Array.<ImageData>

getNormalizedLightness()
GetImageData with normalized lightness channel
Returns:

Type
ImageData

setImageData(imageData)
Setimage data

Parameters:

Name Type Description

imageData ImageData

CLASS: MEDIAIO

MedialO

new MediaIO(imagedata )
Media Input/Output
This:
 {MedialO}
Parameters:

Name Type Attributes = Description

imagedata ImageData <optional> Image data

Version: 1.0.0
Author: Martin Hozik


file:///C:/Users/Martin/SkyDrive/UTB/SZZ2/DP/API/MediaIO.html

Members

imageData
Type:
¢ ImageData

Methods

getCanvas()
Getimage data as Canvas
Returns:

Type
HTMLElement

getCanvas()
Getimage data as Canvas
Returns:

Type
P HTMLElement

getImageData()
GetImage data
Returns:

Type
ImageData

getSlices(row@@ , col , width, height, transpose , flatten )

Getimage slices

Parameters:
Name Type Attributes | Default | Description
row Number <optional> Row index
col Number <optional> Column index
width Number Slice width
height Number Slice height
transpose Boolean <optional> false Transpose multidimensional array
flatten Boolean <optional> false Flatten array
Returns:

array of ImageData or ImageData

Type
Array | ImageData

loadImage(src, width , height )

Load image from source (URL)

Parameters:
Name | Type Attributes = Description
src String

width  Number <optional>

height Number <optional>

onerror(error;)
On error handler

Parameters:

Name @ Type Description

error; = *



onload()

On image load handler

toString()
Get current Image data as URL string

Returns:
Image DataURL

Type
String

CLASS: MAIN

Main

new Main()

Main class for face detection demonstration

Version: 1.0.0
Author: Martin Hozik

Throws:
Error

Members

areaRange
Allowed area range in percent
Type:

e Array.<number>

areaRatio
Allowed minimal aspectratio of area
Type:

e number

brightness
Brightness correction
Type:

e number

contrast
Contrast correction
Type:

e number

facedetection

Face detection class

Type:
o FaceDetection
gap
Flood fill close gap ratio
Type:

e number



sourceImageData
Type:
o ImageData

treshold

Success/Fail classification treshold

Type:

e number

YCbCrRange

Skin color range

Type:

e Array.<Number>

Methods

selftest()

Get compatibility selftest result

Returns:

Type
Object

clasifyChunks()
Get final classification result
Returns:

Type
Array

getAugmentedImage()
Getimage data with brightness and contrast augmentation
Returns:

Type
ImageData

getChunkCoords()
Get chunk coords
Returns:

Type
Array

getChunkShowcase()
Getchunk showcase image data
Returns:

Type
ImageData

getSkinColors()
Get skin colors
Returns:

Type
ImageData

getSourceData()
Getraw Image Data
Returns:

Type
ImageData



initNeuralNet(width, height, classCount)

Initialize neural net

Parameters:
Name Type Description
width number
height number

classCount number

loadNeuralNet(jsonString)
Load neural net from JSON string
Parameters:

Name Type @ Description
jsonString = String

loadSourceFromURL (url, width , height )

Load source image data from URL

Parameters:
Name @ Type Attributes = Description
url String

width ~ Number <optional>

height Number <optional>

neuralNetReady()
Testneural netreadiness
Returns:

Type
boolean

onerror(error)
On error handler

Parameters:

Name Type Description

error *

onsourceready()

On source image data ready handler

optimizeParams()

Try to find optimal environmental parameters values for currentimage

Throws:
Error

restoreNeuralNet(name)
Restore neural net from local storage

Parameters:

Name Type @ Description

name String



setParams (gapValue, areaRangeMin, areaRangeMax,
tresholdvalue, contrastValue, brightnessValue)

Setenvironmental parameters

Parameters:
Name Type Description
gapValue number
areaRangeMin number
areaRangeMax number

areaRatioValue number
tresholdValue number
contrastValue number

brightnessValue number

areaRatioValue,

storeNeuralNet(name)
Store currentneural netinto local storage

Parameters:

Name Type @ Description

name String

traceNetWeight(area)
Trace neural netinternal weights
Parameters:

Name @Type Description

area number

Returns:

Type
Array

trainNeuralNet(trainSet, classId)
Train neural net using train set of images or brightness value

Parameters:

Name Type Description
trainSet  Array.<ImageData> | Number

classId Number

Throws:
Error

Returns:
statistics

Type



