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Abstrakt

Tato prace se zameéruje na rozpoznani pohlavi, véku a emoci podle obliceje
snimaného robotem NAO. V prvni ¢asti se zaméfim na reSersi metod roz-
poznani obliceje. V ¢asti druhé potom na existujici feseni tohoto problému
a vybér jednoho vhodného z nich. Déle analizuji moznosti a prostiedky pro
praci s robotem NAO. V posledni ¢asti potom vybrané reseni upravim pro
robota a provedu testovani.

Kli¢ova slova aplikace, rozpoznani obli¢eje, robot NAO, uméla intelligence,
JAVA, Microsoft Azure
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Abstract

The aim of this work is to integrate genger, age and emotion recognition
from face images in robot NAO. In first part, I will make a research of face
recognition methods. In second part I will analyze existing implementations
and choose the most suitable one. And I will analyze resources for work with
robot NAO. In the last part I will modify selected implementation for robot
and I will test it.

Keywords application, face recognition, robot NAQ, artificial intelligence,
JAVA, Microsoft Azure

viii



Obsah

[Tvod| 1

1 Cil prace 3
2 Robot NAO 5
|3 Algoritmy rozpoznani obliceje| 7
[3.1 PCA (Principal Component Analysis)| . . ... ... ...... 7
[B.2 ICA (Independent Component Analysis) . . . . ... ... ... 8
[3.3 LDA (Linear Discriminant Analysis)| . . . . .. ... ... ... 8
3.4 Evolutionary Pursuit| . . . . . . . ... ... ... .. 8
3.5 Elastic Bunch Graph Matchingl . . . . ... ... ... ... .. 9
B.6 Trace transforml. . . . . . .. .. ... oo L 9
3.7 3D Mortovatelny modell . . . . .. ..o o000 9
13.8  Bayesovské rozpoznani oblicejel . . . . . ... ... 10
3.9 Boosting a Ensemble metody| . . . . .. ... ... . 0. 10
[3.10 Deep Learning] . . . . . . .. ... . o oL 10
3.11 Neuronové sitél . . . . . . . . . . . . ... 11
|4  Analyza existujicich implementacil 15
............................... 15
4.2 Openkacel . . . . . . . 16
4.3 Google Cloud Vision APIl . . ... ... ... ... ....... 17
HARKairod . . . . o o 17
4.5 Microsoft Azurel. . . . . . ..o 18
4.6 Vybeér vhodné implementace|. . . . . . . . .. ... ... .. 19
HET7 TFace APT . . . . .. 19
[F "NAOqi Framewrok| 23
b.1 Jak funguje NAOqi|. . . . . . . . ... .. ... ... ... 23

ix



B2 NAOG AP . . o o oo e

[6_Realizace
6.1 Vyvojaplikace] . . . . ... ... oo
6.2 Popis aplikace]. . . . . ..o oo oo
6.3 Navrhy na zlepseni| . . . . ... ... ... ... ... . ...
6.4 Instalacni priruckal . . . . . .. ..o Lo
6.5 Uzivatelska priruckal . . . ... ... ... ... 0.

Zaver,

[Literatural

|A Seznam pouzitych zkratek|

IB Obsah prilozeného CD)|

27
28
28
30
30
31

33
34
34

37

39

41

43



Seznam obrazku

2.1 NAOTobotl . . . .. . . o 6
3.1 Histogram orientovanych gradientu (prevzato z [1])| . . . . . . . .. 11
3.2 Orientacni body obliceje (prevzatoz [1)| . . . . . . . . . . .. ... 12
3.3 Neuronova sitl . . . . . . . . .. .. 13

6.1 Schéma komunikace s Face APl a robotem| . ... ... ... ... 27
6.2 Diagram trid a jejich komunikace| . . . . . .. .. ... ... ... 29
[r.1 Ukazka testovaciho GUIl . . . . . . .. ... .. .. ... .... 33

xi






Seznam tabulek

4.1 Srovnani Miscrosoft Azure a Kairos| . . . . .. ... ... ... .. 19
7.1 Uspésnost urcovani jednotlivych atributta . . . . . ... . ... .. 34
7.2  Uspésnost urcovani jednotlivych atributd| . . . . . ... ... ... 35

xiii






Uvod

Téma rozpoznani obli¢eje je velmi aktualni a mnoho firem a odvétvi se roz-
hodlo této technologie vyuzit. Jedna se predevsim o odvétvi bezpecnost, mar-
keting a zdravi. V oblasti bezpecnosti poméha rozpoznani obliceje k odhaleni
podvodu, je prostiedkem k ovéreni identity uzivatele, k monitorovani davu
lidi, v kriminalistice k identifikaci pachatele. V marketingu predevsim k cilené
reklamé a ve zdravotnictvi k odhaleni bolesti pacienta podle vyrazu tvére,
sledovani konzumace 1éc¢iv.

Préce je uréena pro robota NAO Fakulty informacnich technologii CVUT.
Ten je prostfedkem pro priblizeni technologii détem a k predstaveni vyuky
naptiklad zajemctim o studium.

Moji motivaci je priblizeni technologii lidem mimo obor, prildkani mladych
lidi a déti k zajmu o robotiku a k informac¢nim technologiim obecné. Myslim si,
ze je podstatné tento obor propagovat, protoze stale neni dostatek odborniki
v této oblasti.

V moji bakalarské préci se budu zabyvat tvorbou aplikace pro robota NAO,
kterd bude umét rozpoznat obliceje, konkrétné urcit pohlavi, vék a emoce.
Pouzila jsem pro to Face API od Microsoft Azure.

V prvni ¢asti prace se budu zamérovat na vyzkum v této oblasti, jaké jsou
aktualni trendy, jaké algoritmy jsou vyuzivany. Ve druhé ¢asti provedu analyzu
jiz extistujicich TeSeni a také analyzu moznosti robota. Ve tfeti ¢asti budu jiz
implementovat vlastni aplikaci, kterd bude integrovat jedno z vhodnych feseni
rozpoznani obliceje s robotem NAO.






KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem resersni Casti prace je analyza metod rozpoznani obliceje, predevsim
urceni pohlavi, véku a emoci. Déle rozbor jiz existujicich implementaci pro-
blému. Soucasti bude téz vyzkum moznosti robota NAO. Cilem praktické ¢asti
je vybér vhodné implementace a jeji Gprava pro integraci s robotem. A déle
pak komunikace robota s Clovékem nachéazejicim se pred nim, zalozena na
ziskané informaci o jeho véku, pohlavi a emocich.






KAPITOLA 2

Robot NAO

Robot NAO je humanoidni robot, kterého na trh uvedla francouzska spolec-
nost Aldebaran Robotics. Tato pomérné mlad4 firma, zalozend v roce 2005
uvedla NAO poprvé na trh u prilezitosti soutéze RoboCup, mezinardni turnaj
robotii ve fotbale, v roce 2008. Od tohoto roku bylo uvedeno nékolik novych
verzi a v soucasné dobé je software pro vyvoj robota open-source. Jiz v roce
2008 byla uvedena The NAO Academics Edition pro laboratore a univerzity,
od té doby vyuziva robota pres 200 akademickych instituci po celém svéte.
NAO je pouzivan pro priblizeni svéta robotiky mensim détem, byl napriklad
také darovan pro vyuku autistickych déti v Britanii, protoze déti mu daveéruji
vice nez dospélym. Dalsi tspéch NAO sklidil pfi tanci na EXPO v Sanghaji.
Od roku 2015 je Aldebaran Robotics pod japonskou spolecnosti SoftBank
Group.

Jak jiz bylo zminéno, NAO je humanoidni robot, snazi se tedy svymi do-
vednostmi priblizit ¢lovéku. Dokéze komunikovat, pohybovat se, reagovat na
dotek, hlas nebo lidsky obli¢ej. Shriime si zde jeho technické parametry.

Senzory, které NAO ma, jsou: 2 kamery, 4 mikrofony, sonar pro méreni
vzdalenosti, 2 infracervené zarice a prijimace, 9 dotekovych a 8 tlakovych
senzoru a intercidlni deska.

Dale ma NAO elektrické motory slouzici k pohybu, syntetizator hlasu, re-
produktory a LED svétla. V hlavé ma umistén procesor Intel Atom (1,6 GHz).

[3]

Vizudlni a zvukové dovednosti:

e Kamera - pohyb hlavou az o 239 stupni, az 30 snimki za sekundu v HD
kvalité.

e Rozpoznani objektu - rozpoznani velkého mnozstvi objektt véetné jejich
uloZeni k opétovné identifikaci



2. RoBoT NAO

Obréazek 2.1: NAO robot

e Detekce a rozpoznéani obliceje - je schopen detekovat pred sebou oblicej
a zapamatovat si ho

e Mluveni (Text to Speech) - dokdze mluvit 19 jazyky (véetné cestiny)

e Rozpoznani mluveného slova - schopnost rozpoznat vétu nebo jednotliva
slova véty ze vzdélenosti 2 metri

e Detekce a lokalizace zvuku - po celé hlavé rozmisténé mikrofony zajistuji
detekci zvuku z okolniho prostredi

Pohybové reflexy

e Koordinace padu - pri padu se chrani rukama a dokaze se postavit zpét
na nohy

e Ochrana proti kolizi jednolivych hybnych ¢asti sam se sebou - stale si
hlida pozici hlavy, rukou, trupu a nohou, aby do sebe tyto ¢asti nenara-
zily

e Koordinace prikazii - dokaze prerusit nebo upravit své chovani, sjednotit
konfliktni prikazy



KAPITOLA

Algoritmy rozpoznani obliceje

Rozpoznani obliceje je lidskéd schopnost, kterou bychom radi zvladli i strojove,
tedy bez lidského pric¢inéni. Motivaci je vzristajici poptavka po této schopnosti
a to nejlépe v redlném case. Je tfeba lokalizovat oblicej na jakémkoliv pozadi,
identifikovat a verifikovat ho.

V této casti predstavim zédkladni algoritmy a pristupy k detekci a rozpo-
znani obliceje. Popisu zakladni principy a myslenky, ze kterych tyto algoritmy
vychazi.

Nejzakladnéjsi je Analyza hlavnich komponent (PCA), ze které casto vy-
chézi i dalsi metody, znamy je jako Eigenface algoritmus. Dalsim dilezitym
pristupem jsou neuronové sité, které jsou v soucasnosti stalé vice vyuzivany
i pro rozpoznani oblic¢eje. V nasledujicich odstavcich popisi jednotlivé metody.

3.1 PCA (Principal Component Analysis)

PCA, Analyza hlavnich komponent, je statistickd metoda, pouzivna zejména
k redukci dimenze dat tak, aby byla ztrata informace co nejmensi. Je zakladem
a startovnim bodem algoritmt k rozpoznéani obliceje. Je totiz jednoducha na
implementaci a ma dobry vykon.

V kontextu rozpoznani obliceje se dd PCA vyuzit také. Oblicej reprezen-
tujeme jako n dimenzionalni vektor, ktery PCA transformuje do k dimenzi-
onalniho podprostoru, jehoz zakladni vektory odpovidaji sméru maximalniho
rozptylu v origindlnim prostoru. Z principu PCA plati, ze k musi byt mnohem
mensi nez n.

Vstupem je trénovaci set obrazki, kde kazdy obrézek je reprezentovin
jako bod v prostoru. PCA najde optiméalni linedrni reprezentaci v prostoru
(zachovavajicim varianci) metodou nejmensich ¢tverci. PCA reprezentace je
charakteristickd souborem vlastnich vektorti a vlastnich ¢isel. Kazdy radek
obrazku je ulozen jako vektor. Vlastni vektory jsou nejprve normalizovany,
aby byly ortogondlni a usporadany podle jejich vlastnich c¢isel. Vlastni ¢isla
jsou rovna rozptylu projekce trénovaciho setu do vektoru. Prvni sefazeny vek-
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3. ALGORITMY ROZPOZNANI OBLICEJE

tor ma velky rozptyl od trénovaciho setu, naopak vyse zarazeny vektor ma
rozptyl mensi. Horni ¢ast s malym rozptylem miizeme odseknout, protoze ob-
razek nejlépe charakterizuji vektory sefazené na zacatek. Vzrist rozptylu mé
exponencidlni trend, tedy 90% rozptylu je obsaZeno v prvnich 5% — 10% vek-
tortt. Tim vznikne novy prostor o mensim poctu vektorli, nékdy nazyvany
“facespace”.[4]

3.2 ICA (Independent Component Analysis)

ICA, Analyza nezavislych komponent, hledd linearni transformaci, ktera vy-
jadii soubor nadhodnych proménnych jako linedarni kombinaci statisticky ne-
zavislych proménnych. Kritérium k vyhledani této transformace zahrnuje mi-
nimalizaci vzajemnych informaci vyjadrenych funkci vyssich rada jednotek.
Pokud porovname PCA a ICA, tak PCA uvazuje pouze dva fady jednotek,
zatimco ICA pocitd vyssi fady. Tim identifikuje nezavislé komponenty z jejich
linedrnich smési. ICA tedy poskytuje lepsi data pro reprezentaci obliceje.[5]

3.3 LDA (Linear Discriminant Analysis)

LDA, Analyza linedrnich diskriminanti, najde vektory, které nejlépe rozlisi
jednotlivé tridy. Pro vSechny vzorky ze vsech trid jsou definovany dvé matice.
Prvni matice je pro roztyl mezi tfidami a druhd pro rozptyl uvnitt tiidy. Cilem
je maximalizovat rozptyl mezi tifidami a sou¢asné minimalizovat rozptyl uvnitt
jednotlivych t¥id. Lidsky obli¢ej mé charakteristické prvky, podle kterych se
d4 v rizné mire rozdélovat obliceje do t¥id (napriklad podle pohlavi). Miry
obliceje v tomto pripadé urcuji vyznam riaznych atributi podle toho, jak dobre
odlisuji razné tiidy od sebe.[6]

3.4 Evolutionary Pursuit

Genericky algoritmus, ktery se ve vztahu k problému rozpoznani obliceje da
vyuzit ke zjisténi optimalni baze zakdédovani obliceje, rotuje zdkladni vektory
v prostoru redukovaném PCA. Evoluce je Fizena fitness funkci, kterd vyja-
dfuje presnost a index rozptylu. Presnost vyjadruje, do jaké miry bylo uceni
uspésné, index rozptylu udava predpokldadanou fitness na budoucich pokusech
(schopnost generalizace). Pokud je index moc velky je vhodné dalsi uceni,
aby soucasnd presnost byla dobrym indikatorem budouciho vykonu. Predikce
budouciho vykonu mohou ovliviiovat miru uceni nebo uceni aplné zastavit.

Vysledkem je lepsi vykon a generalizace v porovnani s PCA.[7]



3.5. Elastic Bunch Graph Matching

3.5 Elastic Bunch Graph Matching

Tato metoda slibuje lepsi vykon nez neuronové sité. Snazi se vyhnout statis-
tickym metodam a mit spiSe jednoduchy, prirozeny pristup. Vyuziva tzv. graf
obli¢eje. Vyrazné body obliceje (o¢i, usta) jsou znazornény jako uzly grafu
a hrany mezi nimi jsou 2-D vektory. Kazdy uzel je popsan vlnkami, kterym se
rika “jets” a vektory jsou popsané jejich vzdalenosti. Rozpoznéni je zaloZzeno
na porovnavani téchto grafi. Je odolna viaci rotacim, deformacim obrazku
a problémum s osvétlenim, diky vinkdm. Pro kazdou pdzu (systém pouziva
asi 70 ruznych péz) jsou umistény vinky na jiz zminéné vyrazné body obliceje,
tim vznikne shlukovy graf. Shlukové grafy jsou brany jako kombinac¢ni entity,
kde pro kazdy vyrazny bod, miize byt vybrana kterakoliv vinka z jednotlivych
péz. Tim vznika vysoce prizpusobivy model, ktery spolehlivé najde vyrazné
body obliceje.[§]

3.6 Trace transform

Trace transform, v prekladu trasova transformace, se pouziva k rozpoznani
objektu pod riznymi transformacemi (rotace, deformace, skalovani). Nejdiive
je nutné spocitat funkci podle trasovacich linii obrazu. Kazda linie je charak-
terizovdana vzdélenosti od stfedu os a tthlem kolmice, kterou m4 linie vzhledem
k referencovanému sméru. Trasova transformace je tedy 2D funkce s témito
dvéma parametry. Trasova transformace dobie vyzdvihuje tvar a strukturu
charakteristickou pro objekt, ktery popisuje. Pro pouziti rozpoznani obliceje
se pracuje s maskou obliceje ve tvaru elipsy. Jsou definovany osy se stfedem
ve stfedu elipsy a obdélnik opisujici elipsu, u kterého jsou oznaceny pixely
nalezici do elipsy. Trasovaci linie jsou definovany pouze pro oznacené pixely
v obdélniku, neoznacené jsou ignorovany. Posouvanim os je dosazeno odstra-
néni neoznacenych pixelli a zaroven zajisténi, ze tvar elipsy nebude mit vliv
a jen podstatné informace budou pouzity k vypoctim. Pozadi kazi struk-
turu i tvar, takze je dobré se ho timto zpusobem zbavit. K urceni rotovaného
obrazku se vyuziva thel z trasové transformace. Porovnava se kazdy sloupec
origindlniho a rotovaného obrazku a podle nejvétsi shody se sloupec posune.[9]

3.7 3D Morfovatelny model

Tato metoda se pouziva pro generovani 3D modelu obliceje ze tii obrazku
osoby. Jako tfi vstupni obrazky pro model jsou vzaty fotky zeptfedu, z polo-
vicniho profilu a z tplného profilu. Modely jsou renderovany z ruznych thla
péz a za ruznych svételnych podminek. Z modeli jsou vybudovany velké sety
umélych obrazkt, podle kterych je poté trénovan néktery ze systému zaloze-
nych na analyze komponent. Jde o to, aby byla vybudovana dostatecné velka
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3. ALGORITMY ROZPOZNANI OBLICEJE

databaze modeli oblic¢eje tak, ze jakykoliv oblicej bude moci byt vygenerovan
morfovanim obrazku v databézi.[10]

3.8 Bayesovské rozpoznani obliceje

Bayesovska metoda vyuziva znamou pravdépodobnostni funkci k uréeni miry
podobnosti. Rozlisuje dvé variace ¢lovéka. Prvni je intrapersonalni, ktera mize
byt zpusobena napriklad rtiznymi vyrazy jednoho cClovéka. Druhé variace je
extrapersonalni, to je rozdil mezi jednotlivymi lidmi. Znamend to tedy, ze
rozdil mezi dvéma obliceji muzeme vyjadrit pomoci pravdépodobnosti rovnici
3.1.

S(h,Iz) = P(A € Qp) = P(Q]A) (3.1)

S(Iy, Is) je podobnost obrazku Iy a I,
A je rozdil mezi obrazky I) a Iy (A =1; — I),
Q7 je intrapersonalni variace.|[I1]

3.9 Boosting a Ensemble metody

Boosting je algoritmus strojového uceni, ktery je zalozen na tom, Ze jsou za se-
bou zapojené tzv. weak learners (Spatné ucici se jednotky) schopny dohromady
byt dobte se ucici jednotkou. Weak learner je algoritmus, ktery je schopen kla-
sifikace alespon o néco malo lepsi nez ndhodné volba. V kontextu rozpoznéani
obliceje je vyuzivan predevsim algoritmus AdaBoost. AdaBoost kombinuje vy-
stupy jednotlivych ucicich jednotek podle vah do findlni sumy, kterd je potom
vystupem. Viola a Jones tento algoritmus vyuzili ve své praci Robust Real-
time face recognition. Tento algorimus je pouzit k vybrani malého mnozstvi
dilezitych vizualnich prvku z velkého mnozstvi potencionalnich prvku. Udici
jednotky jsou spojeny kaskadovité, coz umoznuje snadno odstranit pozadi
obrazku. [12]

3.10 Deep Learning

V soucasné dobé se k rozpoznani obliceje pouzivaji metody deep learningu,
tedy hlubokého uceni. Hluboké uceni je jednou z casti strojového uceni, jez
je zalozeno na nauceni se reprezentovat data. Uceni miize byt s ucitelem, bez
ucitele a posilované uceni. Je nutné vytesit nékolik problémi. Prvnim je, jak
oblicej najit, dale jak rozeznat obliCej z riznych 1hld a jak oblicej zakddovat.

HOG — Histogram of Oriented Gradients je zptisob jak obli¢ej najit. Ob-
razek je transformovan do ¢ernobilé podoby. Poté pro kazdy pixel se podiva
na jeho sousedni pixely a nakresli Sipku, podle toho, kterym smérem se pixely
ztmavuji. Timto je kazdy pixel nahrazen Sipkou, které se fika gradient (znéa-
zornuje sklon v daném misté obréazku). Obrazek rozdélime na mensi ¢tverce
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Obrazek 3.1: Histogram orientovanych gradienti (prevzato z [1)

(16*%16 pixelu) a v kazdém ¢tverci spocitame zastoupeni sméru jednotlivych
gradientu (Sipek). Dany ¢tverec potom bude nahrazen jednou Sipkou a to tou,
kterd ma nejvétsi zastoupeni. V takto vzniklém obrazku hleddme oblast po-
dobnou vzoru obliceje (viz obrézek [3.1)).

Face Landmark Estimation — Odhad orienta¢nich bodt obliceje je me-
toda k rozeznani oblic¢eje z riznych uhli. Landmark je v prekladu orientacéni
bod. V této metodé je témito orientacnimi body 68 specifickych bodt obliceje
(obrysy o¢i, nosu a ust, obodi a kraje tvari). Podle téchto bodu dokdzeme loka-
lizovat obli¢ej (viz obrazek . Natrénuje neuronovou sit (nebo jiny machine
learningovy algoritmus), ktera bude schopna tyto body najit na jakémkoliv ob-
liceji. Kazdy oblicej se potom pomoci rotovani, ofezédvani atp. budeme snazit
dostat do co nejlepsi polohy vzhledem k témto bodum (vycentrovat je).[I]

Poslednim problémem je zakdédovani obliceje. K tomu se vyuzivaji kon-
voluéni neuronové sité, které generuji nejlepsi (nejvice charakteristické) miry
obliceje. Neuronovym sitim a jejich aplikaci k rozpoznani oblic¢eje je vénovana
dalsi kapitola

3.11 Neuronové sité

Neuronové sité jsou velmi silnou klasifikaéni metodou, kterd nejenze dokaze
rozttidit zndmé data, ale také ta nezndma. Vyuziva se ve spousté oblasti kromé
pocitacového vidéni je to tieba jesté interpretace mluveného slova. Jsou inspi-
rovany fungovanim nervového systému v téle. Sklddaji se z umélych neuront,
které jsou navzijem propojeny a predavaji si mezi sebou signaly. Jsou tii druhy
neuront: vstupni, skryté a vystupni. Kazdé spojeni mé svoji vahu v intervalu

11
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Obrazek 3.2: Orienta¢ni body obli¢eje (prevzato z [1])

od -1 do 1. Informace vstupuje do neuronové sité vstupnimi neurony jako nu-
mericky vyraz, ktery se nazyva aktivaéni funkce. V kazdém uzlu (neuronu)
je uloZeno ¢islo a, pokud je aktivacni fuknce vyssi, je preddna dale do sité.
Aktiva¢éni funkce zavisi na vstupu, vdhéch spojeni, prenosové funkci. Kazdy
uzel prijme aktivaéni funkce z jednolivych vstupi, seCte je a upravi vystup
podle své prenosové funkce. Pres skryté vrstvy se aktivacni funkce postupné
dostane az k vystupnim uzlim sité.[13]

Existuje spousta druhti siti. J4 se zde budu vénovat tfema piipadim uziti.
Prvni je jednoduché navazani na PCA, které dobre popisuje fungovani neuro-

vvvvvv

znavani oblicCeje.

3.11.1 PCA s umélou neuronovou siti

PCA je zde pouzito k redukci dimenze obrazku oblic¢eje a ziskani hlavnich roz-
dilt v datasetu. Spocita vektory pro jednotlivé body obliceje a z téchto vektor
vytvori sloupcovou matici. Po kazdém spocitani vektoru je vypocten priameér
obliceje, ktery se pouzije k normalizovani kazdého vstupniho obrazku. Nej-
prve je od vstupu odec¢ten prumér a vytvorena kovariancéni matice. Dale jsou
spocitany vlastni ¢isla této matice a ulozena pouze ta nejvétsi, protoze nejlépe
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Obréazek 3.3: Neuronova sit

charakterizuji oblicej. Nasledné se spocitaji vlastni vektory kovarian¢ni matice,
tim vznikne tzv. eigenface, ktery ma nejlepsi vypovidaci hodnotu o obliceji.
Takto jsou z vysoké dimenze extrahovina data do nizké dimenze. Zachovany
zustanou pouze ty informace, které jsou nejvice charakterististické, vyrazné.

Umeélé neuronové sité jsou potom pouzity pro trénovani a testovani. Pro
testovani se jako vstup pouziji jiz zminéné eigenface pro natrénovanou sit, ta
potom najde nejvétsi shodu. Pro trénovani se pouzivad umélad neuronova sit se
zpétnou propagaci, kde vstupem jsou piimo obrazky obli¢eje. V neuronové siti
jsou nastaveny inicialni parametry - vahy. Vzdalenost jednotlivych eigenface je
kritériem pro urceni spravnosti vysledkil z neuronové sité. Stejné eigenfaces by
mély mit vzdalenost 0. Pokud nastane chyba, tak je z vystupni vrstvy poslana
zpét do predchozich vrstev a na téchto vrstvach jsou upraveny vahy tak, aby
byla chyba minimalizovina.

3.11.2 RBF sit

RBF sité (Radial Basis Funcion Network) jsou sité, které maji ve skryté vrstvé
tzv. kruhové bazové funkce a vystup sité je potom linedrni kombinaci této ba-
zové funkce vstupu a vah spojenti sité. K redukci dimenzionality mutze byt opét
pouzito PCA. RBF sit se potom postard o nalezeni unikatniho vzoru v obli-
¢eji kazdého ¢loveéka. Architektura sité se skladd ze tii ¢asti: podminkova faze,
zaveérecna faze a dusledkova faze. Tyto faze jsou zalozeny na fuzzy pravidlech,
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3. ALGORITMY ROZPOZNANI OBLICEJE

které maji vétsinou podobu if-then. V prvni podminkové ¢asti fuzzy pravidel
je vstupni prostor rozdélen pomoci metody k-means. Ve druhé zavéreéné ¢asti
jsou vahy spojeni neuronové sité reprezentovany polynomy, nejvyse kvadratic-
kymi. Vystup sité je vytvoren posledni disledkovou ¢asti fuzzy pravidel. RBF
se pouziva pro svoji kompaktnost a rychlost uceni.

3.11.3 Kombinace BPN a RBF siti

Ukézalo se jako velmi efektivni zkombinovat sit se zpétnou propagaci (BPN)
a RBF sit. Rozpoznani je docileno porovnanim charakteristik nového obliceje
se znamymi obliceji.

V této metodé je zahrnuta i detekce. A to tak, ze jsou nalezena tista a oci
a je spocitana vzdalenost mezi nimi. Rozpoznani je provedeno BPN a RBF
siti. BPN obsahuje jednu vstupni, jednu skrytou a jednu vystupni vrstvu.
Vstupy jsou vektory, které jsou ziskany z detekce (vzddlenosti dulezitych ¢asti
obli¢eje). Zpétnd propagace ma tii ¢asti: predani vstupnich trénovacich dat,
zpétna propagace chyby a prenastaveni vah spojeni. V prvni ¢asti dostane
kazdy vstupni neuron vstup a tento je dale rozeslan do vsech skrytych neu-
ront. Skryté neurony pocitaji aktivaéni funkci a predavaji ji dale do vystup-
nich neuroni, jez znovu spocitaji aktivacni funkci, ktera je jiz vystupem. Pti
trénovani je tento vystup porovnan s ocekavanou hodnotou a urci se chyba,
ktera je zpétné propagovana do skryté vrstvy. Podle této chyby jsou upraveny
vahy spojeni tak, aby byla chyba minimalizovana. Vystupni vrstva obsahuje
pouze jeden vektor a vystup z této vrstvy je pouzit jako vstup pro RBF sif.
Ta pouzivad gaussovu funkci jako odhad vystupu BPF. Tato metoda pracuje
s presnosti 98,88 %, je tedy jednou z nejlepsich.[14]
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KAPITOLA 4

Analyza existujicich
implementaci

V této c¢asti prace predstavim nékolik moznych feseni, které jsem nasla. Nadledné
tato feseni porovnam a vyberu jedno, jez pouziji k implementaci mé aplikace.

4.1 OpenCV

OpenCV je populdrni knihovna pro pocitacové vidéni (computer vision), kte-
rou zalozil Intel jiz v roce 1999. Pouziva ji pres 47 tisic lidi. M4 velmi Siroké po-
uziti od robotiky, detekci min az po interaktivni uméni. Zaméruje se predevsim
na zpracovani obrazu v redlném case a na nejnoveétsi algoritmy s tim souvise-
jici. Je opensource, proto se ¢asto vyuziva pro akademické a komeréni icely.
Ma interface pro C++, Python, Javu, podporuje Linux, Windows, Mac OS,
iOS i Android. Byl vytvoren pro vysokou vypocetni efektivitu a pro real-time
aplikace. Napsan je v C+4, ma vyhodu, ze je multiplatformni a podporuje
vicejadrové procesovani.

OpenCV2.4 ma tf¥idu FaceRecognizer na rozpoznani obliceje. K dispozici
jsou algoritmy Figenface i Fisherface. Pro urceni véku, pohlavi a emoci v této
knihovné reseni neni, ale nabizi se moznost natrénovat model, ktery to bude
umét. FaceRecognizer podporuje trénink modelu, predikcy nebo oznacovani
fotografii popisky (to se hodi pfi trénovani modelu). Trénovani lze provést po-
moci algorimu Fisherface, ktery umi dobfe urcit rozdily mezi tf¥idami.[15]

Pro toto reseni by tedy bylo nutné:
e najit dostatecné velké mnozstvi fotografii
e oznacit jejich klasifikaci labely

e natrénovat FaceRecognizer a to hned tfikrat (pro pohlavi, vék, emoce)
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Trénink pro emoci by byl pomérné slozity, protoze narozdil od pohlavi je emoci
velka skéla a bylo by nutné velké mnozstvi obrazki ruznych emoci (tfid).

4.1.1 Shrnuti vyhod a nevyhod reseni
Vyhody:

e open-source, moznost jakékoliv tpravy
e pomérné dobry zdklad pro trénovani vlastnich modelt
e neni tfeba pripojeni k siti

Nevyhody:

e potrebuji klasifikovat podle vice kritérii a v pripadé emoci také do vice
trid

e teseni by bylo zbytecné zdlouhavé a slozité

e s touto knihovnou lze pracovat pouze v Pythonu

4.2 OpenFace

OpenFace je interface pro rozpoznani obli¢eje pomoci hluboké neuronové sité
napsany v Pythonu. K dispozici jsou predem natrénované modely od OpenCV
a dlib. Obrazek je transformovan do verze pro neuronovou sit. Je tedy roto-
van a centrovan tak, aby se oCi a Usta nachazely vzdy ve stejnych mistech
na kazdém obrazku. Déle je pouzita hluboka neuronova sit, ktera oblicej za-
kéduje a urci jeho miry, podle kterych se da pozdéji vyhodnotit podobnost
oblic¢eju. [16]

4.2.1 Shrnuti vyhod a nevyhod reseni

Vyhody:

e open-source, moznost jakékoliv tpravy
e dobri dokumentace
e neni tfeba pripojeni k siti

Nevyhody:
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e neposkytuje hotové feseni pro urceni atributt obliceje
e teseni by bylo zbytecné zdlouhavé a slozité

e s touto knihovnou lze pracovat pouze v Pythonu

4.3 Google Cloud Vision API

Google vyvinul REST API, které slouzi k analyze obriazka. Umi detekovat
predméty a obliceje, klasifikovat do kategorii a precist text na obrazku. Pod-
poruje také detekci obliceje véetné emoci: radost, smutek, zlost a prekvapeni.
Tyto vsak neurcuje, v jaké mife se vyskytuji, ale s jakou pravdépodobnosti
(likelihood). Vék a pohlavi ur¢it neumi. Po nahrani zkusebniho obrazku trvala
odpovéd velmi dlouho.[17]

4.3.1 Shrnuti vyhod a nevyhod
Vyhody:

e do 1000 obrazku za mésic sluzba zdarma
e spolehliva spole¢nost, v soucasnosti velky rozmach a oblibenost
e detekuje vSechny oblic¢eje na fotce

Nevyhody:

e vek a pohlavi neumi urcit
e pomaléd odpovéd

e nutné neustdlé pripojeni k siti kvili komunikaci pres API

4.4 Kairos

Kairos se zabyva strojovym ucenim, predevsim pak rozpoznanim obliceje. Cili
predevsim na vétsi firmy, které mohou jejich feseni aplikovat v marketingu
a ke svym komercnim tcelim. Od toho se také odviji, Zze pouze malé mnoz-
stvi sluzeb je od této spolecnosti zdarma. Poskytuje nejen API pro pristup
k rozpoznani obliceje, ale také offline SDK. Svoji platformu nazyvaji Human
Analytics, tato platforma dokéze oblicej najit, identifikovat, verifikovat a to
i vice obliceji na jednom obrazku. Navic dokaze urcit emoce: radost, prekva-
peni, smutek, strach, zlost a znechuceni, dale zvlada klasifikovat etnikum, vék,
pohlavi, bryle a dalsi. Tato spole¢nost se zabyva pouze touto problematikou,
proto je jejich feSeni komplexni a kvalitni. [1§]
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4.4.1 Shrnuti vyhod a nevyhod reseni
Vyhody:

e velka skila emoci, které umi urcit
e Kklasifikace véku a pohlavi
e spolecnost specializujici se pouze na tuto oblast

Nevyhody:

e nutné stalé pripojeni k siti kvali komunikaci API
e omezeni transakci pti pouziti bezplatné verze

e nutné registrace k ziskani API klice

4.5 Microsoft Azure

Microsoft Azure je cloudové feSeni k hostovani a béhu aplikaci. Vyuziva data-
centra po celém svété, v Evropé jsou dvé, jedno v Dublinu a druhé v Amster-
damu. Jeho velkou vyhodou je, ze podporuje mnoho programovacich jazyku
a frameworkl. Azure poskytuje velké mnozstvi sluzeb. Jednou z nich jsou
Cognitive Services, tedy poznavaci sluzby. Poskytuje inteligentni algoritmy
k vidéni, poslechu, mluveni, porozuméni mluvenému slovu a jeho interpretaci.
Jednou ze sluzeb k vidéni je Face API. Umoznuje detekovat lidsky oblicej
a porovnat ho s podobnymi obli¢eji, sdruzovat obliceje do skupin podle jejich
podobnosti a také identifikovat jiz ulozeny oblicej. Detekce obliceje obsahuje:
obdélnik, ktery urci, v jakém misté se oblic¢ej nachazi, dale pohlavi, vék, emoce,
vlasy, ismév, pozici hlavy, vousy, bryle a dokonce i make up. U emoci urdi,
v jaké mife jsou jednotlivé emoce zastoupeny ve skale 0-1. Skala emoci je také
velka, konkrétné: vztek, pohrdani, znechuceni, strach, spokojenost, neutralita,
smutek, prekvapeni. Na webovych strankach je k dispozici rozsahla dokumen-
tace véetné navodu jak zacit. Podporuje jazyky C#, Java, JavaScript, PHP,
Python a Ruby.[19]

4.5.1 Shrnuti vyhod a nevyhod reseni

Vyhody:

e Sirokd skala emoci, které umi urcit
e dalsi velké mnozstvi parametru véetné véku a pohlavi
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e podpora mnoha programovacich jazyku (véetné Javy)

Nevyhody:

e nutné pripojeni siti kvili komunikaci s API
e registrace a kli¢

e omezeni na 30 000 transakci za 20 minut

4.6 Vybér vhodné implementace

Po porovnani moznych implementaci prichdzi v tvahu feSeni Kairos nebo
Microsoft Azure. Ostatni TeSeni jsou nedostatecnd (nepokryvaji vSechny po-
tfebné atributy obli¢eje) nebo prilis slozitd (predevsim OpenCV kvili nutnosti
trénovani vlastniho modelu).

Tabulka 4.1: Srovnani Miscrosoft Azure a Kairos

nazev emoce | registrace | dokumentace | odezva
MicroSoft Azure | ANO | ANO 4 5s
Kairos ANO | ANO 2 10s

Vybrala jsem implementaci Microsoft Azure Face API. A to z divodu, ze
méa dobrou dokumentaci a ukazky prace s timto API v Javé. Dalsim divodem
je muj subjektivni nazor, ze Kairos je prilis komercni.

4.7 Face API

Zvolenou implementaci rozpoznani obliceje je Face API od Microsoft Azure.
K pouzivani tohoto API je nutné se registrovat na strankach MicroSoft Azure
(https://azure.microsoft.com/cs-cz/try/cognitive-services/). Pfi registraci do-
stane uzivatel kli¢, diky kterému je potom mozné toto API pouzivat. Tento
ucet je zdarma, ale transakce jsou omezeny na 30 000 za 20 minut. Tento limit
tuto préci nijak neomezi. Toto API zvlada jak detekci, tak rozpoznani obliceje.
V pripadé detekce staéi zadat URL adresu obrazku nebo obrazek samotny jako
bytové pole. Oblicej je lokalizovan obdélnikem a jsou urceny zvolené atributy
(mezi nimi i vék, pohlavi a emoce).

Budu pouzivat pouze detekci, ale pro uplnost uvedu, jaké zakladni véci
u rozpoznani toto API dokéze.

e verifikovat oblicej - verifikuje, zda dva obrazky obliceje jsou stejného
clovéka nebo podle jednoho obrazku obli¢eje urci, zda se jedné o urcitou
osobu
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e najit podobny oblicej - podle cilového obrazku dokéze z nékolika obrazku
najit ten nejpodobné;jsi

e seskupovat obliceje - rozdéli obli¢eje do trid podle podobnosti

e identifikovat osobu - na zdkladé detekovaného obliceje a obliceje uloze-
ného v databazi

Microsoft navic poskytuje Face Storage, databdzi pro ukladéni obrazkt, tato
sluzba je ale placena.

4.7.1 Omezeni

Detekce obliceje akceptuje obrazky ve formatu jpg, png, bmp, gif a velikost
je omezena na interval 1KB - 4MB. Aby byl oblicej identifikovan, musi mit
velikost od 36x36 do 4096x4096 pixeli. Maximalné detekuje 64 obliceji na
obrazku a to v poradi od nejvétsiho po nejmensi.

4.7.2 Format pozadavku
Komunikace s API probiha pfes POST metodu v HTTP pozadavku.

Pozadavek se sklada z:

e URL

parametrta

hlavicky
o téla

URL pozadavku ma format zavisly na lokaci uzivatele, kazda cdst svéta ma
svoji URL. Pro Evropu je to West Europe (zapadni) a North Europe (severni).
Ja jsem pouzila URL pro zapadni Evropu.

Parametry pozadavku:

e id obliceje - vrati ID detekovaného obli¢eje, vhodné pokud je napr. oblicej
ukladan do databéze

e vyrazné body obli¢eje (landmarks)

e atributy oblic¢eje - zde lze specifikovat, které atributy jsou pozadovany,
aby byly vyhodnoceny a vraceny v odpovédi
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V hlavicce se uvadi kli¢, ktery byl ziskdan pri registraci. A déle se specifikuje,
jaky obsah mé télo. V pripadé zadani URL adresy obrazku je télo applicati-
on/json, v pripadé binarnich dat application/octet-stream.

V téle je potom posilan obrazek samotny. Lze uvést URL obrazku a nebo
ho predat jako binarni data.

Pokud nenastane zadna chyba, odpovéd prijde v podobé JSON a méla by
vypadat takto (v tomto pripadé bylo mezi atributy k vyhodnoceni uvedeno
pouze: emoce, usmév, vék a pohlavi):

H

"faceRectangle ": {

"top": 46,
"left ": 382,
"width": 515,

"height ": 515
}

"faceAttributes": {

"emotion": {
"contempt": 0.057,
"surprise": 0,

"happiness": 0,
"neutral": 0.019,
"sadness": 0.001,
"disgust": 0.401,
"anger": 0.524,

"fear": 0
}7
"gender ": "female",
"age": 30.3,
"smile": 0

}
H

Atributy, které je mozné urcit jsou:
e vék - na ktery osoba na obrazku vypada
e pohlavi
e Usmév - mira ismévu v rozmezi od 0 do 1

e vousy - uréi miru, v jaké se vousy vyskytuji (a to na 3 mistech: knir,
brada, tvafe)
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pozice hlavy
bryle - zadné, na ¢teni, slunec¢ni, plavecké

emoce - v jaké mire se vyskytuje opovrzeni, neutralni, radost, smutek,
prekvapeni, strach, vztek, znechuceni

vlasy - barva vlasu a zda jsou viditelné
makeup - zda je oblast o¢i a Gst upravena
doplnky - bryle, pokryvka hlavy

déle je mozné urcit miru rozmazani, expozice a Sumu

Chyby, které mohou nastat pti odeslani pozadavku:
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nevalidni parametry nebo télo pozadavku
neplatny kli¢

vycerpani povolenych transakei

timeout

nevalidni typ obrazku

prekroceni limitu transakei za 20 min.



KAPITOLA 5

NAQOgqgi Framewrok

NAOQOuqi je software, ktery bézi uvnitt robota NAO a tidi ho. Framework NA-
Oqi se pouziva k programovani robota. Je multiplatformni, to znamena, ze
je mozné vyvijet na kterémkoliv opera¢nim systému. Je schopny monitorovat
vSechny funkce API (instrospection). Podporuje primérné jazyky Python a
C++, ale ma SDK pro Javu, .Net a Matlab. Pridavat nové moduly lze pouze
v C++ a Pythonu. Volani metod vsak diky API funguje ve vSech jazycich
stejné.

Pro jazyk Java existuje JNAOqi, coz je opensource projekt, ktery umoz-
nuje volat vsechny moduly z jiz zminéného NAQOqi a to v Javé. Toho jsem se
rozhodla vyuzit pro svou praci. Komunikace JNAOqi a NAOqi probiha po-
moci ALProxy objekti. NAO v sobé nema vlastni JVM, je tedy nutné, aby
aplikace bézela na PC a s robotem bude komunikovat ptes sit (Ethernet nebo
Wifi).

5.1 Jak funguje NAOqi

NAO mé v sobé NAOqi executable, ktery je tzv. broker (zprostiedkovatel).
P1i spusténi je zavolan soubor autoload.ini, ktery definuje knihovny k nacteni.
Kazd4a knihovna obsahuje moduly, které zprostredkovatel pouzivé. Zprostied-
kovatel poskytuje adresarové sluzby, tedy rika, kde se moduly a jejich metody
nachézi. A dale poskytuje sitové pripojeni, tim umoznuje metodam, aby byly
volany mimo proces.

Dalsim objektem je proxy. Proxy vzdy reprezentuje néjaky modul a podle
ného se také chovd a obsahuje metody modulu. Modul je tiida v knihovné.
Kdyz je knihovna nactena z autoload.ini, tak je tfida modulu inicializovana.
Nékteré moduly vystavuji udalosti. To znamend, ze z jiného modulu je mozné
udalost odebirat a vytvorit callback, ktery bude metodou modulu odebiraji-
citho udalost.

Objekt ALMemory je pamét robota. Vsechny moduly do ni mohou zapi-
sovat nebo z ni ¢éist, odebirat udalosti, to znamend, ze budou volany, pokud
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5. NAOQI FRAMEWROK

Broker Modules Methods
insertData...) ]
ALMemory gelDatal...) ]
raiseEvent(...) ]
- walkTol...) ]
Metwaork ;
Access ALMotion anglelnterpolation(...) ]
getAnglel...) ]
setintensity(...) ]
Alleds
fadey...) ]

Obrazek 5.1: Schéma nacitdani moduli a jejich metod (prevzato z dokumentace
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bude vyvoldna udélost. Obsahuje data ze senzoru a udélosti.|2]

5.2 NAOqi API

V této sekci predstavim moduly (t¥idy), které jsou pro tuto praci relevantni.
V JNAOQudi jsou tyto t¥idy k dipozici pfes proxy.

ALMemory

Z tohoto modulu pouziji metodu subscribeOnFvent, ktera za¢ne odebirat uda-
lost, kterd je mu zadana jako parametr. Automaticky nahraje modul, ktery
tuto udalost vystavuje. Je nutné definovat callBack metodu, tedy co se mé
stat, kdyz je tato udélost vyvoldna. Tyto metody pouziji k odbéru udélosti,
které vyvolaji zacatek komunikace robota, predevsim udalost vyvolana na do-
tyk hlavy.

ALTextToSpeech

Tento modul zajistuje mluveni robota. Metoda say(String stringToSay) se po-
stard o to, aby robot rekl text zadany jako parametr. Déle je dobré jesté pred
tim, nez bude robot mluvit, nastavit jazyk (podporuje i ¢eStinu) a to meto-
dou setLanguage(String language). Tento modul pouziji pro mluveni robota
na zakladé zjisténych informaci o ¢lovéku.
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5.2. NAOgqi API

ALTouch

Kontroluje dotyky na senzorech (rukach, nohach, hlavé a uprostied trupu).
Umi vyvolat udalosti na dotyk jednotlivych senzortu. Pouziji udalost Front-
Tactil Touched, ktera je vyvoldna pri dotyku hlavy robota, timto je zahajena
komunikace s robotem.

ALVideoDevice

Modul zajistuje porizovani obrazki z videokamer robota a dokaze také nahrat
video. Metodou subscribeCamera se pripoji ke kamete a metodou getImageRe-
mote, pripadné getImageLocal, pokud je modul lokalni, udéla fotografii. Kdyz
uz kamera neni potieba, pomoci unsubscribeCamera se modul odpoji. V této
aplikaci pouziji kameru pro vytvoreni fotografie ¢lovéka pred robotem. Tuto
fotografii dale pouziji pro klasifikaci emoci, véku a pohlavi.

Tyto dva moduly jsem nakonec nepouzila, v pripadé rozsirovani aplikace je
ale jisté vhodné je pouzit.

ALFaceDected

Modul, ktery se stard o to, ze NAO reaguje na oblic¢eje pred sebou. Vystavuje
udalost FaceDected, na kterou lze patficnym zpusobem reagovat a kterd vraci
souradnice obliceje a dalsi tdaje.

ALPeoplePerception
Modul, ktery si uchovava informace o lidech kolem robota a sleduje je.
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KAPITOLA 6

Realizace

Cilem praktické ¢asti této prace je vytvorit aplikaci, ktera integruje rozpoznani
véku, emoci a pohlavi do robota NAO. NAO tak bude reagovat na obliceje
pred sebou, podle atributti,které o nich zjisti.

Samotné rozpoznani je realizovano pres Face API, blize popsané v kapitole
Ml Komunikace s robotem bude probihat pfes framework NAOgqi, tento je
popsan v predeslé kapitole. Aplikace je napsana v Javé, a protoze NAO v sobé
nemd JVM, bude pfipojen k pocitaci, ve kterém aplikace pobézi. Navic vyvoj
probihal na OS Windows, takze spojeni pocitace s robotem je nutné provést
pres router, robot ma totiz OS Linux. Schéme zapojeni na obrazku

PC (with JVM) Microsoft Azure Cloud

Face API

A
h J

(¢ l ) Ethernet : ﬁ .
— K:.J-.' =
Ly i)

Obrazek 6.1: Schéma komunikace s Face API a robotem
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6. REALIZACE

6.1 Vyvoj aplikace

Presto, ze primarnimi jazyky pro praci s robotem jsou Python a C+—+, vybrala
jsem si Javu. Divodem je lepsi prace s paméti a moje vétsi zkusenosti s timto
jazykem. Tento jazyk je spole¢nosti Aldebaran podporovéan a to diky projektu
JNAOqi popsaného v kapitole[5] Vyvoj probihal v IntelliJ IDEA, prosttedi pro
vyvoj aplikaci v Javé od spole¢nosti Jet Brains. Navod na spusténi tedy bude
v tomto prostiedi. Bylo nutné stdhnout SDK pro verzi 32-bit, protoze nativni
knihovna pro robota NAO je na OS Windows kompatibilni pouze s 32-bit
verzi Javy.

6.2 Popis aplikace

Aplikace bude z nésledujicich navzajem komunikujicich modult (zndzornény

na obr. :

e FaceDetect - komunikuje s Face API a uréi atributy obrazku

e ReactToEvent - hlavni tfida, reaguje na obli¢ej pred kamerou, poté za-
vola detekci a mluveni robota

e NAO Speak - komunikace robota podle zjisténych atribut

6.2.1 ReactToEvent tfida

Tato trida se stard o chod celé aplikace. M4 tfi metody: spustitelnou main a
déle run a makeScreenshot.

main
Touto metodou Ize celou aplikaci spustit. Nejdrive navaze spojeni s robotem
a zahaji session.

run
Zde si nainicializuje moduly ALMemory, ALTextToSpeech, ALVideoDevice.
ALMemory pouzije k odebirani udalosti, ALTextToSpeech pouzije k mluveni
robota a ALVideoDevice k pofizeni snimku z kamery. Po inicializaci téchto
moduli zacne odebirat udélost FrontTactilTouched (dotek hlavy). V piipadé
vyvolani této udélosti je pouzit callback. Zde se zavola metoda makeScreen-
shot, ze které ziskd soubor s fotografii. Déle je tento soubor predan instanci
tTidy FaceDetect, konkrétné jeji metodé detect. Tato zpét predda JSON pole se
zjisténymi atributy obli¢eje. Pokud byl pred robotem zjistén oblicej, je vytvo-
Fena instance tridy NAOSpeak a zavolana jeji metoda speak, diky které NAO
oslovi c¢lovéka pred sebou.

28



6.2. Popis aplikace

ReactToEvent FaceDetect
- memaory: ALMemaory - subscribtionKey: String
- its: ALTexiToSpeech - uriBase: String
-vd- ALVideoDevice detect(File): JSONAmay + detect{File): JSONAray
- faceDetect: FaceDetect
+ main
-run speak()

NAOSpeak

- makeScreenshot(): File
- texiToSpeech: ALTexiToSpeech

- jsonAftributes: JSOMArTay
- age: String

- gender: String

- emotions: Float[]:

- emotionsMames: String[]:

+ speak()

- parseJSON()

- choosePhrases()
- greetings()

- emotionsPhrase()

- findMaxEmotion(): int

Obréazek 6.2: Diagram t¥id a jejich komunikace

makeScreenshot

Pomoci modulu ALVideoDevice za¢né odebirat kameru robota a poridi z ni
snimek. Z toho snimku potom vytvori soubor, ktery je dale pouzit ke klasifikaci
atributt obliceje.

6.2.2 FaceDetect trida

Tato tfida se stard o komunikaci s Face API. M4 dva dulezité atributy: sub-
scribtionKey a uriBase. Prvni atribut je kli¢, ktery je pridélen k pouzivanému
uctu u MicroSoft Azure. Druhy atribut je adresa, kam bude poslan HTTP
pozadavek. Tato tfida méa pouze jednu metodu detect.

detect
Pro komunikaci je pouzit HttpClient a HttpPost. V pozadavku, ktery m&
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6. REALIZACE

formu HttpPost, se specifikuje, jaké atributy pozadujeme. V mém pripadé
jsem zadala ve€k, pohlavi a emoce. Déale je nastavena hlavicka pozadavku. A to
jakého typu je obrazek a kli¢. Ja predavam obrazek jako bindrni data, proto do
hlavicky zadam application/octet-stream. A jako posledni véc je do pozadavku
pridan obrazek. Tatovyho pozadavek je poté odeslan pomoci HttpClienta. Od-
povéd je prijata jako HttpResponse, ve které jsou urcené atributy oblic¢eje ve
formatu JSON. Tento JSON je vracen jako vysledek této metody. Pokud na
fotografii nebyl identifikovan zadny oblicej, je vracen null.

6.2.3 NAOSpeak trida

Tato tfida zajistuje komunikaci robota s ¢lovékem pred nim na zakladé zjis-
ténych informaci.

speak
Jedina verejna metoda této tiidy. Nejdiive vold parseJSON ke zpracovani zjis-
ténych atribut a poté choosePhrases k samotné komunikaci.

parseJSON
7Z ptijatého JSON souboru ziské vék, pohlavi a zastoupeni jednotlivych emoci.

choosePhrases

Nastavi jazyk na ¢estinu. Zavold metodu greetings, kterd podle véku a po-
hlavi vybere vhodny pozdrav. A déile metodu emotionsPhrase, kterd pouzije
hlasku podle toho, kterd emoce prevazuje.

6.3 Navrhy na zlepseni

Hlavni nevyhodou aplikace je, ze je nutné k zac¢atku komunikace dotknout se
hlavy robota. Pavodni zamér byl, aby robot sam reagoval na obliceje pred
sebou, ale tato funkcionalita v Javé bohuzel zatim neni dostupné. Proto toto
je muj hlavni navrh na zlepsSeni.

Dalsi véci je komunikace robota. Bylo by dobré néjakym lepsim zptisobem
vyuzit jeho ziskané znalosti o ¢lovéku pred nim.

6.4 Instalacni prirucka

6.4.1 Vyvojové prostiredi a JRE

V IntelliJ IDEA je nutné projektu nastavit JRE. Jak jiz bylo zminéno, nativni
knihovna je kompatibilni pouze s 32-bit verzi Javy, je tedy nutné nastavit
JRE pro Windows x86. JRE je ke stazeni na oficidlnich strankich Oracle
(http://www.oracle.com/technetwork /java/javase/downloads/). Toto stazené
JRE potom v IDEI nastavime v Run > Edit Configurations a do sekce JRE.
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6.5. Uzivatelska prirucka

6.4.2 Knihovna JNAOQOqi

Na strankdch https://community.aldebaran-robotics.com/ je tieba si zalozit
ucet a v sekci Resources > Software si podle platformy stahnout piislusnou
verzi JNAOqi.

6.4.3 Knihovny pro Face API

Pro Face API je nutné si stdhnout nasledujici knihovny z Maven Repository
(https://mvnrepository.com/):

org.apache.httpcomponents:httpclient:4.2.4
org.json:json:20170516
org.apache.httpcomponents.httpcore:4.2.4

commons-logging:1.2

6.4.4 Import knihoven v IntelliJ IDEA

Vsechny stazené knihovny je tfeba importovat do projektu. V sekci File >
Project Structure > Libraries lze tak ucinit.

6.4.5 Git repozitar

Cely projekt jsem umistila na gitlab na adresu https://gitlab.fit.cvut.cz/vondreli/bc-
code/. Odtud je mozné si repozital clonovat a spustit. Adresarova struktura
je pripravena na spusténi v IntelliJ IDEA.

6.5 Uzivatelska prirucka

Po importu projektu (clonovani repozitafe) a stazeni vSech potfebnych kniho-
ven je aplikace pripravena ke spusténi.

Samozrejmé je nutné mit u sebe robota NAQO. Déle pro pripojeni k pocitaci
jsou vyzadovany dva sitové kabely a router. Zapojeni je znédzornéno na ob-

razku

Nyni by mél byt robot pripojen k pocitaci. Lze otestovat pripojeni pomoci
prikazové radky na vasem pocitac¢i. A to pomoci prikazu:

$ ping IP_ADRESA ROBOTA

IP adresa robota by méla byt 192.168.0.101 (pripadné lze robota pozadat
o sdéleni IP adresy). V main ve t¥idé ReactToEvent je nastavena IP adresa
v proménné robotUrl. Po spusténi main je pro zahdjeni komunikace nutny
dotyk robota na hlavé. Po tomto robot oslovi ¢lovéka ptred sebou.
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KAPITOLA 7

Testovani

Testovani probihalo ve dvou fazich. Nejdiive jsem testovala samotné Face API
a poté robota i s redlnymi uzivateli.

Na testovani samotného Face API jsem vytvorila jednoduchou JavaFX apli-
kaci s GUI, které prehledné zobrazi zjisténé atributy spolu s klasifikovanym
obrazkem obliceje (obr. 7.1 Ukazka testovactho GUI)

B | Face Recognition - O *

. 4 Gender

male

Age
1.6

3 .
— Emotions

.‘ ,.1'\ Contempt: 0.0

Surprise: 0.0
Meutral: 0.0

Sadness: 0.0
Disgust: 0.0
Anger: 0.0

Evaluate Fear: 0.0
Obrazek 7.1: Ukazka testovaciho GUI
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7. TESTOVANI

7.1 Testovani API samostatné

V tomto testovani jsem pouzila obrazky obliceju stazené z internetu. Zameérila
jsem se predevsim na emoce, protoze to je nejslozitéjsi ukol pro API. Také
jsem vybrala rizné vékové kategorie.

Vysledky testii:

Tabulka 7.1: Uspésnost uréovani jednotlivych atributi

atribut uspésnost
pohlavi 100%
vek 88%
opovrzeni 10%
piekvapeni 60%
Steésti 100%
neutralni 100%
smutek 100%
znechuceni 20%
hnév 90%
strach 80%

Pohlavi bylo urceno vzdy spravné. Vék byl rddové urcen spravné. Pti pro-
jeveni silnych emoci se pravdépodobné kvuli vice vraskam v obli¢eji zvysuje
odhadovany vék. Naptiklad divce, které je 10 let, ale jeji vyraz byl kvalifikovan
jako hnév a znechuceni, byl odhadnut vék na 20.

Kvalifikovani emoci bylo velmi dobré v pripadé stésti, neutralni, smutku, hnévu
a strachu. Opovrzeni a znechuceni se nepovedlo plné nasimulovat ani jednou.

7.2 Testovani s robotem

Druha ¢ast testovani probihala jiz s robotem. Scénar byl takovy, ze clovek si
sedl pred robota, pohladil ho po hlavé a zatvaril se mnou pozadovanym zpuso-
bem. Vyuzila jsem 3 testovaci osoby, které se pokusily nasimulovat zkoumané
emoce.

Popis osob:

Ul - muz, 21 let

U2 - Zena, 21 let

U3 - Zena, 21 let
Vysledky byly nasledujici:
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7.2. Testovani s robotem

Tabulka 7.2: Uspésnost uréovéani jednotlivych atributt

atribut Ul U2 U3
pohlavi 100% | 100% | 100%
vk 70% 90% 90%

opovrzeni 5% | 30% | 10%
prekvapeni | 30% | 80% | 60%

Steésti 100% | 100% | 100%
neutralni 70% | 95% | 90%
smutek 15% | 100% | 60%
znechuceni | 5% 10% | 10%
hnév 10% 30% 35%
strach 5% 25% | 20%

Celkova uspésnost je horsi a to z diivodu mensi kvality fotek pofizenych
robotem v porovnani s fotkami z internetu. Pohlavi bylo opét urceno vzdy
spravné. Vék vzdy o néco vyssi nez realné. Emoce Stésti, smutek a neutra-
lita byly urceny s témér 100% tspésnosti. Nejhufe naopak opét opovrzeni.
Face API hodnotim jako velmi povedé, urceni pohlavi a véku je velmi presné
a emoce jsou odhadovany ve vysoké mire spravné.
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Zaver

Prvnim z cilu této bakalarské prace bylo udélat resersi metod rozpoznani
obliceje. Existuje spousta odbornych ¢lanki o jednotlivych metodéch a je-
jich vyzkumech v angli¢tiné. Proto jsem udélala souhrn téchto metod a jejich
hlavnich myslenek a to véetné metod vyuzivajicich neuronové sité.

Dalsim cilem bylo najit existujici implementace pro rozpoznani pohlavi,
emoci a véku podle oblic¢eje. Zjistila jsem, ze pro pokryti vSech téchto atributt
velmi mnoho feSeni neni. Udélala jsem shrnuti feseni, ktera se timto tématem
zabyvaji a vybrala jsem to, které nejvice vyhovovalo pozadavkim. Vybranym
feSenim je Face API od Microsoft Azure.

Dale jsem se seznamila s frameworkem pro praci s robotem NAO, ktery
se nazyvda NAOqi framework. V prvni fazi jsem TesSila pTripojeni k robotovi
a porizeni snimku z kamery. V dalsi fazi jsem se zamétila na to, jak bude
robot reagovat na lidi pred nim. Nakonec jsem zvolila, ze bude reagovat na
dotyk hlavy. V posledni fazi jsem integrovala rozpoznani Face API do reakce
na dotyk hlavy a na zavér provedla potrebné testovani.

Testovani probéhlo ve dvou fazich. Prvni testovani bylo po vybéru Face
APT jako feseni problému rozpoznavani obliceje. Ukazalo se, ze API je velmi
kvalitni a mohu ho integrovat do robota. Druhé faze testovani prisla po inte-
graci rozpoznéani obli¢eje do robota. Pozvala jsem 3 osoby, které nasimulovaly
pozadované emoce. Vysledek byl podobny jako v prvni fazi, projevilo se pouze
zvyseni véku a to z divodu horsi kvality snimki.

Do budoucna by bylo dobré upravit aplikaci tak, aby nebyl nutny dotek
hlavy, ale aby robot hned reagoval na oblicej pred sebou. Déle je mozné lepsi
vyuziti ziskanych informaci o ¢lovéku, ktery stoji pred robotem, k lepsi komu-
nikaci mezi nimi.

Pro mné je cennd zkusSennost prace s robotem, protoze jsem nikdy pred
tim neméla Sanci si néco podobného vyzkouset. Myslim si, ze robotika ma
velkou budoucnost a tato zkusenost se mi bude hodit.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

GUI Graphical user interface

HTTP HyperText Transport Protokol
JSON JavaScript Object Notation

API Application Programming Interface
SDK Software Development Kit

URL Uniform Resource Locator
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme.tXE. ..ot i e strucny popis obsahu CD

| _src
1 PP zdrojové kdédy implementace
thesis ....vvviiiiinnnnnn.. zdrojova forma prace ve formatu KITEX
reactFaceDetect.zip......ccovn.... projekt prostiedi IntelliJ IDEA
I =D v P text prace
LBP_Vondrackova_Eliska_QO18.pdf ...... text prace ve formatu PDF
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