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Abstrakt

V préci sa zaoberdme interakciou ¢loveka s pocitacom (HCI - Human computer
interface). Nasim cielom je analyzovat existujice moznosti HCI, navrhnit vlastné HCI
komponenty a pokisit sa ich pilotne implementovat.

Konkrétne néds zaujima situdcia videokonferenéného hovoru, pri ktorej by sme
cheeli detegovat re¢ (VAD - Voice Activity Detection) a ndsledne automaticky vypinat
a zapinat mikrofén. Samotnd detekcia reci zo zvuku (AVAD - Acoustic Voice Acti-
vity Detection) €asto nie je presnd kvoli okolitému sumu. Pokusame sa detegovat re¢
pomocou obrazu z videokamery (VVAD - Visual Voice Activity Detection). Pomocou
kniznice Dlib ziskavame z obrazu kamery poziciu tvare a z nej ziskavame body na
tvéri sposobom, ktory je popisany v préci [8]. Nésledne ziskavame informéciu o reéi z
pomeru vysky a sirky pier, podobne, ako to robia v praci [1]. Vytvdrame dynamicku
kniznicu v jazyku C++, ktord nakoniec podrobujeme testovaniu na niekolkych dvoj-

iciach trénovacich a testovacich videi.

KIiéové slova: videokonferencny a kolaboracny systém, detekcia reci, detekcia tvdre,

detekcia bodov a pohybu pier, HCI, riadenie SW produktov pomocou HCI.



Abstract

In this paper we deal with human—computer interaction (HCI). Our goal is to ana-
lyze existing HCI capabilities, design our own HCI components and try to implement
them.

In particular, we are interested in the situation of a video conference call, where
we would like to detect voice (VAD - Voice Activity Detection) and based on that auto-
matically turn the microphone off and on. Acoustic Voice Activity Detection (AVAD)
is often not accurate due to ambient noise. We are trying to detect speech using a video
camera (VVAD - Visual Voice Activity Detection). By using the Dlib library, we get
the position of the face from the camera image and then get the points on the face as
described in the paper [8]. Subsequently, we get information about speech from the lip
aspect ratio like they do in the paper [1]. We create a dynamic C++ library that we

eventually test on several pairs of training and test videos.

Keywords: videoconferencing and collaboration system, speech detection, face detec-

tion, points detection, lip movement detection, HCI, control of SW products using HCI.
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Uvod

Predstavme si situdciu konferenéného hovoru. Jeden z ucastnikov potrebuje nieco
urobit, no jeho aktivita by bola hluénd, ém by rusil ostatnych tcastnikov a preto
si vypne mikrofén. Samozrejme, neskor ked chce nieco povedat, nezapne mikrofén
a ostatni ho nepocuji. Ako by sme sa mohli popisanej situdcii vyhniat? Co tak zapinat
a vypinat mikrofén automaticky podla toho, ¢i osoba sediaca pred kamerou rozprava
alebo nerozprava. Jednym z riesen{ by mohla byt detekcia reci (Voice activity detection
- VAD) pomocou mikrofénu (Acoustic Voice Actividy Detection - AVAD). Toto riesenie
viak nemusi byt najpresnejsie, napriklad by nemuselo detegovat tichy hlas alebo by
detegovalo nechceny sum a podobne. Vhodnym zlepsenim by mohlo byt pridanie VAD
pomocou obrazu webovej kamery (Visual Voice Actividy Detection - VVAD). VVAD by
mohlo priniest viacero vylepSeni, napriklad: odstrdnenie detekcie nechcenych zvukov
a Sumu a vsSeobecné spresnenie detekcie.

V préci sa zaoberame moznostami detekcie tvare v obraze, detekciou bodov na tva-
ri a detekciou reci vSeobecne. Rozoberame existujice riesenia danej problematiky a sna-
7ime sa navrhnit a implementovat vlastné riesenie.

Cielom préce je analyzovat existujiice pristupy k riadeniu SW produktov pomocou
HCI komponentov. Nasledne navrhneme vlastné HCI komponenty a pokisime sa ich
vhodnym sposobom ich implementovat. Nakoniec sa budeme snazit pilotne implemen-
tovat vytvorené komponenty do existujicich SW produktov.

V prvej kapitole sa zaoberame pojmom Human-Computer Interface a jeho histériou.
V druhej opisujeme existujice riesenia detekcie reci. V tretej je analyzovany navrh
riesenia, moznosti VVAD a AVAD a ich existujice implementacie. Detailny popis nasej
implementacie sa nachadza v kapitole 4. Poslednd kapitola obsahuje vysledky testovania

nami implementovaného riesenia VAD.



1 Teoreticky prehlad

1.1 Interakcia ¢lovek pocitac

HCI - Human-Computer Interaction (interakcia clovek pocitac), je medziodbo-
rova disciplina, ktora skiima problematiku interakcie a komunikacie medzi ¢lovekom
a pocitacom. Vznikla na prelome 70. a 80. rokov dvadsiateho storoc¢ia, v dobe, ked
zacali vznikat prvé osobné pocitace. HCI v sebe spaja vela odborov, ktoré na prvy
pohlad nemajui ni¢ spoloéné. Ak sa vSak chceme zaoberaf vytvaranim pouzivatelskych
rozhrani, klicové st nasledujice discipliny: informatika, ergonémia, umenie, design,
psycholégia, kognitivna psychologia, lingvistika, socioldgia, filozofia, antropolégia, fy-
zioldgia, umeld inteligencia, inzinierstvo, kognitivna veda, etika, estetika a. i.

Informatika sa v oblasti HCI zameriava najmé na design a tvorbu informacnych
systémov a ich rozhrani tak, aby boli ¢o najjednoduchsie a najintuitivnejsie pre Speci-
ficki skupinu pouzivatelov. HCI skiima aj vnimanie, spravanie a informacné potreby
koncového pouzivatela. Hlavnym cielom HCI je dosiahnut lepsiu pouzitelnost a in-

tuitivnost informacnych systémov aj pre menej odbornych pouzivatelov. [13]

1.2 Vyvoj HCI

Je zaujimavé sledovat, ako sa HCI vyvija v priebehu ¢asu. Od primitivnych kla-
vesnic sme sa postupne dostali cez pocitacovi mys, dotykové obrazovky a podobne,
az ku hlasovému ovladaniu a roznym gestam, ktoré nam zjednodusujui kazdodenny
zivot. V tejto Casti presnejSie popiSeme historicky vyvoj komunikécie medzi ¢lovekom

a pocitacom.

1.2.1 Prikazovy riadok

Od polovice 60. rokov sa CLI - Command-Line Interface (prikazovy riadok) pouziva
ako hlavny sposob komunikécie ¢loveka s poéitacom. Pouzivatel zaddva prikazy pomo-

cou klavesnice, vysledky vidi na monitore vacsinou v textovej podobe. Pouzivanie CLI
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pokracuje v 70. a 80. rokoch systémoch OpenVMS, Unix a osobnych pocitacoch MS-
DOS, CP/M a Apple DOS. Pre skiiseného pouzivatela ma CLI vela vyhod, uvedieme

niektoré z nich:
e rychlost a efektivnost,
e moznost pouzitia skriptov,
e historia prikazov,
e nie je potrebnd mys, staci klavesnica, ...
Ale pre menej skiiseného pouZivatela prinisa vela nevyhod, napriklad:
e prostredie je velmi neintuitivne a striktné,
e nemoznost pouzitia mysi, ...

CLI bolo postupne nahradené grafickym prostredim, no v niektorych oblastiach sa
stale pouziva. Najmi medzi pouZivatelmi linuxu, na spravovanie serverov alebo pri

programovani v niektorych prostrediach.

1.2.2 Grafické pouzivatelské rozhranie

S prichodom vécsieho grafického vykonu vznikd GUI - Graphical User Inter-
face (Grafické pouzivatelské rozhranie). Okrem kldvesnice sa pouziva pocitacovd mys
a vznika pracovnd plocha, oknd, ikony, rozne gesta (dvojklik mysi, drag and drop, ... ),
zlep$ujui sa moznosti pouzivania pre slabozrakych. Oproti CLI m4 GUI velké vyhody

pre neskiseného pouzivatela:
e intuitivnost,
e rychlost - v §pecifickych pripadoch (napr. presivanie stiborov), ...

Casto moze nastatf pripad, ked si niektoré nastavenia prilis hlboko v systéme a po-
mocou GUI sa k nim nie je mozné dostat. V dnesnej dobe je GUI najpouzivanejsim

typom HCI na osobnych pocitacoch.

1.2.3 Prirodzené pouzivatelské rozhranie

S prichodom novych technolégii (smartfénov, virtudlnej reality, . . . ) sa do popredia
zacina dostdvat NUI - Natural User Interface (Prirodzené pouzivatelské rozhranie).
Pomocou NUI dokdze pouzivatel tiplne prirodzene, priamo a intuitivne interagovat

s poc¢itacom. Prikladom NUI, s ktorym sa uz asi kazdy stretol, je pouzivanie gest

11



na dotykovych obrazovkach. Dalsie priklady NUI je mozné vidiet na nasledujticich obr.

1,2 a 3.

OK, Google ask CNN
for the latest news

We have breaking news
to share with you...
-Anderson Cooper

Obr. 1: Google Home - Inteligentny domaci asistent, s ktorym sa komunikuje pomocou

hlasovych prikazov. [2]

Obr. 2: Manipulacia objektov pomocou optickej pinzety, kontrolovana poziciou prstov.

[20]

Obr. 3: Pouzivanie aplikdcie Calcflow vo virtualnej realite. [12]
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2 Riesenia detekcie reci

V nasledujticich odsekoch ukdzeme niekolko existujicich rieseni. Zameriame sa

na pouzité technoldgie, dosiahnuté vysledky a problémy, ktoré maju uvedené riesenia.

V [1] riesia VAD - Voice Activity Detection (detekciu reci) u soféra v aute. V tomto
prostredi je vela nepriaznivych zvukov, ako je napriklad zvuk motora, rddio, re¢ spolu-
cestujucich, . .. Detekcia reci moze byt pre Soféra velmi uzitoénd, lebo je zaneprazdneny
riadenim vozidla, no z dévodov uvedenych v predchddzajicej vete je velmi ndroc¢na.
Re¢ detegujii zo zvuku pomocou Gausian mixture model’ (GMM). Thito detekciu kom-
binuji s VVAD - Voice Activity Detection (VAD pomocou videa). Kvoli odfiltrova-
niu nepriaznivych odleskov a nedostatku svetla v noci pouzivajui infracervenu kameru.
Zo Sedo-tonového obrazu ziskavajui obrysy pier, pomocou Elastic Bunch Graph Mat-

ching? (EBGM). Uk4zku ziskaného obrysu pier je mozné vidiet na 4.

Obr. 4: Ziskavany obrys pier pomocou EBGM. [1]

Z pier urcuju pomer ich vysky a sirky. Ziskany pomer mé vyhodu v nezavislosti
od vzdialenosti tvare od kamery. Obr. 5 vysvetluje preco sa pomer meni, len ked ¢lovek

rozprava.

'https://en.wikipedia.org/wiki/Mixture_model#Gaussian_mixture_model
’http://www.scholarpedia.org/article/Elastic_Bunch_Graph_Matching
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Close Open

Aspect ratio
Rclosel — Rcl()seZ < Ropen

Obr. 5: Pomer vysky a §irky pier sa zmen{ len ked sa tsta otvéraju a zatvérajua. [1]

Navrhnutitt metédu testovali tak, ze Sofér (raz muz a raz Zena) precital 100 ndzvov
japonskych miest. Testovand metoda priemerne zlepsuje detekciu reci o 40% oproti
pouzitiu len AVAD - Audio Voice Activity Detection (VAD pomocou zvuku). Ziskane
vysledky mozno vidief v tabulke 1.

Vsetky zdetegovania reci | Spravne zdetegovania reci ﬁspeénost’ Presnost
muz 106 100 100% 94,33%
zena 118 100 100% 84,75%

Tabulka 1: Vysledky testovania metédy v préci [1]

Nevyhodou metddy je to, Ze funguje len pri pohlade spredu. v €ldnku sa nepise

nic¢ o rychlosti ich riesenia.

V [21] sa zaoberaji detegovanim reci z jednoduchej webovej kamery. Najprv orezi
snimky videa na oblast pier. Snimky prevedi do Sedoténovej oblasti, vyrezi 200 ndhod-
nych oblast{ a urobia rozdiel vietkych snimok a prvej. Takto vedia modelovat zmeny vo
vzhlade podla rozdielov v ¢ase. Z kazdého rozdielu pocitajui Statistické koeficienty prie-
mer, smerodajnu odchylku a priemer nad prvou derivaciou. Aplikovanim popisaného
postupu vytvorili tréningovii mnozinu o velkosti 130 000. Ndsledne natrénovali klasi-
fikdtor Random Forest?® s velkostou 20 stromov a maximélnou hibkou 10. Random Fo-
rest porovndvali s klasifikdtorom Random Ferns*. Random Ferns dosahovali pri roznych
nastaveniach parametrom stéle horsie vysledky ako Random Forests. Porovnanie tychto

dvoch metod je na obr. 6.

3https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest
‘http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.92.6299&rep=repl&type=

pdf
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Obr. 6: Porovnanie klasifikatorov Random Forest a Random Ferns. [21]

Podla ¢lanku navrhnutd metéda pouziva pohlad na tvar spredu a je pouzitelnd

v redlnom case (30 fps), kvoli rychlosti vypoc¢tu Random Forest.

V c¢lanku [7] popisuju a testuju metédu VVAD zalozentu na ¢asopriestorovych
Gaborovych filtroch® (angl. Spatiotemporal Gabor filters), ktora podla autorov nebola
nikdy predtym na VVAD pouzitd. Pouzivaju dve datové sady: CUAVE - obsahuje
nahravky reci pri pohlade spredu aj z profilu a LIVER - obsahuje nahrdvky vyslovo-

vania holandského slova ,liver* pri pohlade spredu. Ich metéda sa skladé z 2 faz:

e fiza predspracovania - aplikovanie casopriestorovych Gaborovych filtrov na zis-
tenie energii v konkrétnych rychlostiach (jeden z parametrov ¢asopriestorovych
Géborovych filtrov),

e agregacna a klasifikacnd faza vytvarajica sumaciu a klasifikator, na priradzova-
nie agregovanych energetickych hodnot do bindrnych tried (SPEECH a NON-
SPEECH).

Autormi navrhnuti metédu porovnavajui s 2 referenénymi metédami - metédou zaloze-
nou na rozdieloch snimok a metédou zalozenou na standardnych Gaborovych filtroch.
Ich metéda bola v skoro vSetkych pripadoch lepsia ako referenéné metody. Niektoré

porovnania je mozné vidiet na obr. 7.

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Gabor_filter
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Obr. 7: Porovnanie referenénych metéd zalozenych na rozdieloch snimok (FD*)
a Standardnych Géborovych filtroch (0*) s metédou zalozenou na casopriestorovych
Géborovych filtroch s roznymi parametrami rychlosti (0,5%, 1%, 1,5% 2% 2 5% 3* All*).
[7]

Metdda z ¢lanku [7] funguje pri pohlade spredu aj z profilu. V ¢ldnku sa nepise

nic¢ o rychlosti ich riesenia.
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3 Navrh riesenia

Po prestudovani uvedenych ¢lankov, sa ako najpouzitelnejsie riesenie pre VVAD
javi sledovat zmeny pohybu pier popisani v ¢lanku [1]. V ¢lanku sa nepiSe ni¢ o rychlosti
nimi vytvoreného riesenia EBGM na detekciu pier v obraze a rieSenie asi nebude fungo-
vat v realnom ¢ase. Nase riesenie bude musiet v redlnom ¢ase fungovat, ked'ze zapinanie
a vypinanie mikrofénu pri videohovore si to vyzaduje. V nasledujicej casti opiSeme

clanky zaoberajuce sa detekciou bodov na tvari.

3.1 Detekcia bodov na tvari - VVAD

V ¢élanku [15] prezentuju algoritmus na simultdannu detekciu tvari, bodov na tvéri,
poziciu (otocenie) tvare (hlavy) a rozoznavanie pohlavia s pouzitim hlbokej konvoluéne;j
neurénovej siete (DCNN - Deep convolutional neural network). Uvddzaju dve verzie

ich algoritmu nazyvaného HyperFace:

e HyperFace-ResNet, kroty je postaveny na modeli ResNet-101' a prindsa znacné

zlepSenie vykonu algoritmu,
e Fast-HyperFace, ktory pouziva rychlejsi detektor tvari na zrychlenie algoritmu.

Na obr. 8 je architektira siete HyperFace.

"https://arxiv.org/pdf/1512.03385. pdf
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Obr. 8: Architektira DCNN HyperFace. [15]

Truncated
Alexnet
ot

Fusion
CNN
e -

Kvoli testovaniu na roznych datovych sadach trénovali siet pre rozne pocty bodov

(21, 68, ...) na tvari. Ukdzka vysledkov algoritmu je na obr. 9.

Obr. 9: Algoritmus simultdnne deteguje tvare, body na tvari (zelené body), po-

hlavie (modry Stvorec - muz, ruzovy Stvorec - zena) a poziciu tvare (Cervené cisla

nad Stvorcami - priecny sklon, pozdlzny sklon a natocenie). [15]

Praca [8] popisuje detekciu bodov na tvari pomocou stiboru regresnych stromov

v redlnom case. Na obr. 10 su vysledky algoritmu na testovacej datovej sade.
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Obr. 10: Testovacie vysledky algoritmu pouzivajiceho ndhodné regresné stromy

na najdenie 194 bodov na tvari. [8]

Pre nas problém sa javi rieSenie z ¢lanku [8] ako lepsie, kedZe uz nézov €ldnku
hovori o jeho rychlosti (One millisecond face alignment with an ensemble of regression
trees). Dalsou vyhodou tohoto riesenia je to, Ze je implementované v knizniciach Dlib

a OpenCV.

3.2 Existujice implementacie

V tejto podkapitole popiseme existujice kniznice (implentécie), ktoré sa zaoberaju

detekciou tvare a bodov na nej.

3.2.1 Intel RealSense

V roku 2018 predstavil Intel prvé hibkové kamery RealSense. K tymto kameram
vydal SDK [5] pre operaény systém Windows. Toto SDK dokazalo v obmedzenej miere
pracovat aj s beznou webovou kamerou. Dostupnd bola pre nas doleZitd metéda detekcie

bodov na tvari. Ukazka funkcionality SDK je na obr. 11.

19



Obr. 11: Prvé SDK k Intel RealSense dokdzalo sledovat ruku a prsty, analyzovat tvar,

rozpoznavat rec a. i. [5]

Existuju 2 dovody, preco toto rieSenie nie je pre nas vhodné:

e podporovany bol len operacny systém Windows - nase rieSenie mé byt multiplat-

formové,
e vyvoj SDK bol zastaveny.

Toto SDK bolo nahradené novym multiplatformovym SDK [6], ktoré uz ale nevie pra-

covat s beznou webovou kamerou.

3.2.2 Kniznica OpenCV

OpenCV [14] (Open Source Computer Vision Library) je multiplatformova kniz-
nica zamerand na pocitacové videnie. V kniznici OpenCV je implementovana detekcia
tvari a aj detekcia bodov na tvari z clanku [8]. Preco nepouzijeme kniznicu OpenCV

si popiseme v kapitole 3.2.4. Uk4zku detekcie je mozné vidiet na obr. 12.

Obr. 12: Ukédzka vysledku detekcie bodov na tvéari pomocou kniznice OpenCV. [14]
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3.2.3 Kniznica Dlib

Dlib[9] je modernd multiplatformové kniznica obsahujica nastroje pre strojové
ucenie a vytvaranie komplexného softvéru v jakyku C++. Ako sme spominali v pred-
chadzajicej casti v kniznici DIlib je implementovana detekcia bodov na tvari z ¢lanku

[8]. Ukazka detekcie bodov na tvari pomocou kniznice DIib je na obr. 13.

Obr. 13: Detekcia detekcie 68 bodov na tvéri pomocou kniznice Dlib. [10]

3.2.4 Porovnanie kniznic OpenCV a Dlib

V oboch knizniciach je implementovand detekcia bodov na tvéri z ¢lanku [8]. Ako
problém ostava najdenie tvare v obraze. Obe kniznice pontkaju viacero metdd, ktoré
tento problém riesia. Na stranke [3] porovnavaju metody detekcie tvare v knizniciach

OpenCV a Dlib. Zameriavaji sa na 4 nasledujice metody:

e detekcia tvare pomocou Haar Cascade - OpenCV,
e detekcia tvare pomocou DNN - OpenCV,
e detekcia tvare pomocou HoG - Dlib,

e detekcia tvare pomocou CNN - Dlib.

Popiseme vyhody a nevyhody jednotlivych metod.

Detekcia tvare pomocou Haar Cascade - OpenCV bola spickovou od roku 2001,

ked bola predstavend vyskumnikmi Violom a Jonesom.

Vyhody:
e funguje takmer v redlnom case na CPU,
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e jednoduché architektura,
e deteguje tvare roznych velkosti.
Nevyhody:
e deteguje vela objektov, ktoré nie st tvarami,
e nefunguje na tvérach, ktoré nie si pri pohlade spredu,

e nefunguje ani pri ¢iastocnom zakryti tvare.

Detekcia tvare pomocou hlbokej neurénovej siete (DNN - Deep neural network) je

v OpenCV implementovana od verzie 3.3.

Vyhody:
e najpresnejsia zo Styroch uvedenych metod,
e funguje v redlnom case na CPU,
e rozpozna rozne otocené tvare,
e funguje aj pri zna¢nom zakryti tvare,
e deteguje tvare roznych velkosti.
Nevyhody:

e Ziadne, az na t1, Ze nasledujica metdda je rychlejsia.

Detekcia tvare pomocou HoG (Histogram of Oriented Gradients) je Siroko pouzivany
model v kniznici Dlib zalozeny na HoG a SVM (Support-vector machine).
Vyhody:

e najrychlejsia zo styroch uvedenych metéd na CPU,

e funguje velmi dobre pri pohlade na tvéar spredu a mierne zboka,
e jednoduchy a nendro¢ny model v porovnani s ostatnymi,

e funguje pri ¢iastocnom zakryti tvare.

Nevyhody:
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hlavna nevyhoda je, ze metéda nedeteguje malé tvare (cca. 80x80 pixelov),

box ohranic¢enia tvéare ¢asto vynechava celo a bradu,

nefunguje dobre pri zna¢nom zakryti tvare,

nefunguje pre pohlad zboka a pre pohlad zhora a zdola.

Detekcia tvare pomocou konvoluénej neurénovej siete (CNN - Convolutional neural
network) v kniznici DIib pouziva Maximum-Margin Object Detector (MMOD) s CNN.
Vyhody:

e funguje pre rozne orientacie tvare,
e metoda je robustna na zakrytie tvare,
e funguje velmi rychlo na GPU.
Nevyhody:
e metdda je velmi pomald na CPU,
e metdda natrénovand na detekciu tvari vicsich ako 80x80 pixelov,

e box ohranicenia tvare je este mensi ako v predchédzajicom pripade.

Pre nase potreby je najvhodnejsia metdda detekcie tvare pomocou HoG implemen-
tovana v kniznici Dlib. T4to metdda nie je najpresnejsia, ale ked Ze chceme rozpozndvat
re¢ pri videohovore, mozeme predpokladat, Ze vo viésine pripadov sa osoba pred ka-
merou bude pozeraf priamo na kameru (monitor) a tvar nebude mat ni¢im zakrytii.
To, ze metéda ma problém s malymi tvarami tiez pre nas nie je problém, lebo pri vi-
deohovore predpokladdme, Ze tvar nebude d'aleko od kamery. Zo spominanych met6d
je jednoduchd, nendroénd a na CPU najrychlejsia, ¢o je velmi dobré, lebo kladieme
velky doraz na to, aby nase rieSenie fungovalo v redlnom ¢ase. Porovnanie rychlosti

jednotlivych metéd je uvedené na obr. 14.
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Obr. 14: Porovnanie rychlosti styroch popisanych metdd. [3]

3.3 Detekcia rec¢éi zo zvuku - AVAD

Detekcia reci z videa nemus{ byt pre nase potreby dostatocnd. v nasledujticej casti

si popiSseme pracu zaoberajicu sa detekciou reci zo zvuku.

V préci [11] predstavuji takmer idedlny AVAD algoritmus, ktory je lahky na im-
plementéciu a robustny vzhladom na $um. Pri detekcii vyuzivaju 3 rozdielne vlastnosti
pre kazdu zvukovi snimku: energiu, spektralnu rovinnost (Spectral Flatness) a najdo-
minantnejsiu frekvenénu zlozku. Pre kazdu z tychto vlastnosti sa zvoli prah a pre kazdu
zvukovi snimku sa rataji tieto 3 vlastnosti. Ak hodnota ktorejkolvek vlastnosti bude
vécsia ako prah prehlasi sa aktualna zvukova snimka za snimku s recou. Prahy sa dy-
namicky menia pocas behu algoritmu vzhladom na predchddzajice zvukové snimky.
Ukézka vypocitanych vlastnosti na zvukovom stibore pomocou algoritmu z [11] je
na obr. 15.
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Obr. 15: Ukédzka vypocitanych vlastnosti na zvukovom stbore bez sumu. [11]
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3.4 VAD spojenim AVAD a VVAD a vytvorenie
kniZnice

Vystupom tejto diplomovej prace by mal program schopny zistit, ¢i pouzivatel
pocas videohovoru rozprava alebo nerozprava. Na to chceme pouzit kombindciu metéd
VVAD a AVAD. Kombinacia metéd je dolezita v roznych pripadoch. AVAD je dolezita
ked pouzivatel nemd webovii kameru, nie je ho na obraze vidiet, v miestnosti je zlé
svetlo a. i. VVAD je dolezita v pripade nemoznosti detekcie zo zvuku, napriklad kvoli
Ssumu alebo rusivému rozpravaniu inej osoby.

Vystup z prace by mal mat formu dynamickej multiplatformovej C++ kniZnice.
V kniznici by mala byt implementovand metéda, ktorej vstupom by mali byt dve
polia. Jedno pole s video snimkou a druhé so zvukovou snimkou. Vystup metédy by

mal zalezat od vstupnych poli nasledovne:

e ak sti obe polia nenulové, metéda by mala vratit ¢ bola detegovana reé¢, ¢i bola

detegovana zo zvuku alebo videa, poziciu tvare ak bola detegovana, a. i.,

e ak je pole so zvukovou snimkou nulové a s video snimkou nenulové, ¢i bola dete-

govana re¢ z videa, poziciu tvare ak bola detegovana, a. i.,

e ak je pole so zvukovou snimkou nenulové a s video snimkou nulové, ¢i bola dete-

govana rec¢ zo zvuku, a. i.

Takymto sposobom moze byt vyuZzitie kniznice vicsie. Napriklad v pripade nedetego-
vania tvdre sa moze znizit kvalita prendsaného obrazu pri videohovore, éfm sa znizi

70 ~ . . ) . .
zataz procesora aj sietovej linky.
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4 Implementacia

V tejto kapitole popiSeme implementaciu nami navrhnutého riesenia VAD v C++
kniznici. Komentované zdrojové kédy je mozné ndjst v Prilohe B a na webe https://
github.com/Kr1zA/VVAD. Na vylepSovani n4sho rieSenia budeme pokracovat aj po do-
konéeni tejto prace, preto sa zdrojové kédy na uvedenej adrese nemusia zhodovat

s tymi, ktoré si v Prilohe B.

4.1 Pouzity hardware a software

Implementdacia a testovanie prebiehali na notebooku Asus Zenbook UX305FA (In-
tel Core M 5Y10, 8GB RAM) a na pocitaci HP Z240 (Intel Xeon E3-1245, 16GB ram).
Pre testovanie sme pouzivali webovi kameru LifeCam Cinema a mobilny telefén Xiaomi
Pocophone F1. Vyvijali sme jazyku C++, ktory je najvhodnejsi pre pracu s videom.
Pouzivali sme kniznice OpenCV, Dlib, SFML. Kniznica Dlib je zavislda na kniznici
OpenCV, ktord sme pouzivali vo verzii 3.4.5. Ako vyvojarske prostredie bol zvoleny
CLion a buildovali sme pomocou Cmake. Kvoli zvysSeniu rychlosti kompilujeme na-
programované zdrojové subory so zapnutou optimalizdciou AVX, ktord je podporovana

na procesoroch od roku 2011.

4.2 Implementacia VVAD

Vytvorili sme dynamicki kniznicu s ndazvom VVAD. V hlavickovom stibore VVAD . h
sa nachadzajui definicie tried, metod a premennych definovanych v sibore VVAD. cpp. V
hlavickovom sitibore su definované dve triedy: VVAD a Output. Trieda VVAD je hlavnou

triedou, ktord obsahuje verejne metody:

e Frame - hlavna metdda, ktorej vstupom je video snimka a vystupom je objekt

triedy Output.

e FrameForLearningThreshold - metéda sa vold na zaciatku pouzivania kniznice

na urcenie prahu. Vstupom metédy je video snimka a vyslednym vystupom je
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prah, pomocou ktorého metéda Frame vyhodnocuje, ¢i vo videosekvencii nastala

re¢ alebo nie.

e SaveThreshodToFile - metéda uloZ prah do siboru uréeného retazcom, ktory

dostane na vstup.

e LoadThresholdFromFile - metéda nac¢ita prah zo stiboru uréeného retazcom,

ktory dostane na vstup.
e getThreshold - vrati hodnotu prahu.
e setThreshold - nastavi hodnotu prahu.

e isCalibrated - vrati alebo nastavi pravdivostnu hodnotu, ktora hovori, ¢i prah

bol nastaveny.

Trieda Output sa pouziva ako vystup metéda Frame. Trieda obsahuje nasledujice

privatne premenné, ktoré si prislichajicimi metédami dostupné na citanie:

e _talking - pravdivostnd premennd, ktord ak plati, tak re¢ bola detegovana, inak

rec detegovana nebola.
e _count_of faces - pocet najdenych tvari.

e faces_positions - pozicie ndjdenych tvari na snimke, ktory dostala metdda

Frame na vstupe.

V nasledujicej casti popiseme fungovanie niektorych metod detailne.

4.2.1 Metoda Frame

Zo snimky, ktori dostane metoda Frame na vstupe sa vytvori koépia, ktora sa
predspracuje. Predspracovanie spociva v zmene rozlisenia tak, aby Sirka snimky bola
400 pixelov (toto predspracovanie budeme nazyvat preskalovanie). Rozligenie bolo zvo-
lené tak, aby nasledujica detekcia tvare v snimke bola dostatocne rychla aj na menej
vykonnych procesoroch. Detekcia tvére je presnejSie popisand v casti 4.2.1.1. Vystupom
z detekcie tvare je pole pozicii najdenych tvari v kopiji povodnej snimky. Nasledne,
ak sa nenasla prave jedna tvar, tak sa dana snimka preskakuje. Ak sa nasla prave
jedna tvar, prebieha detekcia bodov na tvari v povodnej snimke. Detekcia bodov
na tvari je detailne popisana v casti 4.2.1.2. Najdené body na tvari spraciva metoda
ComputeDifferenceBetweenRatios, ktora je popisand v ¢asti 4.2.1.3. Nakoniec uz len

metoda CheckSpeechInLastFrames, vysvetlena v casti 4.2.1.4, skontroluje, ¢i nastala
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dl'a toho sa vytvori objekt triedy Output, ktory sa ddva na vystup. Detailny

reC a po

popis metédy Frame je na obr. 16.
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Pri pouzivani kniZnice je mozné volat metédu Frame Iubovolne vela krit za se-
kundu, minimélne vsak 20 krat za sekundu, inak nebude fungovanie korektné. Metoda
Frame si zapamiitd aktudlny cas, ked spracovala snimku na vstupe a v pripade, Ze me-
toda je voland viac ako 20 krat za sekundu, najprv skontroluje cas od posledného
spracovania snimky. Ak je mensi ako 50ms tak snimku zahadzuje, inak prebieha spra-

covanie.

4.2.1.1 Detekcia tvare

Ako sme popisali v ¢asti 3.2.4, na detekciu tvari sme pouzili kniznicu Dlib, konkrét-
ne detekciu tvari pomocou HoG. Tato detekcia je najpomalsia cast celého algoritmu,
no aj napriek tomu funguje dostatocne rychlo na oboch pocitacoch, ktoré sme pri
implementécif pouzivali. Dovodom je to, Ze detekcia tvare je spistand na preskalovanej
snimke. Pozicie tvari sa po ndjdeni preskaluju tak, aby boli na spravnych miestach

v povodnej snimke a ulozia sa do vektora.

4.2.1.2 Detekcia bodov na tvari

Pre detekciu bodov na tvari budeme potrebovat natrénovany model. Pod mode-
lom treba rozumiet stibor regresnych stromov popisani v ¢lanku [8]. V prikladovych
suboroch kniznice sa nachddzajui aj 2 predtrénované modely, ktoré deteguji 68 (obr.
17) alebo 5 bodov na tvéri.

o#'i "'th | %

Obr. 17: Ukéazka detekcie modelu so 68 bodmi v redlnom case pomocou kniznice Dlib.

Model so 68 bodmi m& priblizne 95 MiB (blizsie informécie o velkosti modelu
st v casti 5.3), ¢o je prilis vela a model s 5 bodmi zas neobsahuje body na peréch.
Rozhodli sme sa teda vytvorit vlastny model, ktory by mal mensiu velkost a bol do-

statoc¢ne presny pre nase potreby. Pre trénovanie modelu budeme potrebovat fotografie
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0sob a k nim stibor s popisom umiestnenia bodov na tvarach (sibory si standardne
formdtu xml, budeme ich preto skrétene nazyvat xml stibory). V prikladovych stiboroch
sa nachddzaji fotografie aj xml stibory, pomocou ktorych je mozné trénovat model.
Na trénovanie su urcené 4 fotografie s celkovo 18 tvarami. Na testovanie je urcenych
5 fotografii s celkovo 25 tvarami. Pomocou uvedenych suborov vsak nie je mozné
natrénovat dostatoéne presny model. Na stranke kniznice Dlib sa d4 ndjst datova sada
ibug_300W _large_face_landmark_dataset, ¢o je vlastne datova sada 300-W [4] s pri-
danymi zrkadlovo otocenymi obrazkami (pri pouziti détovej sady 300-W [4] ziadaji
citovat [16], [17] a [18]) Datova sada 300-W [4] obsahuje fotografie z datovych sad
afw, helen, ibug a lfpw. Datova sada samozrejme obsahovala aj testovaci a trénovaci
xml subor s oznacenymi umiestneniami 68 bodov na tvari, pomocou ktorych je mozné
natrénovat presnejsi model. Trénovaci sibor obsahoval 6 666 tvari a testovaci obsaho-
val 1 008 tvari. Kniznica Dlib obsahuje néastroj na vytvaranie a upravu xml stiborov
s informéciami o bodoch na tvarach na fotografidch a aj nédstroj na trénovanie (im-
plementécia z ¢lanku [8]) a testovanie modelu na zéklade fotografii a xml siborov.
Pomocou néastroja na pracu s xml sibormi z kniznice Dlib a editora Sublime Text sme
upravili pocet bodov na tvari v xml siiboroch. Ndstroj na trénovanie ma moznost nasta-
vit parametre trénovania. Niektoré z nich bliZsie popiseme v ¢asti 5.3, kde je popisany
navrh a testovanie modelov.

Model, ktory natrénujeme sa ulozi do siboru a néasledne sa nacita pri volani
konstruktora triedy VVAD. Vytvori sa objekt triedy shape predictor z kniznice Dlib,
ktorého metéda na detekciu bodov na tvari sa vola po zdetegovani tvare. Metoda do-
stane na vstup povodnu snimku a poziciu zdetegovanej tvare a na vystup vrati objekt

triedy full object_detection, ktory obsahuje poziciu tvare a vektor bodov na tvari.

4.2.1.3 Pomer pier

V metéde ComputeDifferenceBetweenRatios je implementovand cast prace [1].
7Z dvadsiatich bodov na perdch sa najprv zrataji pozicie bodov, z ktorych sa bude ratat

pomer vysky a Sirky pier:
e horny - zoberu sa 4 body v hornej ¢asti pery, z ktorych sa spravi priemer,
e dolny - zoberu sa 4 body v dolnej casti pery, z ktorych sa spravi priemer,
e pravy - zoberid sa 2 body v hornej casti pery, z ktorych sa spravi priemer,
e Tavy - zobert sa 2 body v hornej ¢asti pery, z ktorych sa spravi priemer.

Ukézku popisanych bodov je mozné vidiet na obr. 18. Z pravého a Tavého bodu

sa vyrata Sirka pier a z horného a dolného bodu vyska. Nésledne sa vypocita po-
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mer vysky a Sirky a zrata sa absolitna hodnota rozdielu aktualneho pomeru a po-
meru z predchadzajicej snimky. Pomocou metédy ShiftAndAddRatioDifference sa
vypocitand absoliitna hodnota ulozi do 15 prvkového posuvného pola. Ako toto 15

prvkové pole funguje, je vysvetlené na obr. 19.

Obr. 18: Ukazka bodov na perach. Horny biely bod je priemer ¢iernych bodov 50, 52,
61, 63, biely dolny 67, 65, 58, 56, biely pravy 64 a 54 a biely lavy 48 a 60.
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Obr. 19: Vysvetlenie posuvného pola. Pri zratani abshitnej hodnoty rozdielov pome-
rov sa posund hodnoty v poli a nova hodnota sa vlozi na prazdne miesto. Takto si

pamétame poslednych 15 rozdielov pomerov.

4.2.1.4 Kontrola reci

Po pridani hodnoty do posuvného pola sa v metode Frame zavold metéda Check-
SpeechInLastFrames. V nej sa skontroluje, ¢i sa v poli nachdadza hodnota vécsia ako

urceny prah. Ak ano metéda Frame da na vystup objekt tiedy Output s parametrami
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pravda, poCtom tvari 1 a s poziciou danej tvare. Ak nie metéda Frame da na vystup
objekt tiedy OQutput s parametrami nepravda, poctom tvari 1 a s poziciou danej tvare.

To, ze sa kontroluje hodnota z poslednych 15 snimok znamend, ze program kon-
troluje aktivitu ust tristvrte sekundy do minulosti. V pripade reci sa vyskytne hodnota
vicsia ako prah v poli hned na prvom mieste, a teda program okamzite korektne za-
reaguje na re¢. Za problém by mohlo byt povaZované to, Ze hodnota vicsia ako prah
sa bude v posuvnom poli vyskytovat este tristvrte sekundy po tom, ¢o uZ re¢ ne-
bude prebiehat. To bude sposobovat, Ze program bude vracat zdetegovant reé, aj ked
uz re¢ nebude prebichat. Vysledny efekt je ale opacny. Ak by sa re¢ vyhodnocovala
iba z aktudlnej snimky, respektive rozdielu dvoch snimok, vystup programu by pri-
velmi skdkal medzi zdetegovanou a nezdetegovanou recou. Nage riesenie teda sposobuje,

7e vystup programu je hladsi a v pripade re¢i hned korektne zareaguje.

4.2.2 Metéda FrameForLearningThreshold

Pred zacatim pouzivanie detekcie reci je potrebné uréit prah, ktory sa pouZiva
v metéde Frame. KedZe kazdy clovek ma tsta trocha iného tvaru, kazdy bude po-
trebovat iny prah. Vymysleli sme poloautomatickii metédu urcenia prahu, ktord je
¢innd a pouzivatelsky privetiva. Pred zacatim pouZivania metédy Frame je potrebné
posielat snimky metéde FrameForLearningThreshold, ktord uréi prah, priblizne de-
sat sekind. Pocas tychto desiatich sekind musi pouzivatel neustdle priamo pozerat

do kamery a kedykolvek povedat vetu: , Toto je trénovacie video.*

a okrem tejto vety
nepohybovat perami. Takto pocas desiatich sekind uklad4d metéda FrameForLear-
ningThreshold vypocitané pomery do pola 200 poslednych pomerov. Hned ako sa
pole zaplni sa zavold metéda FindThreshold, ktord tieto hodnoty usporiada podla

velkosti a ako ndjdeny prah vrati dvandstu najvicsiu hodnotu. Hodnota dvanést bola

zvolend pri testovani ako najvhodnejsia. Priklad takto uréeného prahu je na obr. 20.
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Obr. 20: Graf usporiadanych absolitnych hodnot pomerov, na zéklade ktorych sa urcuje

prah. Dvanésta najvécsia hodnota je vratend ako prah.

Ked médme urceny prah, metéda FrameForLearningThreshold vrati pravdivostnu
hodnotu pravda a tym sa uréovanie ukonéf a programétor, ktory bude pouzivat kniznicu
VVAD bude vediet, Ze prah je nastaveny. Vo vietkych predchadzajtcich volaniach vra-
cia metéda FrameForLearningThreshold pravdivostni hodnotu nepravda. Detailny

popis metdédy FrameForLearningThreshold je na obr. 21.
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Metédu FrameForLearningThreshold je mozné volat lubovolny pocet krét za se-
kundu (rovnako ako metédu Frame), opit vSak minimalne dvadsat krat za sekundu
a metdda spracuva rovnakym sposobom kazdi snimku, ktord prisla po 50 ms od

predchédzajicej spracovanej snimky:.

4.3 Implementacia AVAD

S pouzitim kniznice SFML [19] sa ndm ¢iastocne podarilo implementovat algo-
ritmus z préce [11]. Kvoli problémom s implementéciou, kvoli zlozitosti vysledného
rieSenia a kvoli problémom so spojenim VVAD a AVAD sme sa rozhodli AVAD do nasho

T . . )
rieSenia neimplementovat.
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5 Testovanie

Implementovanu kniznicu VVAD sme nakoniec podrobili testovaniu. Museli sme
navrhnit metodiku testovania a sposob vyhodnocovania. Natoéili sme niekolko tréno-

vacich a testovacich videf a na nich sme vyhodnotili funkénost implementécie.

5.1 Metodika testovania

Kniznica VVAD sa skladd z dvoch hlavnych metdd: Frame a FrameForLearning-
Threshold. FrameForLearningThreshold uréi prah, podla ktorého ndsledne Frame
urcuje, ¢i prebieha re¢ alebo nie. Na to, aby sme otestovali funkénost tychto metod
natocili sme dvojice sekvencii trénovacich a testovacich videi. Poprosili sme niekolko
kolegov a znamych o nahranie tychto videi, kde v trénovacom videu, ktoré malo dizku
viac ako 10 sekind, mali povedat vetu: ,, Toto je trénovacie video.“ a okrem toho mat
{ista zatvorené a nehybaf nimi. V testovacom videu, ktoré malo Iubovolnt dizku, mali
povedat dve vety. Prva veta bola: ,Podme vyskusat, ¢i je dobry theshold.“, v ktorej
mali za ¢iarkou urobit v reéi vicsiu pauzu. Druhé veta bola: ,Toto bolo testovacie
video.“. Aj medzi tymito dvoma vetami mali spravit vicsiu pauzu. Dovodom tychto
pauz bolo vyclenenie tisekov vo videu s recou a bez reci.

Testovacie video bolo pouzité na urc¢enie prahu pomocou metédy FrameForLear-
ningThreshold a prah bol nasledne pouzity v metéde Frame na urcenie, ¢i prebieha
alebo neprebicha re¢ v prislichajicom testovacom videu. Na jednotlivych testovacich
videdch sme uréili éasy, ked prebicha a neprebieha re¢ a porovnévali sme ich s vystupom

metody Frame.

5.2 Testovanie bodov na perach

V casti 4.2.1.2 sme popisali pouzitie bodov na peréach, z ktorych sa vypocitava
pomer vysky a sirky pier. Brali sme priemery vnutornych a vonkajsich bodov na peréch.
Rozhodli sme sa otestovat vhodnost tychto bodov. Testovanie prebiehalo na pévodnom

68 bodovom modeli a pouzili sme testovacie a trénovacie video, na ktorom je natoceny
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autor prace. Upravili sme a 3 krat spustili trénovanie a testovanie na tychto dvoch

videdch s tym, ze raz sme brali vonkajsie body na perach (na obr 19 horny bod ako

priemer bodov 50 a 52, dolny ako priemer bodov 58 a 56, lavy bod bol bod 48 a pravy

54), druhy raz vnutorné body (na obr 19 horny bod ako priemer bodov 61 a 63, dolny

ako priemer bodov 67 a 65, Tavy bod bol bod 60 a pravy 64) a treti raz priemer

vnutornych a vonkajsich bodov ako na obr. 19. Na nasledujicich obr. 22, 23, 24, 25,

26, 27 sa nachadzaju grafy popisujice vysledky testovania.

(Aby sme neuvadzali dlhy popis pri kazdom grafe uvedieme ho teraz:

e na vodorovnej osi sa chddza spracovanie snimky metédou Frame alebo Frame-

Abs. hodnoty rozdielu pomerov

ForLearningThreshold,

na zvislej osi je absolitna hodnota rozdielu aktualneho pomeru a pomeru z pred-

chadzajicej snimky,

modrou farbou je zobrazena aktudlna absolitna hodnota rozdielu aktualneho

pomeru a pomeru z predchadzajicej snimky;,
zltou farbou je zobrazeny prah ur¢eny metédou FrameForLearningThreshold,
zelenou farbou je zobrazena oblast, kde vo videu prebiehala v skutocnosti rec,

¢ervenou farbou je zobrazen4 oblast, kde vo videu urcila metéda Frame rec.)
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Obr. 22: Graf absolitnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu s autorom prace.
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Obr. 23: Graf absolutnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu s autorom prace.

— Rozdiel pomerov — Prah =Re¢ skutoénost

0.1
> 0.09
2 0.08
[} .
5
S 007
= 0.06
L
'%5 0.05
= 0.04
>
5 0.03 | 1 | I \
g |
S 0.02
=
001
= 0

SO QDR DD DD DD
RIS I R CEE AU NN BRI

Spracovanie snimky

Obr. 24: Graf absolitnych hodnét pomerov na vnitornych bodoch pier na trénovacom

videu s autorom prace.
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Obr. 25: Graf absolutnych hodnét pomerov na vnutornych bodoch pier na testovacom

videu s autorom prace.

— Rozdiel pomerov — Prah =Re¢ skutoénost

0.07
2 0.06
]
5 005
o
2 0.04 I
S l, A An
S 003
>
S 0.02
g
£ 001
2
<

0
SN O P OO DD D DO D DAL DDA DDD
\,'\,%‘bbv‘fa"o‘\"o%@@\,\@\‘,’a\y\‘p{o\’,\@@@

Spracovanie snimky

Obr. 26: Graf absolitnych hodndét pomerov na priemeroch vnutornych a vonkajsich

bodov pier na trénovacom videu s autorom prace.
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Obr. 27: Graf absolitnych hodnot pomerov na priemeroch vntitornych a vonkajsich

bodov pier testovacom videu s autorom prace.

Z uvedenych grafov je vidno, ktord metéda ma aki presnost. Vntitorné body nie
st vhodné uz pri pohlade na trénovacie video, lebo v druhej polovici, v ¢asti kde pre-
biehala re¢, boli absoliitne hodnoty rozdielov pomerov velmi nizke. Aj ukdzka néslednej
detekcie nie je presna. V pripade vonkajsich bodov a priemeru vnitornych a vonkajsich
bodov vyzera graf trénovania dobre. Graf testovania ale ukazuje, ze pouzitie priemeru
vnutornych a vonkajsich bodov je vhodnejsie, lebo je presnejsie na detegovanie zaciatku

reci.

5.3 Testovanie natrénovaného modelu

KedZe sme sa rozhodli vytvorit vlastny model pre hladanie bodov na tvéri, je po-
trebné najprv overit jeho presnost. Vytvorili sme 2 nové modely, ipravou xml stiborov

pre 68 bodovy model, odstranenim niektorych bodov:

e 20 bodovy model pier. Ponechali sme len body na perach. Uz prvé pokusy
natrénovat takyto model ukazali, Ze nie je vhodny. Dost ¢asto sa stavalo, Ze model
nasiel pery v oblasti brady alebo medzi bradou a perami. Dévodom je podobnost

tychto oblasti s perami. Ukazka chybovosti modelu je na obr. 29.
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Obr. 28: Ukéazka nepresnosti 20 bodového modelu.

e 27 bodovy model pier. Kvoli zvySeniu presnosti modelu sme okrem 20 bodov
na perach nechali body na spodnej casti usi, bod na brade, nose, medzi ocami
a vonkajsie krajné body oc¢i. Skusali sme rozne parametre trénovania. Vacsina
natrénovanych modelov bola stdle nepresna, tista boli uzsie ako mali byt a po-
dobne. Nakoniec sa podarilo najst parametre, s ktorymi vyzeral byt natrénovany

model dostatocne presny. Ukazka natrénovaného modelu je na obr. 29.

Obr. 29: Ukazka natrénovaného 27 bodového modelu.

Trénovanie najpresnejSicho modelu trvalo priblizne 28 hodin na poé¢itaci HP 7240
a vysledny model m4 velkost priblizne 37 MiB. Uvedieme pouzité parametre! trénovania

aj s popisom:
e _cascade_depth = 12 - hibka kaskady,

e _num_trees_per_cascade_level = 600 - pocet stromov v tdrovni kaskady,

!Presnejsie vysvetlenie parametrov je mozné najst v dokumentécii na stranke http://dlib.net/

dlib/image_processing/shape_predictor_trainer_abstract.h.html a v ¢ldnku [§]
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e _tree depth =4 - hibka stromu,
e nu = 0,1 - regularizacny parameter,

e _oversampling_amount = 550 - mnoZstvo prevzorkovani, teda velkost trénovacej

mnoziny sa zvacsi ndhodne zvolenou transforméaciou obrazkov z mnoziny,

e _feature_pool_size = 750 - pocet ndhodne vybranych pixelov z obrazka v kazdej

urovni kaskady,

e _lambda = 0,2 - na rozhodnutie ako rozdelit uzly v regresnych stromoch sa algo-
ritmus pozera na nahodné dvojice pixelov a tento parameter urcuje ako daleko
st od seba - ¢islo blizsie pri nule znamena, ze pixely su blizsie pri sebe, blizsie pri

jednotke, ze dalej od seba,

e _num _test_splits = 300 - pocet ndhodne generovanych rozdeleni pri generovani

stromov na kazdom uzle,

e _num_threads = 8 - pocet vlakien, ktoré sa pouzivaju pri trénovani,

Velkost vysledného modelu zélezi najméi na hibke kaskady, pocte stromov v trovni
kaskady a hibke stromov.

Natrénovany model sme testovali rovnakym sposobom ako v casti 5.2 na troch
roznych bodoch na perach na trénovacom a testovacom videu s autorom prace. Z tohoto
testovania vyplynulo, ze ani tento model nie je vhodny. Nasledujice obr. 30 a 31

ukazuju grafy najlepsieho vysledku, ked sme zobrali vonkajsie body pier.
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Obr. 30: Graf absolitnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu s autorom prace pri pouziti 27 bodového natrénovaného modelu.
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Obr. 31: Graf absolttnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu s autorom prace pri pouziti 27 bodového natrénovaného modelu.

5.4 Testovanie videi

Videa boli natacané mobilnym teleféonom Xiaomi Pocophone F1 v HD rozliseni
pri 30 snimkach za sekundu. Vytvorili sme testovaci program testVVAD, v ktorom
za pomoci kniznice OpenCV nacitavame snimky z jednotlivych videi a ddvame ich
na vstup metédam Frame a FrameForLearningThreshold. Na ndjdenie bodov na tvari
sme pouzili povodny model z kniznice Dlib. Snimku z videa ziskavame kazdych 33 ms,
tak aby obraz siel plynulo vzhladom na to, Ze vided boli natocené so snimkovacou
frekvenciou 30. Vytvorili sme spolu 9 dvojic videi (vratane videa s autorom préce),
kde 2 zZeny a 7 muzov natocili videa tak, ako su popisané v casti 5.1. Ku kazdému
videu sme urcili casy zacatia a ukoncenia re¢i a vysledky sme zobrazili za pomoci
grafov. Ako priklad uvedieme na obr. 38, 39, 34, 35 grafy videi 2 osob, jednej zeny

a jedného muza aj s popisom.
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Obr. 32: Graf absoliutnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu so zenou.
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Obr. 33: Graf absolitnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu so zenou.

Pri tejto osobe hladanie bodov na tvari takmer vobec nefungovalo. Ndjdené body
boli vacsinou tplne mimo a vobec neodpovedali skutocnosti. Z tohoto dévodu nebol
spravne urc¢eny prah, a teda ani nasledna detekcia reci nebola tuspesna. Dovod ne-

spravnej detekcie sa ndm nepodarilo urcit.
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Obr. 34: Graf absoliutnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu s muzom.
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Obr. 35: Graf absolitnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu s muzom.

V pripade osoby, ktorej grafy st zobrazené vyssie, je pekne vidiet, Ze urcovanie
prahu bolo tspesnejsie. Naslednd detekcia re¢i prehlasuje za re¢ vela oblasti, ktoré
recou v skutocnosti nie si. Dovodom bude to, ze aj pri trénovacom a aj pri testovacom
videu sa osoba zhlboka nadychla pred kazdym zacatim reci, ¢o je vidiet na vysokych

hodnotéch pred oblastou reé¢i na grafoch.
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Grafy ostatnych 6 osob si aj s vysvetleniami uvedené v prilohach.

5.5 Zhodnotenie vysledkov testovania

Jednym z cielov prace bolo navrhnit vlastny HCI komponent a pilotne ho im-
plementovat. Tento ciel sa podarilo splnit. Vytvorend C-++ kniznica je funkénd a do-
statocne rychla aj na menej vykonnych pocita¢och (spracovanie snimky metédou Frame
trvalo na notebooku Asus Zenbook UX305FA menej ako 30 ms). Ak chceme zhodno-
tit presnost, a teda pouzitelnost kniZnice, z testovania uvedeného v predchddzajicej
¢casti vyplyva, Ze kniznica by mohla byt pouzitelnd aj v praxi. Viaceré testovacie vides
sice ukazuju problémy, no vacsinou si sposobené nespravnym postupom pri nahravani
trénovacieho videa. Testovanie ukézalo vysoku dolezitost metédy FrameForLearning-
Threshold. Niektoré osoby sa na trénovacom videu usmievali alebo rozne inak pohy-
bovali perami alebo hlavou. Pripadne bolo trénovacie video natocené pri zlom svetle.

To sposobilo nespravne urcenie prahu a nasledni nepresni detekciu reci.
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Zaver

V préci sme sa zaoberali prvkami HCI, popisali sme ich histériu a aktudlne moz-
nosti. Zameriavali sme sa na detekciu reéi a hladali sme moznosti vyuzitia tejto detekcia
na automatické vypinanie a zapinanie mikrofénu pri videokonferenénom hovore. Vytvo-
rili sme prehlad existujicich rieseni v nastolenej problematike. Na zdklade nastudovane;j
literatiry sme navrhli a implementovali dynamicki C++ kniznicu VVAD, ktoru je
mozné pouzit na detekciu tvari v obraze kamery a na detekciu reéi u osoby pred kame-
rou. Nakoniec sme kniZznicu otestovali a ukazuje sa ako redlne pouzitelnd. Pre kratkost
¢asu a potrebu d’alsieho vylepsovania a testovania sa ndm nepodarilo kniZnicu pilotne

implementovat do existujiceho SW produktu. Do budiicna je mozné:
e vylepsit detekciu re¢i pomocou detekcie zo zvuku,

e urobit kniZnicu viac moduldrnou - rozdelit ju na viac kniznic, kde jedna by de-

tegovala tvéare, d'alsia re¢ a podobne,
e nijst rychlejsiu a presnejsiu moznost detekcie tvari,

e vytvorit presnejsi model detekcie bodov na tvéri (pridanim viacerych bodov na

nose, v oblasti medzi bradou a perami a podobne), ...
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Prilohy

V prilohach sa nachddzaju nasledujice polozky:

Priloha A: CD médium - diplomova préaca v elektronickej podobe, komentované zdro-
jové kody, sibory s grafmi trenovacich a testovacich videi, testovacie a trénovacie

video s autorom préce.

Priloha B: Grafy vyhodnotenia Siestich testovacich a trénovacich videi s popismi.

20



Priloha B
Grafy vyhodnotenia Siestich testovacich a trénovacich videi s popismi. Na kazdej

strane sa nachadzaju grafy dvoch videi, trénovacieho a testovacieho. Za nimi je uvedeny

ich popis.
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Obr. 36: Graf absolutnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu s muzom.
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Obr. 37: Graf absolutnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu s muzom.

Osoba na videach, ktorym prislichaju grafy a obr. 36 a 37, mala svetlé fuzy.
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Detekcia bodov nefungovala korektne v oblasti brady, kde ¢asto oznacila oblast krku
za bradu. To ovplyvnovalo aj detekciu bodov na perach a teda aj detekciu reci, ktora

nebola presna.
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Obr. 38: Graf absolitnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu so zZenou.
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Obr. 39: Graf absolutnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu so zZenou.

Na obr. 38 a 39 je priklad dobrého urcenia prahu a néslednej korektnej detekcie

reci. Detekcia vSak oznacila za rec aj oblasti na zaciatku a na konci kde re¢ neprebiehala.
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Na zaciatku testovacieho videa st vysoké hodnoty sposobené prudkym pohybom hlavy

smerom dole, podobne aj v strede videa. Na konci je zdetegovanie rec¢i nahodné.
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Obr. 40: Graf absolitnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu s muzom.
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Obr. 41: Graf absolttnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu s muzom.

Osoba, ktorej prislichaju grafy na obr. 40 a 41 sa na videach usmievala. To spo-

sobilo nespravne urcenie prahu a aj graf testovacieho videa ukazuje nepresnosti.

23



— Rozdiel pomerov — Prah ==Re¢ skuto¢nost

0.08
2 0.07

g

g  0.06

@]

o

= 0.05 \

=

T 0.04

e

= 003

]

£ 0.02 M
o

= 0.01

A

= 0

NSO O A OO DO DD D DAL OO D
PRP LRSI IS IEPSE LSS

Spracovanie snimky

Obr. 42: Graf absolitnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu s muzom.
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Obr. 43: Graf absolttnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu s muzom.

Osoba na videach, ktorym prislichaju grafy na obr. 42 a 43, mala hustd tmavua
bradu. Na trénovacom videu sa jemne usmieva, ¢o spolu s bradou mohlo sposobit
nepresnost detekcie bodov. Napriek tomu, prah uréeny trénovacim videom je obstojny

a nasledna detekcia na testovacom videu ukazuje len malé odchylky od skutocnosti.
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Obr. 44: Graf absolutnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu s muzom.
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Obr. 45: Graf absolttnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu s muzom.

Osoba na videach, ktorym prislichaju grafy na obr. 44 a 45, mala hustd tmavia
bradu a bola zle osvetlend. To sposobilo nespravnu detekciu bodov na tvari. Preto
z vypo&itanych absolitnych hodnot rozdielov pomerov pier nie je mozné uréit vhodny
prah ani korektne detegovat re¢. Na rozdiel od ostatnych osob, tdto osoba na testova-

com videu povedala iba vetu: ,/ Toto bolo testovacie video.“.
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Obr. 46: Graf absolutnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na trénovacom

videu s muzom.
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Obr. 47: Graf absolttnych hodnot pomerov na vonkajsich bodoch pier na testovacom

videu s muzom.

Na poslednych dvoch grafoch, ktoré st na obr. 46 a 47, je ukdzka, ked aj na velmi

dobre vyzerajicom videu nefunguje detekcia dobre.
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