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Abstract

Lightroom application module for face recognition and photo cropping. Diploma
thesis. Brno, 2021

The aim of this work is to design and implement a module for automatic photo
cropping in the application Lightroom Classic from the company Adobe Inc. The
introductory part of the work is devoted to the theoretical analysis of the process
and comparison of available technologies. The following sections describe the design,
implementation and testing of the module. The result of the work is a module
executable in the Lightroom application, which can automatically recognize the face
and crop the photo according to the specified parameters. The resulting module also
contains a database of countries, according to which it crops photos needed for visas
when entering the country.

Key words: Coputer vision, OpenCV, Face recognition, Lightroom Classic, Haar
Cascade Classification, Adobe, Photography, Automated cropping

Abstrakt

Modul do aplikacie Lightroom na rozpoznavanie tvare a orezavanie fotografie. Dip-
lomova praca. Brno, 2021

Cielom tejto prace je navrhniat a implementovat modul na automatické orezavanie
fotografif do aplikécie Lightroom Classic od spolo¢nosti Adobe Inc. Uvodné cast
prace sa venuje teoretickej analyze procesu a komparacii dostupnych technolégii.
DalSie ¢asti popisujt navrh, implementéciu a testovanie modulu. Vysledkom prace
je modul spustitelny v aplikacii Lightroom, ktory dokaze automaticky rozpoznat
tvar a orezaf fotografiu podla zadanych parametrov. Vysledny modul zaroven ob-
sahuje databazu krajin, podla ktorej orezava fotografie potrebné na viza pri vstupe
do krajiny.

Kltcové slova: Pocitacové videnie, OpenCV, Rozpoznavanie tvare, Lightroom
Classic, Kaskadovy klasifikator Haar, Adobe, Fotografia, Automatiké orezavanie
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1 Uvod a ciel prace

1.1 Uvod préce

Obecna funkcionalita profesionalnych aplikacii je mnoho krat postacujica pre napl-
nenie poziadaviek bezného pouzivatela. AvSak problém moze nastat v pripade, kedy
sa dana aplikacia zacne vyuzivat na riesenie problémov, ktoré sa svojou Specifickos-
tou Ciastocne prekryvajua alebo tplne odklanaji od moznosti rieSenia poskytnutého
pouzivanou aplikaciou. Vo vzniknutej situdcii je potrebné prehodnotit aktualne rie-
Senie a vyhladat alternativy.

V momente kedy neexistuje obecné riesenie pre stanoveny problém, ostdva moz-
nost vytvorenia produktu na mieru. Presne na takyto problém narazilo Audiovizu-
alne centrum Mendelovej univerzity, ked chceli zauzivané rieSenie rozsirit o funkci-
onalitu, ktoru doposial nikto neposkytoval.

Audiovizualne centrum potrebuje zapojit do aplikacie Lightroom modul, kto-
ry by dokéazal automaticky orezat fotografiu podla zadanych parametrov. Zadané
parametre popisuju vzdialenosti jednotlivych casti tvare, ktoré musia byt splnené
aby fotografia mohla byt pouzita ako dokladova fotografia. na to aby dokazal mo-
dul orezavat fotografie, je potrebné aplikovat metddy pocitacového videnia. Tento
fakt ma ako zamestnanca audiovizualneho centra a zaroven studenta informatiky
velmi zaujal. Doposial som sa stretol s pocitacovym videnim len okrajovo a preto
som mal velky zaujem preskimat tuto disciplinu.

Pocitacové videnie je jednou =z najsilnejsich a najputavejsich oblasti,
kde sa dé aplikovat umeld inteligencia (Mihajlovic, 2019). Existuje niekolko oblasti
v pocitacovom videni, z ktorych dve velmi tizko stvisia. Jednd sa o spracovanie ob-
razu a strojové videnie. V skutocnosti sa tieto dve oblasti do istej miery prekryvaju
a preto sa ich nazvy ¢asto pouzivaji synonymne. (Rasche, 2021) V tejto diplomovej
praci sa budem venovat prave tymto dvom oblastiam, kde budem vykonéavat rézne
transforméacie s obrazkom a uplatnovat sériu technolégii a metéd na automaticki
identifikdciu prvkov obrazku.

Vsetky spominané prvky bude potrebné aplikovat v podobe modulu do aplikacie
Lightroom Classic, ktori audiovizudlne centrum pouziva. Tento software je urc¢eny
na organizaciu a manipulaciu s obrazkami vyvinuty spolo¢nostou Adobe. Lightroom
poskytuje stupravu na vyvoj softvéru a aplikacné programové vybavenie pomocou
ktorych mozu vyvojari implementovat svoje riesenia a aplikovat ich vo forme modu-
lov do hlavnej aplikacie.

Vysledny modul mé predpoklady k tomu, aby vyrazne zjednodusil pracu a ca-
sové naroky na vykonavanie procesu.
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1.2 Ciel prace

Cielom diplomovej prace je navrh a implementacia modulu na automatické oreza-
vanie portrétovych fotografii do aplikdcie Lightroom Classic od spolo¢nosti Adobe
Inc. Nésledne tento modul bude zavedeny do pouzivania pre Audiovizualne centrum
Mendelovej univerzity v Brne.

Uz od pociatoéného momentu je doélezity dokladny pristup a postupné smero-
vanie po krokoch k naplneniu ciela. Jednotlivé kroky na naplnenie ciela rozdelujem
na tieto ¢innosti:

e rozbor sicastného stavu,

e porovnanie a vyber pristupov a technologii,
e navrh modulu,

e implementacia,

o testovanie.

Hned prvé dva kroky tvoria velku cast prace, ktoré budu rozhodujice pri dal-
sich krokoch. Pri rozbore stcastného stavu je dolezité spravne pochopit procesy
a Specifikovat detailné poziadavky, ktoré budu kladené na modul.

Vyber spravnych technolégii a pristupov mozem povazovat za jednu z najkritic-
kejsich casti. Existuje velké mnozstvo sposobov ako vyriesit tento problém, a tak vy-
brat moznost, ktora sa najlepsie hodi k stanovenému problému bude rozhodujuce.

V dalsom kroku pri navrhu modulu bude dolezité pripravit spdsob, akym
prebehne implementéacia. Od prepojenia kniznic, algoritmov, aplikdcii az po graficky
navrh modulu. VsSetky tieto ¢innosti je potrebné spojit a vytvorit jeden navrh.

Samotna implementacia sa bude odrazat od predoslych krokov, kde vsSetko za-
komponujem do vysledného modulu. Implementaciu vybranych technologii a pri-
stupov z prvych krokov bude sprevadzat studium ich dokumentacie, aby tak nedoslo
k nespravnemu pouzitiu technologii.

Testovanim budem vyhodnocovat vlastnosti a odhalovat nedostatky modulu.
Vysledky testovania buda dolezitou sucastou pri vyvodzovani zaverov, ktoré roz-
hodn, ¢i je vhodné pouzivat vysledny modul.
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2 Literarny prehlad

Kapitola Literarny prehlad je zamerand na vytvorenie sihrnu o stcasnom stave
v sledovanom odbore. Detailné studium aktudlne pouzivanych pristupov a metod
zabezpeci, ze na implementéaciu vyberiem spravne pristupy a technolégie.

Prekladom textu zo zahrani¢nych vedeckych clankov sa moze staf, Ze sa text
zmeni alebo uplne strati vyznam. Preto som sa rozhodol v urcitych pripadoch
ponechat odbornt terminologiu v povodnom jazyku.

2.1 Uvod do poc&itatového videnia

NajvykonnejSou a najputavejsou oblastou, kde mozno aplikovat umeld inteligenciu,
je pocitacové videnie. Jednd sa o oblast pocitacovej vedy, ktora sa zameriava na re-
plikéaciu casti zlozitosti systému ITudského videnia a umoznuje tak pocitacom identi-
fikovat a spracovavat objekty v obrazoch a videdch rovnakym sposobom ako ludia.
Vdaka pokroku v umelej inteligencii a inovaciam v oblasti hlbokého ucenia a neurd-
novych sieti dokazala tato oblast v poslednych rokoch urobif velké kroky. Pri nie-
ktorych ulohach tykajicich sa detekcie a oznacovania objektov dokonca prekonala
¢loveka. Jednym z hnacich faktorov rastu je mnozstvo dat, ktoré dnes generujeme
a ktoré sa potom pouzivaji na ucenie a vylepSovanie pocita¢ového videnia. (Mihaj-
lovic, 2019)

Zhotovenie stroja, ktory vidi to ¢o Iudia je narocna tuloha. Nielen preto,
ze je tazké dosiahnuf, aby to pocitace dokazali, ale aj preto, ze sami sme si neisti
ako funguje Tudsky zrak. Stidium biologického videnia vyzaduje pochopenie organov
vnimania, ako aj interpretaciu takéhoto vnimania v mozgu. Dosiahlo sa znac¢ného
pokroku pri mapovani procesu, ako aj pri objavovani trikov a skratiek, ktoré systém
pouziva, avSak caka nas este dlha cesta pre uplné porozumenie.

Mnozinu procesov rozpoznavania delime na tie, ktoré interpretuju staticki scé-
nu, teda jeden obrazok a dynamické scény, ktoré interpretuju pohybujice sa objekty
alebo scény. V ramci tejto diplomovej prace sa zameriam len na statické scény.

Hlavné procesy rozpoznavania v statickych scénach su klasifikacia, identifikacia
a detekcia.

Klasifikacia

Klasifikacia znamena priradenie objektu alebo scény k znacke kategorie, ako napri-
klad ,auto“, ,jablko®, ,plaz“ a tak dalej. Klasifikdcia obrazku je priradenie celého
obrazu k jednej triede. Pokial obrazok zobrazuje jeden objekt, potom to mdzno brat
do tvahy ako klasifikdciu objektov. (Rasche, 2021)
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Identifikacia

Identifikdciou rozumieme rozpoznanie jednotlivej inStancie objektu, napriklad iden-
tifikacie tvare. V zasade mozno tento proces povazovat za klasifikaény proces fun-
gujici na najmenej abstraktnej trovni kontinua kategorie. (Rasche, 2021)

Detekcia

Detekcia znac¢i hladanie konkrétnej triedy objektov v scéne. Vyzvou je vytvorit
efektivny proces, ktory dokaze néjst objekt bez ohladu na jeho velkost. (Rasche,
2021)

Detekcia tvare je v dnesnej dobe vSadepritomné.Je zabudovana vo vac¢sine dnes-
nych digitalnych fotoaparatoch na vylepsenie automatického zaostrovania, na stran-
kach socidlnych médii na oznacovanie a tak dalej. Dobry systém detekcie tvéare
kombinuje rézne algoritmy, avSak véicsina z nich bude pouzivat algoritmus Viola-Jo-
nes. (Rasche, 2021)

2.2 Algoritmy pre detekciu tvare

Analyza tvare sa stala jednym z najrevoluc¢nejsich trendov v technoldgii, pretoze
je velmi vykonna a informativna. Vyuzivana je v oblastiach rozpoznavania tvare,
analyzy emocii, rozpoznavania pohlavia a v odhade veku. Detekcia tvare je povazo-
vand za prvy a zaroven najdolezitejsi krok pre vykonanie analyzy tvare. (Kalinovskii
a Spitsyn, 2016)

Pri detekcii tvare existuju dva vseobecné pripady.

1. Ked vypoctova doba nie je najvacsi faktor. V takych pripadoch su prijatelné
relativne pomalé systémy, avsak presnost vysledkov je maximalna. Ako prikla-
dy takych systémov mozeme uvadzat néstroje na analyzu videa, rozpoznavanie
tvare a dalsie aplikacie, kde je doba niekolkych sekiind prijatelna na rozpoznanie
tvare. (Zhao, Liang, Zhao, Tanga a Wang, 2019)

2. Spracovanie, kde je ¢as rozhodujici. V takychto systémoch musia byt vysledky
vyhodnotené v urcitom casovom rozsahu, inak sa vysledky stant irelevantnymi,
napriklad v pripade spracovania v redlnom c¢ase. (Zhao, Liang, Zhao, Tanga
a Wang, 2019)

Obsah tejto podkapitoly je zalozeny na publikacii ,,Comparative Evaluation of
Face Detection Algorithms“, ktora bola publikovand na medzinarodnej konferencii
,Computer Engineering Conference (ICENCO)“ v decembri roku 2020. Publiké-
cia sa zameriava na porovnanie niekolkych najlepsich algoritmov na rozpoznéavanie
tvare. Zaroven sa zameriava na analyzu vykonu kazdého z nich testovanim na sade
Jetson Nano Developer Kit. Tato sada je v skuto¢nosti maly vykonny pocitac, ktory
umoznuje paralelné spustenie viacerych neurénovych sieti pre aplikacie ako je kla-
sifikdcia obrazkov, detekcia objektov, segmentacia a spracovanie reci.
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Haar Cascade Classifier

Prvy algoritmus, na ktory sa pozrieme, navrhli Paul Viola a Michael Jones vo svojom
¢lanku ,Rapid object detection using a boosted cascade of simple features® (2001).
Algoritmus spociatku potrebuje na preskolenie klasifikdtora vela vyhovujucich foto-
grafii (obrazky tvare) a nevyhovujuicich fotografii (obréazky bez tvare).

Ako vieme, existuju podobnosti na Iudskej tvari. Tento koncept je zdkladom
haarovych priznakov zobrazenych na obrazku 1. Priznaky sa skladaji z dvoch az
styroch obdlznikov. Tieto priznaky su aplikované na obrazku pre zistenie pritomnos-
ti tvare. Kazdy priznak haar ma svoju vlastni hodnotu, ktora moze byt vypocitana
z plochy kazdého obdlZnika, a tak pripo¢itans k vysledku. Vdaka konceptu integ-
ralneho obrazu dokézeme lahko zistit oblast daného obdlZnika.

(a) Hranové priznaky

(b) Ciarové priznaky

(c) Diagonalny priznak

Obr. 1: Priznaky Haar
Zdroj: (Face recognition with OpenCV, 2019)

Integralny obraz je definovany ako sucet hodnot obrazovych bodov pévodného
obrdzku. Hodnota na Tubovolnom mieste (x,y) integrdlneho obrazka je stucet ob-
razovych bodov obrazku vyssie a nalavo od umiestnenia (z,y). Obr. 2 ilustruje
generovanie integralneho obrazku. (Mehul a Pancholi, 2016)

Klasifikdtor priznakov haar pouZiva na vypocet hodnoty filtra integral obdlz-
nika. Nésledne klasifikdtor vyndsobi vahu kazdého obdlznika podla jeho plochy
a vysledky sa spocitaju. Niekolko klasifikdtorov priznakov vytvori etapu. Etapo-
vy komparator s¢ita vsetky haarové klasifikatory priznakov a ich vysledok porovna
s etapovym prahom. Prahova hodnota je konstanta, ziskand z algoritmu AdaBoost.
Kazda etapa nema stanoveny pocet haar priznakov. Napriklad, datovy subor Violy
a Jonesa pouzil v prvej etape 2 funkcie a v druhej 10. Spolo¢ne bolo pouzitych 38
etap a 6060 filtrov. (Mehul a Pancholi, 2016)

Falosnych kandidatov je mozné rychlo vylicit pomocou etapovych kaskad. Kas-
kada vylucuje kandidata pokial nepresiel prvou etapou. Ak kandidat etapou presiel,
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« S(xy)

Obr. 2: Vypocet integralneho obrazku
Zdroj: (Computer Vision, 2010)

posleme to do dalsej, komplikovanejsej etapy. Ak kandidat presiel celou fazou, zna-
mend to ze bola tspesne oznacend tvar. (Mehul a Pancholi, 2016)

Algoritmus Viola a Jones

Algoritmus Viola a Jones nam stanovil dva zakladné principy pre praktické rie-
senie. Posilneni kaskadova Struktiru a jednoduché funkcie. Véacsina detektorov
tvare v dnesnej dobe je zalozena na tychto principoch. Takéto detektory st vhodné
pre pracu s ¢elnymi obrazkami za vhodnych podmienok. V pripade, Ze sa podmienky
zhorsia, tak za¢ni byt nepresné, pretoze jednoduché funkcie ako haar v kaskadovych
tréningoch nestacia na zachytenie zlozitejsich variacii tvare. (Chen, Ren, Wei, Cao
a Sun, 2014)

Tento detektor zavadza novy stav techniky c¢o sa tyka presnosti a rychlosti.
Vychadza zo zakladov ,boosted cascade structure + simple features®. Ako funkciu
pouziva jednoduché rozdiely medzi obrazovymi bodmi ¢o prinasa vyhody z hladiska
efektivnosti. (Chen, Ren, Wei, Cao a Sun, 2014)

Kombinacia zarovnania tvare spolu s detekciou tvare prinasa lepsie vysledky
ako keby boli tieto funkcie oddelené. Tento spojeny model sa uci zarovnavat a ex-
trahovat vlastnosti simultdnne s pouzitim rovnakého kaskadového ramca. Tento
novy pristup pouziva oba zakladné principy, ktoré joint casscade face detection and
alligment priniesol. (Yamout, Abdelmawgood, Sadick a Naguib, 2020)

Algoritmy zalozené na hlbokom uceni

Deep neural networks (DNN) moézeme definovat ako neurénové siete s viacerymi
skrytymi vrstvami, ¢o prinasa vacsiu presnost ale zvysuje sa zlozitost architektury.
V oblasti rozpoznavania tvare je rozmer obrazkov tvare velmi vysoky a vyzadu-
je si tak znacné mnozstvo vypoctového casu pre klasifikiciu (Thakur, Sing, Basu,
Nasipuri a Kundu., 2008).Ukézalo sa ze DNN st efektivnejSie v mnohych oblas-
tiach oproti jednoduchsim algoritmom strojového ucenia. Jednou z tychto oblasti,
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kde je hlavna koncentracia vyskumu, je schopnost detektovat tvare zo sady obrazkov
v naro¢nych podmienkach.

Kedze sa jedna o systémy ktoré prijimaju fotografie ako vstup, tak budeme
pouzivat Convolutional Neural Networks (CNN). (Yamout, Abdelmawgood, Sadick
a Naguib, 2020) Existuje viacero detektorov tvare zalozenych na CNN. V tejto praci
sa vSak blizsie pozrieme len na OpenCV DNN a DLib CNN, ktoré najdeme popisané
nizsie v podkapitole Technolégie pre strojové videnie.

Detekcia vyznamnych bodov

Detekcia orienta¢nych bodov alebo zarovnanie tvare su dolezitym problémom poci-
tacového videnia a su zakladnym krokom k dalsim problémom spojenych s tvarou
ako je identifikdcia a verifikicia. (Taigman, Yang, Ranzato a Wolf, 2014) Tento
problém je vyzvou ak je tvar snimand v extrémnych poézach, pri roznych svetel-
nych efektoch a vyrazoch. Existujice pristupy mozno vseobecne rozdelit do dvoch
kategorii:

 klasifikacia vyhladavacich okien,
» priama predikcia pozicie klic¢ovych bodov.

Pre prva kategoriu sa trénuje klasifikator nazyvany detektor komponentov, ktory
pre kazdy klucovy bod rozhoduje na zaklade lokélnych oblasti. Pretoze funkcie mézu
byt nejednoznacné alebo poskodené, viaceré kandidatske oblasti vyzeraju ako bod
tvare, alebo sa nenajde vhodny kandidat na lokalnu oblast. V takom pripade sa od-
haduje optimalna konfiguracia tvarovych bodov, ktora je obmedzenda stanovenymi
tvarmi. (Sen, Wang a Tang, 2013)

V porovnani s detektormi komponentov, predikcia priamych pozicii kltic¢ovych
bodov tvare (alebo tvarovych parametrov) je efektivnejSia, pretoZe nie je potrebné
skenovanie. Regresori sa casto pouzivajui ako prediktor na zaklade lokalnych oblasti
v blizkosti tvarového bodu, respektive celych obrazovych oblasti. Taktiez mozu byt
pridané priestorové obmedzenia k regresorom. (Sen, Wang a Tang, 2013)

2.3 Technolégie pre strojové videnie

Detekciu tvare mozeme definovat ako proces extrakcie tvari z danych obrazkov.
Preto by mal systém pozitivne identifikovat urciti oblast ako tvar. (Ravidas, 2019)

Chapella, Willson a Sirohey (1995) vo svojom vyskume tvrdili, ze komercné vy-
vyznam ako pri aplikdcidch pre vynucovanie prava. (Chellapa, Wilson a Sirohey,
1995) Po dvadsiatich siestich rokoch mézem s tymto vyrokom sthlasit. Rozpoz-
navanie tvare sa rychlo stdva zndmou sucastou naprie¢ aplikdciami. Po rokoch
vyskumu je zjavna komercializacia tejto technoldgie, ktord sa coraz viac integruje
do spotrebitelskych vyrobkov. Vdaka komercializacii mame teraz k dispozicii nie-
kolko aplika¢nych programovych vybaveni a softvérovych kniznic.
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OpenCV

OpenCV je volne dostupna kniznica softvéru pre pocitacové videnie a strojové uce-
nie. Kniznica bola postavena s cielom poskytnit spolocnu infrastruktiaru pre aplika-
cie poc¢itacového videnia, a tak urychlif vyuzitie strojového vnimania v komercénych
produktoch. Vdaka tomu, zZe je produktom s licenciou BSD, ulahcuje komercné
vyuzivanie a upravovanie kédu. (OPENCV, 2021)

OpenCV ma obrovskt komunitu pouzivatelov a odhadom 6 miliénov stiahnuti.
Dobré meno tejto kniznici vytvaraja aj spolocnosti ako Google, Yahoo, Microsoft,
Intel, IBM, Sony, Honda a Toyota, ktoré pouzivaju OpenCV vo svojich projektoch.
(Technology, 2013)

Detekcia objektov zalozend na haar kaskadovych klasifikatoroch je efektivna
metoda, ktort navrhli Paul Viola a Michael Jones vo svojom ¢lanku ,,Rapid object
detection using a boosted cascade of simple features“ (2001). Popis fungovania
ich algoritmu sme si predstavili v sekcii Haar Cascade Classifier.

OpenCV ma modularnu struktdru, ¢o znamend, ze balicek obsahuje niekolko
zdielanych alebo statickych kniznic. K dispozicii ma kompaktny modul core, ktory
slizi na definiciu zédkladnych datovych struktir vratane viacrozmerného pola Mat
a funkcii pouzivanych vsetkymi ostatnymi modulmi. Medzi dalsie spomenuté ostatné
moduly patri:

e hinghui — modul s jednoduchymi funkciami pouzivatelského rozhrania,

e imgProc — modul na spracovanie obrazu, ktory obsahuje linedrne a nelinear-
ne filtrovanie obrazkov, geometrické transformécie obrazu, konverziu farebného
priestoru a dalsie,

o features2d — detektory, deskriptory a porovnavace deskriptorov hlavnych prv-
kov,

» objdetect — detekcia objektov a instancii preddefinovanych tried (tvar, oéi,
Tudia...),

e video — modul analyzy videa, ktory obsahuje odhady pohybu, odcitanie poza-
dia a algoritmy sledovania objektov,

e calib3d — zakladné algoritmy viacndsobného zobrazenia geometrie, kalibracia
kamery a stereo kamery, odhad polohy objektov, stereo koreSpondencné algo-
ritmy a prvky 3D rekonstrukcie,

e videoio — lahko pouzitelné rozhranie na snimanie videa a videokodeky.

Existuje este velky pocet dalsich modulov, ¢i uz hlavnych alebo doplnkovych.
(About OpenCV, 2021)

Pre prinos nasej prace predstavim jeden doplnkovy modul, ktory nesie nazov
Face Analysis a sltzi na analyzu tvare. Jeho stucastou su triedy, ktoré sa venuju
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detailnému rozboru tvare na fotografii. Jednou z moznosti je vyznacenie orientac-
nych bodov tvare na obrazku.

Ak je k dispozicii ramik, ktory oznacuje oblast tvare na fotografii, potom mdoze-
me pomerne fahkym spésobom vyhladat orientacné body na tvari, ukdzané na obraz-
ku 3. Tento landmark detector je zalozeny na zarovnani tvare pomocou regresnych
stromov. (Shanh, Dinesh a Sharmilla, 2019)
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Obr. 3: Orientacné body tvare
Zdroj: (How to detect facial landmarks using DLIB and OpenCV, 2020)

Orientac¢né body si rozdelené na osem skupin ktoré rozlisuju jednotlivé casti
tvare. Vdaka tomu je potom praca s tymito bodmi jednoduchd a intuitivna.

« orientacéné body 1-17 oznacuju liniu celuste,
 orientacéné body 17-22 oznacuju pravé obocie,

o orientacné body 22-27 oznacuju lavé obocie,

« orientac¢né body 27-31 oznacuju vertikalnu liniu nosa,
 orientacéné body 31-36 oznacuju spodnu cast nosa,

o orientacné body 3642 oznacuju pravé oko,

o orientacné body 42-48 oznacuju lavé oko,

» orientacéné body 48-68 oznacuju pery.
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OpenBR

OpenBR je ramec pre skimanie novych biometrickych modalit, vylepsuje existujtce
algoritmy. Prepaja komercéné systémy, meria vykon rozpoznévania a nasadzuje auto-
matizované systémy. Projekt je koncipovany na ulahcenie rychleho prototypovania
algoritmov, flexibilny systém doplnkov a podporu pre vyvoj otvorenych a uzavretych
zdrojov.

V tomto ramci existuju dve primarne datové struktiry a Sest abstraktnych ro-
zhrani, ktoré tvoria systém doplnkov. S vynimkou malej zédkladnej kniznice, celd
funkcénost ramcu poskytuje doplnky, triedy, ktoré implementuju abstraktné rozhra-
nie a deklaruji sa ako makro BR_REGISTER.

OpenBR API je vytvorené na vysokej trovni, kde vstupné a vystupné argu-
menty st v podstate sibory na disku. Struktira File sa pouziva na reprezentéciu
argumentov, uklada cestu k siborom a tabulku hodnét suvisiacich s metadatami.

Struktira Template st biometrické tidaje predstavované pomocou OpenCV
matice s priradenym siborom. Zatial ¢o Ssablény maju iba jednu maticu, skisenosti
ukazuju, ze je vhodné pre sabléonu aby mala vytvoreny zoznam matic, za tcelom
implementacie urcitych transformécii spracovania obrazu, ktoré bud ocakavaju alebo
vytvarajua viacero matic.

Struc¢ne povedané, sibory vSeobecne tvoria vstupy a vystupy rozhrania API
a systém doplnkov sa spolieha na priponu stiboru, podla ¢oho uréi ako ho analyzovaf.
Sablény predstavuji sibor, a jeho tdaje, tak ako si zapisané slizia ako vstupy
a vystupy jazyka rozpoznavania OpenBR vlozeného obrazka.

Predvoleny algoritmus rozpoznavania tvare je zalozeny na algoritme spektralne
vzorkovanych Strukturdlnych podpriestoroch (4SF). Je to algoritmus Statistického
ucenia, ktory bol predtym pouzity na ucenie vplyvu demografie a starnutia na vy-
kone rozpoznavania tvare.

OpenBR obali detektor objektov OpenCV Viola-Jones a pontuka celnii detekciu
tvare pomocou syntaxe kaskad. Pre detektciu oc¢i sa pouziva C+-+ port oc¢ného
detektora ASEF, ktory je sicastou OpenBR. (Klontz, Klare, Klum, Jain a Burge,
2013)

OpenFace

OpenFace je volne dostupny néstroj urceny pre vyskumnikov z oblasti pocitacového
videnia a strojového ucenia, komunitu programatorov a Iudi, ktory sa zaujimajua
o aplikécie zalozené na analyze tvare. Jedna sa o prvy nastroj, ktory je schopny
detektovat orientacné body tvare, odhadnuf polohu hlavy, rozpoznat akciu tvare
a odhadnit pohlad zraku. (OpenFace, 2021)

OpenFace pouziva DLib pre detekciu oblasti tvare v obraze a vysledkom je ram-
¢ek obklopujuci kazdu tvar, ktorda moéze byt v réznych polohéch. (Santoso a Kusuma,
2018)

Této kniznica je schopnd vysporiadat sa z ndro¢nymi podmienkami, ako je zhor-
sené osvetlenie a pripad, kedy tvare na fotografii nemaju celny pohlad. Pouzitim
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detektora zalozeného na CNN a nového optimalizovaného detektora orientac¢nych
bodov, zlepsuje ttto kniznicu v presnosti pri detekcii tvare, sledovani polohy hlavy,
vyrazov tvare a odhadu smeru pohladu. (Baltrusaitis, Zadeh, Lim a Norency, 2018)

na detekciu tvare a oznacenie orientacnych bodov pouziva OpenFace Convo-
lutional Experts Constrained Local Model (CE-CLM). Tento model obsahuje dve
nové zlozky:

1. Point distribution model — zachytava variacie tvarov orientacnych bodov.
2. Patch experts — zachytavaja lokalne variacie kazdého orientacného bodu.

Rozsirenim kazdého orientacného bodu separatnym trénovanim v distribu¢nom
a patch experts modele pre oci, pery a obocie zlepsuje povodny model. Nasled-
ne sa spoja orientacné body jednotlivych modelov a vytvoria bodovy distribuc¢ny
model. (Baltrusaitis, Zadeh, Lim a Norency, 2018)

Face++

Cloudova platforma pontika technolégie poc¢itacového videnia, ktoré umoznuju lepsie
¢itat a chapat svet. Aplikacia Face++ umoznuje lahko pridat do aplikacii Spicko-
vé technologie rozpoznavania a analyzy obrazu zalozené na hlbokom uceni, a to
za pomoci jednoduchych a vykonnych rozhrani API a SDK. (About Us, 2021)

Vsetky API a SDK, ktoré pontika Face++ Al Open Platform st pohanané naj-
novsimi algoritmami, ktoré poskytuju spickovu tc¢innost a spolahlivost v presnosti.

Aplikacné programové vybavenie pontka spolocnost Megvii zadarmo na jeden
registrovany ucet, jeden API kIu¢. AvsSak napriek tomu, Ze nie je takato licencia
obmedzena z hladiska celkového pouzivania, obmedzenia vznikaju pri pocte dotazov
za sekundu. Napriklad rozpoznavanie tvare je obmedzené na 3 dotazy za sekundu.
Bezplatna licencia SDK poskytuje 5 autoriza¢nych pristupov za den.

Amazon Rekognition

Cloudovo zaloZena platmofrma, ktord poskytuje softvér ako sluzbu (SaaS) pocita-
c¢ového videnia. Tuto platformu pouzivaju viaceré velké agentiry americkej vlady
vratane imigracnych dradov. Tato sluzba je rozdelena do troch zédkladnych skupin,
a to:

« Amazon Rekognition Video,
o Amazon Rekognition Image,
« Amazon Rekognition Custom Labes. (Amazon Rekognition, 2021)

Ked sa blizsie pozrieme na druht spomenutt skupinu, zistime, ze tato sluzba
poskytuje Siroky zaber pri analyze obrazu. Medzi hlavné funkcie patri:

o detekcia scény a objektov,
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e rozpoznanie tvare,

« analyza tvére,

e porovnavanie tvari,

e rozpoznavanie celebrit,

 detekcia osobnych ochrannych pomdcok,
e rozpoznanie textu v obrazku.

Amazon rekognition image teda pontka skveltd funkcionalitu na pouzitie v réznych
oboroch. Tuto sluzbu je mozné ovladat za pomoci prikazového riadku, API alebo
manazérskej konzole od spolo¢nosti Amazon. (What is Amazon Rekognition, 2021)

Amozon rekognition pontika 12 mesac¢nt licenciu zadarmo, ktora nesie obme-
dzenie v pocte analyzovanych fotografii za mesiac. Cena za analyzu jedného obrazka
pri neprekroceni hranice jedného miliéna spracovanych obrazkov je 0,001 $. (Ama-
zon Rekognition pricing, 2021)

Kedze Amazon Rekognition je poskytovany ako sluzba, nie je zname aké algo-
ritmy prave API pouziva. Zaroven skupina sluzieb Amazon Rekognition Custom
Labels poskytuje trénovanie modelov za pomoci vlastnych datovych setov.

OpenCV DNN

Pontika viaceré predtrénované modely v novopridanom module DNN; ktory bol do-
stupny v OpenCV od verzie 3.1. Tento detektor tvare je povazovany za jeden z prvo-
triednych pristupov, vzhladom na jeho vysokt presnost a relativne rozumnii ¢asovia
narocnost.

Pretoze sa tieto modely vyvijaji pomocou Caffe, ¢o je framework vyvinuty
pre hlboké ucenie spolo¢nostou Barkeley AI Research, architektira takého mode-
lu méze vzniknit dedukciou z predtrénovanych prototext siborov. Architektira
takéhoto modelu bola vytvorend pomocou Single Shot-Multibox Detector (SSD)
a nosnou castou detektora je Residual neural network — 10(ResNet-10). Reziduélne
siete poskytuju zvyskové vrstvy, ktoré sa pri trénovani mozu optimalizovat podstat-
ne hlbsie oproti tym, ktoré sa pouzivali predtym. (Yamout, Abdelmawgood, Sadick
a Naguib, 2020)

Je dolezité uvedomit si, ze model DNN nie je plnohodnotnym ramcom hlboké-
ho u¢enia. Nemdzeme trénovat ziadnu vlastnt siet hlbokého ucenia. Co moézeme
spravif, je vziat vstupné data, preniest ich cez predtym trénovany model a vysledok
odoslat na vystup. Jednoduchy modul teda lahko prenesie vstupné tudaje cez siet
a odosle vysledok. OpenCV podporuje pre model DNN viaceré ramce. Okrem Caf-
fe ho podporuju TensorFlow, Torch, Darknet a modely vo formate ONNX. Hlboké
ucenie v OpenCV nie je viazané na ramec, a tak pouzitie rdmca nie je limitované.
(Khode, 2020)
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DLib CNN

Patri do skupiny k CNN. Tie boli urc¢ené na mapovanie obrazovych idajov na vy-
stupnu premennd. Ukézalo sa, Ze je to vhodna metoda pre akykolvek typ prediké-
ného problému zahfnajiceho ako vstup obrazové data. Vyhodou pouzivania CNN
je ich schopnost vyvoja internej reprezentacie dvojrozmerného obrazu. Toto umoz-
nuje modelu dozvediet sa polohu a nemenné struktiry v datach, ¢o je velmi dolezité
pri praci s obrazkami. DLib implementoval vlastnt architekttaru pre detektor za-
lozeny na CNN, ktory je schopny detektovat tvar v takmer kazdom uhle narozdiel
od detektora HOG, aj ked za cenu rychlosti. (Yamout, Abdelmawgood, Sadick
a Naguib, 2020)

DLib HOG Face Detector

DLib obsahuje viac detektorov, ktoré su testované a pripravené na nasadenie. V tej-
to praci priblizim detektor tvare, ktory je zalozeny na histograme orientovanych
gradientov (HOG).

Metoda je zalozena na vyhodnoteni normalizovaného histogramu z orientova-
nych gradientov obrazku v mriezke hustoty. Zékladna myslienka spociva v tom,
ze vzhlad a tvar objektu v obrazku mozeme pomerne dobre charakterizovat po-
mocou distribiicie intenzity gradientov alebo smeru okrajov, dokonca bez presnych
znalosti o polohe gradientov a okrajov. V praxi sa to realizuje rozdelenim obrazové-
ho okna na malé priestorové oblasti (bunky), pre kazda bunku sa akumuluje lokalny
histogram gradientnych smerov alebo okrajovych orientacii nad obrazovymi bodmi
bunky. Kombinovany histogram potom tvori zastipenie. Pre lepsiu invariantnost
k osvetleniu, tienovaniu a dalsim je tiez uzito¢né lokalne vykonat kontrastnii norma-
lizaciu pred ich pouzitim. To sa d4 dosiahnuf tym, Ze sa nahromadi miera ,energie®
lokalneho histogramu na vacsie bloky a za pomoci vysledkov normalizuje vsetky
bunky v bloku. Normalizované bloky sa nazyvaju ako deskriptory histogramu orien-
tovaného gradientu. Obkladanie detekéného okna pomocou mriezky deskriptorov
HOG a pomocou kombinovaného vektora funkcii zalozeného na klasifikatore okien
v konvenénom SVM vytvori detekény retazec. (Dalal a Triggs, 2005)

2.4 Skriptovaci jazyk Lua

Skriptovaci jazyk Lua patri do rozsiahlej a stale viac pouzivanej skupiny skripto-
vacich jazykov, kde napriklad patri aj Python, Perl, JavaScript a dalsie. Tieto
jazyky pontkaju vyvojarom jednoduchd pracu so Strukturovanymi datami, dyna-
micky typovanymi premennymi, automatickou spravou paméti a mnohymi dalsimi
technikami, ktoré zjednodusuju a zrychluji vyvoj. Jazyk Lua vyvinuli na univerzite
Pontifical Catholic University of Rio de Janeiro a behom kratkeho obdobia sa stal
celosvetovou jednotkou v skriptovacich jazykoch na vyvoj videohier. Lua je exten-
zivne vyuzivany a zabudovany v aplikdciach ako je Adobe Photoshop Lightroom
a Wikipedia. (Ierusalimschy, De Figueiredo a Celes, 2018)
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Troy Gaul, byvaly hlavny inzinier pre vedu v spolo¢nosti Adobe tvrdi, Ze celkovo
az 63 % z hlavného kédu Lightroomu je napisanych v jazyku Lua. Dalsich 16 %
v C++, 12% v ObjC a 9 % v C. (Gaul, 2008)

Skutoc¢nost, ze pri vykonani zmien v spravani kodu nie je vyzadovana kompilacia
na to, aby sa naSe zmeny prejavili, robi z tohoto jazyka velmi silného spojenca
pri vyvoji robustnych aplikacii. Vdaka tejto vlastnosti sa ndm praca na velkych
projektoch odlah¢i o niekolkominutové kompilacie, ¢o vo vysledku mnohonasobne
skrati dizku vyvoja programu.

2.5 Lightroom SDK a API

Adobe Photoshop Lightroom Classic Software Development Kit(SDK) je skriptova-
cie rozhranie pre Lightroom Classic, ktoré nam umoznuje prispdsobovat a rozsirovat
urcité funkcie lightroomu vytvaranim modulov. Lightroom SDK poskytuje skripto-
vacie prostredie Lua, ktoré rozsiruje jazyky Lua o objektovo orientované struktiry.
SDK je definované pomocou Application Programing Interface(API) skriptovacieho
jazyka Lua. (Lightroom Classic SDK Guide, 2020)

Aktudalne vydanie z oktébra 2020 pontka vyvojarom moznost rozsirovat nasle-
dujtice funkcie:

o prisposobovanie hlavnej ponuky — moduly mo6zu pridavat nové polozky
do ponuky doplnkov v hlavnej ponuke,

o funkcie exportu a zverejnovania — moznost vytvarania doplnku na export,
ktory prispdsobi spravanie aplikacie a dialégovych okien exportu. Pridavanie
a odstranovanie poloziek v dialdégovych oknach, iprava alebo rozsirovanie pro-
cesu vykreslovania a odosielanie obrazkov mimo suborov lokalneho pocitaca,

« metadata — moznost definovat upravovatelné verejné alebo stikromné polia
metadat. Verejné, respektive sukromné metadata mozu byt asociované s jednot-
livymi fotografiami. Zaroven je mozné definovat spdsob zobrazovania metadat
na panely Metadata v prostredi ,, Library”,

» funkcionalita webovych publikacii — moznost vytvorit doplnok webového
modulu HTML, ktory definuje novy typ HTML fotogalérie. Novozadefinované
nastroje sa zobrazuju na hlavnom panely v prostredi ,, Web*.

Modul sa vo vSseobecnosti sklada zo skriptov v jazyku Lua, ktoré definuju jeho
funkcionalitu a informac¢ného, respektive manifestového stboru. Tento stibor vyza-
duje Specifické meno a musi byt umiestneny do priecinka zo zdrojovymi stbormi.
Typ modulu je uréeny umiestenim priec¢inka a jeho sibormi. (Lightroom Classic
SDK Guide, 2020)

Skriptovacie prostredie Lightroomu poskytuje programovu struktiaru, ktora ob-
sahuje niektoré vylepsenia zakladnych konstrukcii v jazyku Lua. Zaroven definuje
menny priestor ako tabulku obsahujicu sadu funkcii.
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Lua neobsahuje objektovo orientovany model programovania, avSak umoznuje
pouzitie tabuliek v objektovom moéde. Tabulka v Lue je objektom vo viac ako len jed-
nom zmysle. Rovnako ako objekty, tak aj tabulky maju identitu, ktora je nezavisla
od ich hodnot. Konkrétne dva objekty (tabulky) s rovnakou hodnotou st rozdielne
objekty, zatial ¢o objekt moze mat rozne hodnoty v rozdielnych casoch, ale vzdy
sa jedna o ten isty objekt. Rovnako ako objekty, tak aj tabulky maju zivotny cyklus
nezavisly od toho, kto ich vytvoril alebo kde boli vytvorené. (lerusalimschy, 2003)

Vytvoreny modul moze pouzivat funkény kontext na to, aby vytvoril tlohu,
ktora je v podstate takym malym procesom, ktory bezi kooperativne popri hlavnom
procese Lightroomu. V pripade, ze sa jedna o sluzbu exportu, ktora by blokovala
hlavny proces, mala by sa tato sluzba spustif na pozadi. Pracu s procesmi popisuje
menny priestor LrFuncionContext a LrTasks. (Lightroom Classic SDK Guide,
2020)

Sada SDK obsahuje niekolko kompletnych vzorovych modulov, ktoré méze vy-
vojar preskimat a pouzit na zoznamenie sa s architektirou, s pouzitim API a jazyka
Lua v SDK. Funkcionalita tychto modulov je popisana do detailov v dokumentéacii.

V pripade komplikacii pri vyvoji modulu spolo¢nost zalozila komunitné stran-
ky podpory, kde si jednotlivi vyvojari mézu navzajom pomahat. Komunitu Tudi
zaoberajucu sa vyvojom modulov nemozeme nazvat ako velku, ale v pripade dota-

zu mozem z vlastnych skisenosti povedat, Zze odpoved sa vzdy dostavi behom pér
hodin.

2.6 Limity SDK pre Lightroom Classic

Skor nez navrhnem logiku aplikacie je vhodné predstavit ako v skutoc¢nosti funguje
Lightroom. Zakladnéa funkcionalita spoc¢iva v praci s kataldégom, ktory si mozeme
predstavit ako databazu fotografii. Katalog obsahuje tri dolezité informécie pre kaz-
du fotografiu:

1. Odkaz, kde sa v systéme fotografia nachadza.
2. Instrukcie o tom aké tpravy chceme na fotografii spravit.

3. Metadata, ako napriklad informécie ziskané z fotoaparata, pripadne klicové
slova, ktoré maju byt aplikované na fotografiu.

Po importe fotografii do katalogu sa vytvori spojenie medzi fotografiou a zdznamom
v danom katalogu. Po akejkolvek tuprave vykonanej na fotografii sa ulozia infor-
macie do zaznamu v katalégu. Pokial chceme exportovat fotografiu z tpravami,
tak Lightroom aplikuje instrukcie ulozené v zazname na kopiu fotografie a tu ulozi
do systému. Z toho plynie ze Lightroom nikdy nepracuje priamo s fotografiou ale
len vytvara zaznam o upravach a tak origindl fotografie ostava nedotknuty. Dané
riesenie je z pohladu fotografa vynikajice. Vzdy sa mozem vratit k povodnej verzii
fotografie. Avsak z pohladu programatora to moéze byt problém.
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Skutoc¢nost, Ze Lightroom nepracuje s fotografiami v realnom case a fakt,
ze SDK ani API neobsahuje ziadne informacie o praci s obrazovymi bodmi foto-
grafie, odhaluje jeden z limitov Lightroomu. Vyvojar nedokaze pristupovat k in-
formaciam o obrazovych bodoch a zaroven nemdze pracovat so surovymi datami
fotografie. V praxi to znamena, ze pri praci s obrazovymi bodmi budem musief
fotografiu nahravat mimo SDK.

Detailné skiimanie ukazkovych modulov od spolo¢nosti Adobe ukazalo, ze po-
uzivaju viacero funkcii a metdd, ktoré sa v dokumentacii ani v API nenachédzaju.
Tento fakt bol potvrdeny aj viacerymi externymi zdrojmi.

Praca s novym SDK a API je casto krat méttica a programéator robi chyby.
V takych pripadoch je vyhovujtce spustit kéd v ladiacom nastroji a zistit kde nastala
chyba alebo znova preskiimat dokumentaciu a API. Vyvoj v Lightroome je limitujtci
v dvoch smeroch:

1. Dokumentéacia a API neobsahuje kompletné informacie.
2. SDK neposkytuje ladiace nastroje.

Prvy problém mdézem riesit tym Ze sa obratim na komunitu vyvojarov modulov
do Lightroomu, alebo za pomoci dedukcie odhalovat nezdokumentované metody
a funkcie.

Druhy problém dokazem c¢iastocéne vyriesit tak, ze si vytvorim funkciu, ktora
mi bude zapisovat aktivitu do logovacieho stiboru. Tento logovaci stbor sa uklada
na disk, vdaka ¢omu mozem ladit svoj program.

Je dolezité takéto skutocnosti odhalif este pred samotnou implementaciou, pre-
toze mozu jednoznacne zmenit logiku modulu. V pripade tejto diplomovej prace bolo
nutné prehodnotit pévodnt myslienku implementacie.
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3 Metodika riesenia prace

Na dosiahnutie stanoveného ciela je nevyhnutné v jednotlivych fazach prace pouzi-
vat rozne metody, ktoré slizia k dosiahnutiu poznatkov, principov alebo zakonnosti.
Volba adekvatnych metéd ma signifikantny podiel nie len na tom aky ciel som do-
siahol, ale hlavne aj na tom, akym sposobom bol dosiahnuty.

Zadanie prace predstavuje proces urcitej firmy, kde si zadavatel uvedomuje,
ze tento proces ma nedostatky. Odstranenie tychto nedostatkov vyzaduje rozklad
celého skimaného javu na mensie ¢asti, ktoré sa nasledne stani predmetom sktima-
nia. Aplikovanim metédy analyzy dosiahnem rozbor vlastnosti jednotlivych javov,
ktoré mi ukazu svoj systém a vztahy medzi jeho prvkami. Pomocou analyzy doka-
zem rozlisit podstatné veci od nepodstatnych a zaroven eliminovat nahodné vztahy.

Vystupom z analyzy st vlastnosti, ktoré budu predmetom dalSieho skiimania.
Prikladom moze byt predpoklad, ze v urc¢itom bode bude potrebné vykonat vyber
spravnej kniznice a algoritmu na detekciu tvare. Tuto ¢innost sprevadza rozbor
technolégii a pristupov, ktoré sa aktualne pouzivaji v obore. Prihliadnuc na viaceré
vedecké ¢lanky, ktoré sa venuju porovnavaniu technologiam a pristupom, dokazem
na teoretickej urovni vyvodit zavery. Na vyber spravnej technologie je teda vhodné
pouzit metédu komparacie, kde porovnanim vysledkov vyskumnikov ziskam prehlad
o tom, ktora technoldgia je vhodné do mojich podmienok.

Preskiimanim vsetkych casti, ktoré som odhalil pomocou metédy analyzy sa po-
stupne presuniem do casti navrhovania, kde pouzijem metédu navrhu. Tato cast
sa bude venovat sumarizovaniu vsetkych informacii ziskanych z predoslych casti.
Spojenim zaverov dojdem k bodu, kedy budem schopny predstavit navrh, ktory
by reprezentoval moju predstavu o findlnom produkte. Stucastou navrhu je vyber
technolégii, pristupov a v neposlednej rade vizualny navrh findlneho modulu.

Vytvorenim navrhu plynule prejdeme do casti implementéacie. Tato c¢ast bude
venovana aplikovaniu vsetkych poznatkov, ktoré som doposial ziskal. Odrazovym
mostikom pre implementaciu je navrh, kde som prestavil svoju predstavu o modu-
le. Ziskané teoretické znalosti o pristupoch budem zapisovat pomocou zdrojového
kédu za pomoci vybraného programovacieho jazyka. Priebezne budem implemen-
taciu kontrolovat nélezitymi technolégiami. Vystupom implementécie bude modul,
ktory spliia poziadavky stanovené zadavatelom. Tento modul nésledne zavediem
do aplikéacie Lightroom, a tak mézem zacat aplikovat posledni metédu a to metédu
testovania.

Testovanie patri medzi metédy overovania, kde sledujeme ¢i sa vysledny pro-
dukt sprava podla predpokladov. Tento produkt je podrobeny viacerym skuskam
z roznych oblasti na odhalenie chyb. Pokial testovanie odhali nedostatky, je potreb-
né ich neodkladne napravif a opakovane podrobit produkt testovaniu. Po tispesnom
dokonceni testovania, kedy testy neodhalia nedostatky, je vysledny modul schopny
nasadenia do prevadzky.

Po splneni vsetkych ciastkovych krokov nastane ¢as na vyhodnotenie. V zé-
vere prace teda popisem poznatky, ktoré som nadobudol v priebehu naplnovania
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ciela. Sucastou zaveru bude aj otvorenie diskusie, kde budem rozoberat moje ziste-
nie so zisteniami inych vyskumnikov, podla ktorych bola tato praca v teoretickom
prehlade ovplyvnena.
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4 Analyza sucasného stavu

V kapitole Analyza sticastného stavu najskor v kratkosti predstavim ¢innosti audi-
ovizualneho centra, aby si ¢itatel vedel predstavit o akt spolo¢nost, respektive odde-
lenie sa jedna. Nasledne vyhodnotim siicasny stav a stanovim poziadavky na modul.

4.1 Charakteristika spoloc¢nosti

Ked sa vratime do 30-ich rokov minulého storocia zistime, Ze sucastou univerzity
bol Ustav didaktickej techniky, ktory v roku 1992 zmenil svoj ndzov na Audiovizu-
alne centrum a tento nazov nesie dodnes. Nakolko v minulosti boli primarne tlohy
sustredené na nakup a opravy didaktickych pomocok, postupom casu sa formovali
az do dnesnej podoby. (Audiovizudlni centrum, 2021)

Medpzi sluzby, ktoré audiovizualne centrum aktualne poskytuje patri:
« vyroba vyukovych a televiznych dokumentov,
o grafické prace,
» fotografovanie,
 technické zabezpecenie audiovizualnej techniky v celoskolskych uéebniach,
o technické zabezpecenie audiovizudlnej techniky v aule,
o pozicky audiovizualnej techniky,
o poradenské sluzby,
« tlacenie identifika¢nych kariet.

Vyrobu televiznych dokumentov a fotografovanie mozeme v aktudlnom obdobi
oznacit za najviac vyuzivané sluzby. Pokial ste zaznamenali nejaké vided, respektive
fotografie zverejnené jednou z fakult pripadne univerzitou, mézem takmer z urcitos-
tou prehlasit, Ze boli vytvorené audiovizudlnym centrom. Spolupracujeme so vset-
kymi fakultami a dstavmi na univerzite. Fotografie zaznamenané audiovizudlnym
centrom na verejnych akciach vzdy najdete do par dni od ich konania vo fotobanke
Mendelovej univerzity.

Kazdy student, ktory uspesne absolvuje statne zaverecné skisky ma moznost
zucastnit sa zaverecného ceremonidlu, kde mu bude slavnostne predany diplom.
Tento ceremonial zvany promécia sa kond v aule univerzity, kde sa vdaka nedavnej
rekonstrukcii moézu sustredit akademické obrady, konferencie a rézne iné kultirne
akcie.

Vdaka aktualnemu technickému zabezpeceniu v aule je mozné ovladat cely ce-
remonidl z rézie. Zaznam promocie sa vytvara z piatich kamier, kde dve kamery
ovladaju kameramani, ktory dostavaju instrukcie od reziséra, dalsie dve kamery
st vzdialene ovladané operatorom z rézie a poslednd kamera je pouzita ako staticky
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zaber na celé dejisko. Signaly zo vSetkych kamier vchadzaju do rézie, kde rezisér vy-
bera ktory zaber bude prave pouzity. Cely ceremonial ma presne stanoveny postup.
Vdaka tomu rezisér, zvukar a kameramani vedia ¢o sa deje na podiu a podla toho
pripravia zaber alebo spustia spravnu fanfaru. Nazivo strihany zdznam sa premieta
aj na obrazovkach v aule pre Iudi sediacich v zadnych radach. Zaroven je tento za-
znam nahravany na DVD, ktoré je po skonceni ceremonialu duplikované a tcastnici
si ho mo6zu ihned zakupit.

Uloha, ktort rie$im v tejto diplomovej préci je ddlezitou stcastou sluzby, ktord
je spomenutéd v zozname poskytovanych sluzieb ako posledna.

V pripade, ze ste vlastnikom zamestnaneckej, Studentskej, externej, ISIC/ITIC
alebo ALIVE karty, tak pocas procesu vyroby ste aj vy v urc¢itom bode zamierili
do fotografického ateliéru, kde ste sa nechali vyfotit a nasledne vam audiovizualne
centrum vyrobilo kartu. Postup pri vyrobe sa sklada z viacerych tkonov, ktoré
demonstrujem na priklade po prijati nového zamestnanca.

1. Vdaka pracovnikovi z persondlneho oddelenia je pridany novy zamestnanec
do informac¢ného systému.

2. Thned po vytvoreni nového pouzivatela, pracovnik personalneho oddelenia zadé
poziadavku na vyrobu vhodného typu karty podla pracovného zaradenia.

3. Po prvych krokoch musi novy zamestnanec absolvovat cestu do fotografického
ateliéra.

4. Pocas fotografovania sa musi osoba preukazat obcianskym preukazom alebo
pasom pre overenie totoznosti. Zaroven na zaklade ¢isla obc¢ianskeho preukazu
parujeme fotografiu s i¢tom v informacnom systéme.

5. Po snimani nového pracovnika, zamestnanec audiovizualneho centra upravi fo-
tografiu, oreze podla stanovenych pravidiel a takto upravent fotku nahra k po-
uzivatelovi do 1uctu.

6. Néasledne vyhladd poziadavku na vyrobu novej karty, ktort zadal pracovnik
z personalneho oddelenia a stiahne si idaje potrebné na vyrobu danej karty.

7. Proces pokracuje vytlacenim karty a odovzdanim tejto karty personalnemu
pracovnikovi, ktory tuto poziadavku zadal v prvom rade.

4.2 Rozbor sucasného stavu rieSeného problému

Prichodom novych mladych Tudi so skiisenostami z odboru a tazbou po lepsich vy-
sledkoch do vedenia audiovizualneho centra sa kvalita sluzieb ihned zlepsila. V prie-
behu poslednych styroch rokov sa zacali detailne rozoberat metodiky na vsetkych
poziciach, ktoré viedli k zlepseniu mnohych procesov. Tlacenie kariet ako proces
sa tomu tiez nevyhlo.
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Zmena tohoto procesu zacala v priebehu roku 2019, kedy audiovizuédlne cen-
trum preslo z pouzivania viacerych softvérov na pouzivanie jedného. Ide o aplikacie
od spoloc¢nosti Adobe Inc., presnejsie o Lightroom. Vdaka tejto aplikacii a novému
technickému vybaveniu, sa jednoznacne zlepsila kvalita fotografii. Aktudlne sa tato
kvalita rovna profesiondlnym komercnym fotoateliérom.

Dostavame sa do bodu, kde by som chcel predstavit aktualny postup pri foto-
grafovani na jednu z identifika¢nych kariet:

1. Pracovnik zapne fotoaparat a stidiové svetla. Podmienky v ateliéry st nemenné
a tak nastavenie techniky zostava rovnakeé.

2. Pracovnik prepoji fotoaparat z aplikaciou Lightroom.

3. Pracovnik vytvori fotografiu zdkaznika, ktora sa automaticky presunie do ap-
likacie. Pri presune sa aplikuju na fotografiu prednastavené obecné grafické
upravy.

4. Pracovnik ukaze fotografiu zédkaznikovi, ktory zhodnoti ¢i je spokojny alebo
by chcel vyfotografovat znova.

5. Po schvaleni zakaznikom pracovnik aktivuje modul na ¢itanie kariet a pomocou
¢itacky prideli iidaje z obc¢ianskeho preukazu ku fotografii.

6. Po skonceni otvaracich hodin ateliéra pracovnik sa graficky upravi vsetky foto-
grafie, ktoré je potrebné.

7. Po grafickych tpravach pracovnik nastavi pozadovany orez fotografie.

8. Pracovnik vyexportuje nové fotografie.

Vyssie vymenovany postup sa na prvy pohlad moze javit ako takmer optimdlne
rieSenie, kedy dokazeme behom par minut vybavif jedného zakaznika. Problémy
vsak nastavaju pravidelne kazdy novy semester. V momente, ked sa novy student
zapise do studia je vyzvany aby sa prisiel vyfotit na svoju novi studentsku karticku.
Zapisy studentov na jednotlivych fakultach prebiehaji hromadne v priebehu par
dni. Bezne nastane situacia, kedy sa pred fotografickym ateliérom vytvori rada
aj niekolkych stoviek novych studentov cakajicich na fotografovanie.

V tabulke 1 najdeme zosumarizované udaje ziskané z vyrocnej spravy Mende-
lovej univerzity z roku 2019. (Mendelu, 2020)

Ako je mozné vidiet z tabulky, celkovo sa za rok 2019 zapisalo 4119 Studentov.
7 toho moézeme predpokladat, ze do ateliéru audiovizualneho centra z dévodu vy-
tvorenia novej fotografie prislo medzi 2 763-4 119 studentov. Studenti nastupujtci
na nadvéazujice studium uz maju platni kartu.

Pocas obdobia zapisov sa na tlozisku denne objavia stovky novych fotografii.
Pracovnik musi denne prechadzat jednotlivo kazdu fotografiu a presne ju orezat pod-
la noriem. Tento proces tak zaberie pracovnikovi denne aj niekolko hodin. Naviac,
spravny orez vyzaduje neustalu koncentraciu a presnost aby boli splnené poziadavky.
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Tab. 1: Pocet zapisov za rok 2019

Bakalarske | Magisterské | Doktorské

i s 1e .t 1s oy e Celkom

Studium Studium Studium
Agronomicka Fakulta 697 353 73 1123
Lesnicka a Drevarska
Fakulta 555 169 42 766
Provozné-ekonomicka 356 379 39 1274
Fakulta
ZAahradnicka fakulta 317 119 19 455
Fakulta Regionalneho
Rozvoja
a Medzinarodnych 239 143 0 378
Studii
InStltl’lt Cf}lozwotneho 103 20 0 123
Vzdelavania
Celkom 2763 1183 173 4119

Zdroj: Vlastna praca

Pri stovkach fotografii to z vlastnych skisenosti povazujem za extrémne narocné.

Dalsf problém pri orezévani fotografie nastdva v momente, kedy zékaznik poza-
duje vytlacit fotografiu s netypickym formatom. Tato situacia nastava v momente,
kedy chce vycestovat do zahranic¢ia a potrebuje tak fotografiu na viza alebo iné
cestovné doklady. V takychto pripadoch je zamestnanec odkazany na rychle vy-
hladanie noriem pre dand krajinu na internete alebo odmietnutie zdkaznika s tym,
ze taku sluzbu nevieme spravit. Oba pripady spésobuju komplikdcie. V prvom
pripade zdrzujeme zakaznika a zaroven mrhame s ¢asom zamestnanca a v druhom
pripade prichadza audiovizudlne centrum o zisk.

Tento proces jednoznacne spomaluje a zhorsuje sluzby audiovizualneho centra.
Zefektivnenie tohto procesu by usetrilo ¢as pracovnika a zaroven priniesla nové zisky.

4.3 Poziadavky na orezanie fotografie

Nastavenie spravneho orezania fotografie sa moze podla prvého tsudku javit ako jed-
noduchy proces, ktory nevyzaduje ziadnu pridruzeni znalost. Tento tsudok je vsak
nespravny. Fotografia, ktora ma byt stcastou dokumentov dokazujuc statnu prislus-
nost, povolenie pobytu, pripadne iné doklady potrebné pri pohybe v danej krajne,
maju presne Specifikované nalezitosti na vzhlad. Jednotlivé krajiny si tieto normy
na fotografie definuju samy.

na informac¢nom portaly Mendelovej univerzity najdeme dve smernice s ndzvom
,Vydavani prikazu zaméstnance Mendelovy univerzity v Brné a nékterych dalsich
prikazi“ a ,Vydavani pritkazii studenta Mendelovy univerzity v Brné“. Obe tieto
smernice boli vydané 8. aprila 2013. Obsahom smernic si obecné ustanovenia



36 4 ANALYZA SUCASNEHO STAVU

a nalezitosti spojené vydajom studentskych a zamestnaneckych preukazov. Stucastou
smernice je ¢lanok popisujici postup pri vyrobe identifika¢nej karty, ktory bude
blizsie popisany nizsie v tejto podkapitole.

Presny popis fotografie, ktora sa vklada do informac¢ného systému neexistuje.
Z toho plynie 7ze do profilu pouzivatela je mozné vlozif akikolvek fotografiu.

Problém vznikne az pri vyrobe identifikacnej karty. Fotografia na vsetkych ty-
poch kariet, ktoré vyraba audiovizulne centrum musi spliiat nalezitosti dokladovej
fotografie. To znamena, ze parametre vypisané v nasledujicom zozname musia byt
splnené. Obrézok 4 prezentuje poziadavky graficky.

o Sirka: 35 mm,

o vyska: 45 mm,

« DPI: 600,

o farba pozadia bicla, jemny odtien Sedej,

o rozsah vysky hlavy od brady az po hornu cast vlasov: 31, 5-36 mm,

« vzdialenost od hornej Casti fotografie az po hornu ¢ast vlasov: 3 mm.

45 mm

Obr. 4: Dokladova fotografia
Zdroj: vlastna préaca

Takéto parametre bohuzial nie je mozné aplikovat na fotografie, ktoré budu
vytlacené na identifikacnych kartickach. Priestor urceny na fotografiu ma rozmery
20 x 25 mm, ¢o vsak je ind pomerova hodnota. Ak by som vlozil fotografiu vo for-
mate dokladovej fotografie na identifikacni karticku, tak dana fotografia by ostala
zdeformovand a neodpovedala by autenti¢nosti nositela karty.
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Rozhodol som sa preto pomerovo upravit poziadavky na dokladovi fotografiu
tak, aby boli aplikovatelné na rozmery fotografie, aké potrebujem na identifikacné
karty. Vzdialenost od hornej casti fotografie po hornu cast vlasov zabera 3 mm,
¢o je z celkovej plochy fotografie 6, 667 %. Rozsah vysky hlavy od brady po horni
Cast vlasov by mal byt v rozmedzi 31, 5-36 mm, percentuélne to predstavuje 68, 8 %-
--80 % z celkovej plochy. Na zdklade tychto idajov som dopocital ostatné tdaje,
a teda vysledné poziadavky na fotografiu nachadzajicu sa na identifikacnych kartach
st nasledovné:

o Sirka: 20 mm,

o vyska: 25 mm,

« DPI: 300,

o farba pozadia biela, jemny odtien Sedej,

« rozsah vysky hlavy od brady az po hornu cast vlasov: 17, 225-20 mm,

e vzdialenost od hornej casti fotografie az po horna cast vlasov:
1, 667 mm.

Zmena nastala taktiez pri kvalite fotografie. Povodnych 600 DPI som zmenil
na 300 DPI, a to z toho dovodu, ze tlac¢iaren na karty dokaze v najlepsom pripade
vytlacit fotografiu v kvalite 300 DPI. Obréazok 5 graficky ukazuje zmeny popisané
vyssie.

25 mm

20 mm

Obr. 5: Upravena dokladova fotografia
Zdroj: vlastna praca
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Kedze vysledna praca je primarne urcena pre zlepsenie sluzieb poskytovanych
zamestnancom, akademikom a Studentom Mendelovej univerzity, je dolezité ziskat
informécie o tom, do akych krajin je mozné za pomoci univerzity vycestovat.

Pre ziskanie takychto informécii som sa rozhodol kontaktovat kolegov z od-
delenia medzinarodnych vztahov a internacionalizicie (OMVI). Tito kolegovia mi
pomohli zostavit tabulku statov, kam najcastejsie cestuju Studenti, zamestnanci
a akademici z Mendelovej univerzity.

Tabulka 2 nie je podlozena ¢iselnymi hodnotami, pretoze takymi c¢islami OM-
VI nedisponuje. Jedna sa teda o zoznam krajin s najcastejsim vyskytom medzi
cielovymi destinaciami zahrani¢nym ciest a stazi.

Tab. 2: Najcastejsi vyskyt krajin z pohladu univerzity

1. | Spanielsko
Norsko
Portugalsko
Polsko
Slovinsko
Chorvatsko

S Rl el e

Zdroj: Vlastné praca

V nasledujuicich odsekoch sa blizsie pozriem na poziadavky jednotlivych krajin z ta-
bulky 2, teda najcastejsich vyskytov.

Spanielsko je podla OMVI jednou z najnavitevovanejsich krajin na svete z po-
hladu Mendelovej univerzity. Na vstup do krajiny obcanovi EU stadi obé¢iansky
preukaz, pripadne pas. V pripade, ze by ob¢an ¢lenskych statov EU, Islandu, Lich-
tenstajnska, Nérska a Svajéiarska cheel pracovat alebo studovat v Spanielsku a to
po dobu dlhsiu ako 180 dni, potreboval by ziskat kartu NIE(Numero de Identi-
dad de Extranjero). Poziadavky na fotografiu potrebnu pri vybavovani tejto karty
st nasledujice. (Residency in Spain, 2020)

o Sirka: 26 mm,

o vyska: 32 mm,

« DPI: 600,

o farba pozadia biela,

« rozsah vysky hlavy od brady az po horni cast vlasov: 20-25 mm,

« vzdialenost od hornej ¢asti fotografie az po hornu cast vlasov: 2 mm.
Pokial sa jednd o osobu, ktors chce kipit nehnutelnost, pracovat a zostat v Spaniel-

sku po dobu dlhsiu ako 6 mesiacov a ziroveti tato osoba nie je obéan EU, Islandu,
Lichtenstajnska, Norska a Svajéiarska, tak potrebuje ziadat o kartu TIE(Tarjeta de



4.3 Poziadavky na orezanie fotografie 39

Identidad de Extranjero) na Spanielskych uradoch. Tato karta vyzaduje fotografiu
s rovnakymi poziadavkami ako su tie na NIE kartu. (Residency in Spain, 2020)

Noérsko sice nie je ¢lenom EU, ale je sti¢astou §tétov patriacich do schengenskej ob-
lasti. To znamens, Ze cestovanie do tejto krajiny pre ob¢anov z ¢lenskych statov EU
nie je potrebné ziadne viza. Pokial by v8ak svoj pobyt predizili na viac ako 90 dni,
o viza musia zaziadat na miestnom urade. Pre ziskanie viz je potrebna aktualna
fotografia ziadatela, ktord musi spliiat nasledujtice parametre.

o Sirka: 35 mm,

o vyska: 45 mm,

« DPI: 600,

o farba pozadia: jemne Seda,

o rozsah vysky tvare od brady az po hornu cast Cela bez vlasov: 32
az 36 mm,

o plocha hlavy ma zaberat: 70-80 %.

Portugalsko je sucastou schengenského priestoru a tak pri cestovani na dobu krat-
$iu ako 90 dnf nie je potrebné ziadat o viza ziadnym ob¢anom EU. Pokial vSak
planujete zostat v Portugalsku dlhsie ako 90 dni, musite poziadaf o reziden¢ny cer-
tifikat. V pripade, Ze nie ste obfanom EU, tak potrebujete fotografiu pasového
formatu spiﬁajflcu tieto pravidla:

o Sirka: 35 mm,

o vyska: 45 mm,

« DPI: 600,

o farba pozadia: biela alebo jemne farebna,

o rozsah vysky tvare od brady az po hornu cast Cela bez vlasov: 32
az 36 mm,

» vzdialenost od spodnej c¢asti fotografie po liniu o¢i: 20-30 mm,

e plocha hlavy ma zaberat: 70-80 %.

Polsko, Slovinsko a Chorvatsko nepozaduje viza po vstupe do krajiny pokial
doba navstevy neprekroci 90 dni pocas obdobia 180 dni. V pripade, Ze sa tak stane
poziadavky na fotografiu potrebnu pri vizach st nasledujuce:

o Sirka: 35 mm,
o vyska: 45 mm,

« DPI: 600,
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o farba pozadia: jemne Seda,
e rozsah vysky hlavy od brady aZ po hornu ¢ast vlasov: 32-36 mm,
» vzdialenost od hornej Casti fotografie az po hornua c¢ast vlasov: 3 mm.

Kolegovia z oddelenia medzinarodnych vztahov a internacionalizacii ma dalej
odkazali na dokument o bilateralnych zmluvach Mendelovej univerzity. Tieto zmlu-
vy vznikaji medzi univerzitami, ktoré tak umoznuju vycestovat svojim Studentom,
akademikom a zamestnancom do zahrani¢ia aj mimo Eurépskej Unie.

Informécie obsiahnuté v dokumente o bilateralnych zmluvach som spracoval
a upravil do formalnej podoby. Krajiny si rozdelené na zaklade geografickej polohy
kontinentov. Celkovo az 214 univerzit zo 75 rdznych krajin rozlozenych na Siestich
kontinentoch ma podpisané bilaterdlne zmluvy s Mendelovou univerzitou. (Bilate-
ralni mobility, 2021)

Afrika

Tabulka nachadzajica sa v prilohe A nam prezentuje do akych krajin je mozné
vycestovat v ramci tohoto kontinentu. Celkovo si mozeme vyberat z patnéastich
univerzit sidliacich v 6smych krajinach. Jednotlivé krajiny maji uzakonené rézne
politiky tykajice sa vstupu cudzincov do krajiny. Vécsina krajin pozaduje od obca-
nov Ceskej republiky viza ihned pri vstupe do krajiny. Na vybavenie viz je potrebné
dolozit aj fotografie, ktoré spliiaju poziadavky krajiny. Tieto poziadavky su taktiez
znazornené v tabulke 9.

Australia a Oceania

Ako dalSie sa pozrieme na krajiny z kontinentu Australia a ostrovmi z Oceanie.
V prilohe B sa nachadzaju dve destinacie, z ktorych kazda méa prave jednu univerzitu.
Pokial chce obéan Ceskej republiky vycestovat do Australie, tak po dobu 90 dni
v ramci obdobia 180 dni nie je povinny vybavovat ziadne viza. Vdaka tomu nie
je potrebna ziadna fotografia pri kratkodobom vycestovani. V pripade, zZe sa jedna
o dlhodobejsie vycestovanie spojené s pracou, pripadne vedeckym vyskumom, viza
by mohli pozadovat. Fotografia v tomto pripade musi spliiat parametre obsiahnuté
v tabulke 10.

Tasmania patri do administrativy pod Australiu. Z toho plynie, Ze vSetky
obmedzenia tykajice sa cestovania a zaistovania viz su rovnaké ako v Australii.

Azia

V Azii sa nachddza az 18 krajin, ktoré maji vytvorent bilaterdlnu zmluvu s Men-
delevou univerzitou. Tento fakt otvara velké moznosti na vycestovanie, stidium
a vyskum. V prilohe C mozeme vidiet dve tabulky, ktoré obsahuju nazvy krajin
a poziadavky na fotografiu pri vybavovani viz.
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Juzni a Stredna Amerika

Cestovanie na stvrty najvacsi kontinent sa moze javit ako neobycajnd vec. Avsak
pre akademikov a studentov z Mendelovej univerzity to méze byt bezna sktsenost
z poOsobenia na univerzite. Priloha D obsahuje tabulku 13, kde sa nachadza zo-
znam krajin kam je mozné vycestovat vdaka bilateralnym zmluvam s univerzitami
a parametre, ktoré musi spliiat fotografia prilozend k vizam.

Severna Amerika

V Severnej Amerike sa nachadzaju dva staty v ktorych je devat univerzit, ktoré maju
podpisand bilateralnu zmluvu s Mendelovou univerzitou. V prilohe E sa nachadza
tabulka 14, kde mézeme vidiet o aké krajiny sa jedna a ¢o pozaduju od fotografie
priloZenej na vizach.

Eurépa

V ramci Eurdpy je mozné z Mendelovej univerzity vycestovat az do 394 univerzit
nachadzajuicich sa v 38 krajinach. Pre lepsi prehlad som krajiny rozdelil na tri casti:

o krajiny Eurdpy,
o Clenské §taty Eurdépskej Unie,
o krajiny schengenského priestoru.

Informécie o krajinach, ktoré nie st ¢lenmi Eurdpskej tinie ani schengenského
priestoru najdete v prilohe F. Tabulka 15 prezentuje poziadavky na fotografie danych
krajin.

V tabulke 16, ktora sa nachidza v prilohe G moézeme vidiet, ze velké mnoz-
stvo krajin ma poziadavky na fotografiu zjednotené. Stale sa tam vsSak nachadzaju
krajiny, ktoré sa odlisuju a pozaduju Specifické parametre.

Poslednt tabulka s oznac¢enim 17, ktort najdeme v prilohe H obsahuje krajiny,
ktoré sice nepatria medzi ¢lenské krajiny Eurépskej Unie ale st ¢lenmi schengenského
priestoru.

Zhrnutie podkapitoly

Pri spracovani poziadavky jednotlivych krajin je zretelne vidiet, ze parametre, ktoré
krajiny pozadujui sa ¢asto opakuji a menia sa len ich hodnoty. Tento fakt vyuzijem
dalej v pri navrhu a implementacii modulu. Pravidelne sa opakovali kombinacie
tychto parametrov:

e pomer stran,
 Sirka fotografie,

« vyska fotografie,
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o rozliSenie v jednotkach DPI,

« farba pozadia fotografie,

« vyska tvare od brady az po hornu c¢ast vlasov,

« vzdialenost od hornej casti fotografie az po hornu cast vlasov,
» vzdialenost oci od dolnej casti fotografie,

» vzdialenost od lavej casti tvare po pravu cast tvare bez usi.

« vzdialenost od spodnej casti fotografie po bradu

» plocha na fotografii, ktori zabera hlava,

» plocha od hornej c¢asti fotografii po hornu cast vlasov,

» plocha od dolnej casti fotografie po liniu od¢i.

Podkapitola Poziadavky na orezanie fotografie sa stistredila na poukazanie roz-
norodosti predpokladov, ktoré musi spliiat fotografia. na zadiatku som popisal po-
ziadavky, ktoré musi splitat fotografia vkladand do univerzitného informacéného sys-
tému.

Nésledne som predstavil krajiny, kam je mozné vycestovat z Mendelovej uni-
verzity a ku vsetkym spomenutym krajinam som vyhladal predpoklady, ktoré mu-
sia spliiat fotografie. Z tychto zoznamov vytvorim databdzu, ktord bude stcastou
modulu, kde si pracovnik vyberie krajinu kam zakaznik cestuje a o spravny orez
sa postara modul.

4.4 Sucastny stav detekcie tvare v Lightroome

Poénic verziou 6, Lightroom pontiika moznost triedenia fotografii na zdklade Tudi na-
chadzajucich sa na fotografidach. Rozpoznévanie tvare je ur¢ené na vyhladanie tvare
a identifikaciu osoby. Pokial vytvorime skupiny a pomenujeme tvare, tak Lightroom
potom dokéze triedit Tudi podla mien a skupin. (DonQuichotte, 2017)

Spustenim funkcie ,,People view* dostanem na vyber moznost preskimaft cely
katalég fotografii alebo len vyhladanie tvari, ktoré v danom momente potrebujeme.
Zvolenim prehladania celého katalogu sa dostaneme k vysledku, kedy Lightroom
vytvori radu fotografii pod nazvom ,Unnamed people”. Automaticky sa zoradu-
ju rovnaké tvare do radu, kde pripadne moézeme rucéne odobraf falosne pozitivne
vybrané fotografie. Pokial pomenujeme vSetky fotografie v rade, tak Lightroom bu-
de automaticky pri importovani novych obrazkov rozpoznavat tvar a priradovat ju
k menam. Vyuzitelnost tejto funkcionality sa naskytuje pri vyhladavani fotografii
podla Tudi, ktori sa na nich nachadzaji. (Find and organize photos of people in the
People View, 2020)

Funkcia vyhladanie vybranych tvari, funguje presne tak, ako sa moéze na prvy
pohlad javit. Na ukazkovej fotografii oznacime pozadovanu tvar menom a pockame
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pokial Lightroom prehlada cely katalog a vytvori zoznam s hladanou osobou.

Iny sposob vyuzitia tejto funkcie sa od verzie 6 nezmenil. Aktualna verzia 10.2
ponuka vylepsenu verziu funkcie ,, People view* avsak moznosti prace s detekciou
tvare sa nerozsirili.
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5 Navrh modulu

V kapitole Navrh modulu najskér vyberiem technolégie na zaklade znalosti nado-
budnutych v kapitole Literarny prehlad, potom stanovim formalnu Specifikaciu, na-
vrhnem logiku modulu, graficky dizajn modulu a v neposlednej rade zadefinujem
rovnice na vypocet orezania fotografie.

5.1 Pouzité technolégie pri rieSeni problému

Vyber spravnych technoldgii spadd medzi vyznamné casti tejto prace. Zvolenie
nespravnych pomocok by mohlo sposobit pri praktickej casti netrividlne komplikacie
v dlzke a obtiaznosti implementédcie. Této podkapitola sa venuje technologiam, ktoré
budem néasledne pouzivat na naplnenie ciela.

Vyber algoritmov a technolégii

Detailny pohlad do sveta pocitacového videnia z kapitoly Literdrny prehlad mi po-
slazil nadobudnuf rozhlad, ktory sluzil ako zaklad pri vybere spravnych pristupov
a technologii.

V podkapitole Algoritmy pre detekciu tvare som detailne skimal algoritmy,
ktoré su aktualne na popredi pri detekcii. Tato podkapitola vychadzala zo studie
publikovanej v roku 2020, ¢o povazujem za aktualne obdobie, a daval som teda doraz
na vysledky tejto studie.

Vysledky ukazali, ze vyber spravneho algoritmu zavisi od poziadaviek aplika-
cie. Pokial sa pozaduje vysoka rychlost detekcie, tak algoritmus zalozeny na haar
kaskadovych stylov, bol najrychlejsi pri datovych setoch, kde mali tvare na obraz-
koch cCelny pohlad oproti ostatnym. Do aplikacii, ktoré preferuji presnost a citlivost
detekcie pred rychlostou, sa algoritmus DNN vidi ako spravna volba.

Uz teraz sa mozeme pozriet na tri fakty, ktoré budua vysledny modul ovplyviio-
vat.

1. Vysledna aplikacia tejto prace bude vyhodnocovat obrazky zaznamenané di-
gitdlnym zrkadlovym fotoaparatom. To znamend, ze obrazky s ktorymi bude
pracovat modul budid maft rozliSenie o velkosti 20 MPx.

2. Jedna sa o dokladové fotografie. To znamena, ze tvar na kazdej fotografii bude
mat celny pohlad.

3. Pocas urcitého obdobia bude denne spracovavat obrovské mnozstvo dat.

Prihliadnuc na tieto fakty a vysledky zistené pri skiimani a porovnavani algoritmov,
sa haar casscade classifier javi ako najlepsia volba pre vysledny modul.
Podkapitola Technolégie pre strojové videnie sa venovala skimaniu kniznic,
API a SDK. Do hibky som sa pozrel na $tyri moznosti. Z toho dve moznosti boli
cloudové verzie, ktoré si spoplatnené za urcitych podmienok, vyzaduji pripojenie
do internetovej siete a vyber algoritmov na detekciu je len velmi malo ovplyvnitelny,
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ak vobec. Tieto moznosti teda do tvahy neberiem, pretoze hladam volne dostupné
a plne modifikovatelné riesenie.

Rozhodovanie teda ostdva medzi troma kniznicami. OpenFace pouziva hlboké
neurénové siete na implementéciu, vdaka ¢omu vracia vyborné vysledky. Nevyhoda
tejto kniznice spociva v tom, Zze ma len minimalnu podporu pre operacny systém
Windows a taktiez ma velké mnozstvo zavislosti a schovava koncept pred tymi,
¢o chcu pochopit ako proces funguje.

OpenBR je biometricky ramec. Pouzitie najde pri odhade veku, porovnani
tvari a zistovani pohlavia. Je teda limitovany na pracu s tvarou. To by znamenalo,
ze v pripade rozsirovania modulu by som tak bol obmedzeny len na rozpoznavanie
tvare.

OpenCV teda vychadza zo siboja ako najsilnejSia kniznica pocitacového vide-
nia spomedzi skimanych. Jej modularna struktira umoznuje skiimat rozne oblasti
pocitacového videnia. Obrovska komunita ludi predstavuje potencialnu podporu.
Moznost trénovania vlastnych datovych setov, vyber algoritmu a predtrénované mo-
dely dostupné na pouzitie. Toto je len par vyhod, ktoré ziskam pri praci s OpenCV.

Z toho dovodu budem pouzivat na naplnenie ciela tejto diplomovej prace kniz-
nicu OpenCV a algoritmus zalozeny na haarovych kaskadovych klasifikatoroch.

Jazyk Lua

Vyhody popisané v sekcii Skriptovaci jazyk Lua naznacuji, ze tento jazyk je vhodny
kandidat pre pracu s obrazom. Skutocnost, ze pouzitie tohoto jazyka je zaroven
nevyhnuté nam popisuje sekcia Lightroom SDK a API, a tak tento jazyk bude
potrebny nezavisle od toho aké dalsie technolégie budem pouzivat. (Download,
2021)

WinDbg

Viactucelovy debugger uréeny pre operacny systém Windows, ktory je vhodny po-
mocnik pri pisani kédu bez kompilacie. Vdaka tejto aplikacii mozem ladit aktivne
procesy nastavenim bodov zlomu, analyzovat spadnutie aplikacie, pripadne si po-
mahat vypisom na vystup. (Marshall, Coulter a Narasimhan, 2020)

Jazyk C++

Kniznica pocitacového videnia, ktort som zvolil pre implementéciu je napisana v ja-
zyku C a C++. Kniznica podporuje prepojenie s dalsimi jazykmi ako napriklad
Python, Java, Matlab a JavaScript. Ja som zvolil jazyk C++, a to hned z viace-
rych dovodov. Velka cast z viac ako 47 tisicovej komunity vyvojarov implementuje
prave v tomto jazyku. Z toho plynie fakt, ze pokial narazim na nejaky problém
tykajuci sa kniznice, tak existuje pravdepodobnost, ze dany problém uz bol rieseny
komunitou. Zaroven som sa niekolko krat pocas studia stretol s tymto jazykom,
a tak sa tato volba javi ako jednoznacna.
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Figma

Figma je webova, ale aj desktopova aplikdcia na ipravu grafiky a navrh pouzivatel-
ského rozhrania. Moze byt pouzity na vsetky druhy grafického dizajnu od navrhov
droteného modelu cez navrhovanie rozhrani mobilnych aplikacii az po ich prototy-
povanie. Pre navrh rozhrania modulu do Lightroomu som si zvolil tento nastroj,
z dévodu predchédzajicich pozitivnych skisenosti s tymto nastrojom. (Figma Do-
wnload, 2021)

Visual Studio Code

Tento volne dostupny editor zdrojového kédu sa javi ako vhodna volba pre pisanie
programu, ktory nevyzaduje kompilaciu. Zdrojovy kéd modulu napisany v jazyku
Lua nie je potrebné kompilovat. Zvyraznovanie syntaxe a napoveda pouzitych pre-
mennych je teda postacujica funkcionalita pre implementéciu. (Soubory ke stazeni,
2021)

Visual Studio

Implementécia kniznice pocitacového videnia je narozdiel od zdrojového kodu modu-
lu narocnejsia. Je potrebné vytvorit konzolovi aplikaciu v jazyku C++4, na ktorom
je kniznica postavena. Pri analyze vyberu vhodného prostredia som z objektivneho
hladiska zvolil prostredie visual studio. (Soubory ke stazeni, 2021)

ImageMagick

ImageMagick je volne dostupny softvér, ktory sa moze pouzivat na kopirovanie, upra-
vovanie a distribuovanie digitalnych obrazkov. Distribuovany moze byt aj ako Ma-
gick++, ¢o je najkomplexnejsia objektovo orientovana API, ktord moézu vyvojari
volne pouzit vo svojom projekte. Magick++ dokaze pracovat z viac ako 200 roz-
nymi siborovymi formatmi. V tejto praci bude vyhovujici na nacitanie surového
stbor, ¢o je subor na ktorom nebola vykonana ziadna kompresia. (Magick++, 2021)

5.2 Formalna Specifikacia modulu

Formalnu s$pecifikdcia modulu definuju funkéné a nefunkéné poziadavky. Tieto po-
ziadavky su rozdelené podla toho, ¢i dana funkcionalita moze byt ovplyvnena pou-
zivatelom, alebo je ovplyvnena len nastavenim systému. Nastavenie modulu bude
moct menit len jeden pouzivatel, a to aktualny pracovnik.

Funkc¢né poziadavky
o vyber medzi automatickym alebo manudlnym nastavenim orezania,

e pri automatickom nastaveni moznost vyberu z databazy,
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e pri manualnom nastaveni:
— zadanie pomeru stran,
— nastavenie vysky fotografie,
— nastavenie sirky fotografie,
— nastavenie vzdialenosti od konca vlasov po vrchol fotografie,
— nastavenie vzdialenosti od spodku fotografie po liniu o¢i,
— nastavenie vzdialenosti od lavej casti tvare po pravu cast tvare,
— nastavenie vzdialenosti od brady po vrchni cast vlasov,
« informacie o vybere fotografii,

o aktualny stav progresu procesu.

Nefunkcéné poziadavky

Vyvoj modulu sa bude rozdelovat na dve hlavné casti. Prva cast predstavuje kod
pisany v jazyku Lua, a to vo verzii 5.4. V tejto casti je popisana komunikacia
s Lightroomom a vzhlad modulu. Druhé cast modulu bude spolupracovat s knizni-
cou OpenCV vo verzii 4.5.1.

Minimalne poziadavky na vykon pocitaca nie si stanovené. Vyvoj v OpenCV
umoznuje pouzivanie akcelerdcie vykonu za pomoci GPU. Teda doba vypoctu
sa odraza od narocnosti algoritmu, mnozstve spracovanych dat a vykonu pocita-
cu. Pre rychly vypocet je potrebné zabezpecif vacsi vykon pocitaca.

Minimalne poziadavky na spustenie Lightroomu pri praci s velkymi katalogmi
st pomerne vysoké pri porovnani s priemerne vykonnymi pocitacmi.

o velkost pamédte RAM by mala byt vacsia ako 16 GB,

e vykon procesorovej jednotky je velmi dolezity, pretoze Lightroom vyuziva pri-
marne CPU, pricom GPU je pouzivané len nebadatelne. Procesory dosahujice
vykonu od 14 600 (CPU mark) si pocinali pri praci v Lightroome obstojne.
(Pugetsystems.com, 2020)

Spustenie modulu bude mozné v Lightroome od verzie 1.3.

5.3 Navrh logiky modulu

Poslednym krokom pred samotnou implementaciou je navrhnutie logiky modulu.
Tento navrh sa skladé zo vsetkych doposial ziskanych znalosti a poznatkov. Obréazok
6 graficky naznacuje proces, ktorym prechadza modul po spusteni.



48 5 NAVRH MODULU

Spustenie modelu

Spustenie Zadané
- ‘ i
Detekciatvare | ko n:;oloyej Parametre
aplikacie

v v

Vy:jtupne Citanie suboru
ata

Mastavenie Katalg
parametrov - '
fotografie fotografii

Obr. 6: Proces modulu
Zdroj: vlastna préaca

Aplikacia Lightroom pri otvoreni modulu kontroluje jeho skriptovacie stibory,
& spliiaji vietky predpoklady. Pokial sibor Info.lua obsahuje pozadované nélezi-
tosti, tak modul je spustitelny. Nasledne pri otvoreni modulu v aplikéacii prechddza-
ju skriptovacie stubory kontrolou syntaxe. V pripade Ze su tieto subory v poriadku,
tak Lightroom zac¢ne citat ich obsah a vykonavat prikazy. Proces spustenia modulu
teda nepracuje zo spustitelnym programom ale len so skriptovacimi stibormi.

Pokial vSsak chcem pouzit algoritmy pocitacového videnia a detekovat pomocou
nich tvar na fotografii, tak ich musim otvorif v spustitelnom programe, respektive
v stbore s priponou .exe. Lightroom nesptsta modul ako samostatny spustitelny
program, ale len ako zbierku skriptovacich stiborov, preto bude potrebné vytvorit
konzolovu aplikdciu mimo prostredia Lightroomu a zo skriptovacich suborov ju len
spustit.

Cely proces modulu teda mozem rozdelit na dve samostatné Casti, ktoré si medzi
sebou posielaju informaécie.

1. Cast urcend pre komunikiciu s aplikdciou Lightroom.
2. Cast implementujica detekciu tvire a vypocet orezania.

Prva cast bude teda skriptovaci subor napisany v jazyku Lua, ktory zabezpeci
aby sa otvoril modul v aplikécii. Stucastou tohto stiboru je implementéacia grafického
rozhrania, ukladanie idajov o vybranych fotografiach, zbieranie zadanych paramet-
rov pouzivatelom a v neposlednej rade nastavenie vypocitanych hodnot orezania.

Druhéa cast, samostatne spustitelny program sa zavola v momente, kedy pou-
zivatel zada povel na orezanie fotografie. Vstupom do programu budd parametre,
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ktoré zadal pouzivatel. Spustitelny program obsahuje kniznice OpenCV, ktoré naj-
skor rozpoznaju tvar a jej prvky a nasledne vypocitaji ako ma byt fotografia oreza-
na. Vystupom zo stiboru su hodnoty, ktoré budu precitané v skriptovacom sibore
a nastavené pre danu fotografiu.

5.4 Navrh designu modulu

Pred navrhom droteného modelu bolo nutné prestudovat dokumentaciu SDK
od Lightroomu. Tam sa nachadzaju informacie o tom, ako vytvorif dialégové okné
a aké ovladacie prvky poskytuje. V nastroji Figma spomenutého v podkapitole Po-
uzité technologie pri rieseni problému som v stilade s dokumentaciou vytvoril navrh
dialégového okna.

Po spusteni modulu sa pouzivatelovi otvori dialégové okno. Pouzivatel ma
moznost volby medzi automatickym a manualnym nastavenim. Ihned po spusteni
je oznacend volba automatického nastavenia. Pod zaskrtavacimi polickami sa na-
chadza separator, ktory oddeluje ¢ast od zadavania parametrov. Pri automatickom
vybere sa pouzivatelovi zobrazi jedno vyberové pole, kde si vybera jednu z krajin.
Pod nim sa nachadza text, v ktorom budd vypisané informéacie o vybere fotogra-
fil. V spodnej casti dialogového okna sa nachadza tlacidlo potvrdenia a zrusenia.
Obréazok 7 graficky ukazuje dialégové okno s vyberom automatického nastavenia.

Modul pre rozpoznavanie tvare (]

(@ Automaticky

(O Manualne

Parameter vyberu : ‘ v ‘

Pocet oznacenych fotografii: 100
Casovy odhad orezévania: 6:30 min

Orezat Zrusit

Obr. 7: Automatické nastavenie
Zdroj: vlastna praca

V pripade, ze pouzivatel vyberie zo zaskrtavacieho policka manudlne nastave-
nie, tak sa obsah dialégového okna zmeni, ako naznacuje obrazok 8. Vyberové menu
krajin nahradia editovatelné textové polia a iné vyberové polia. Rovnako ako pri au-
tomatickom nastaveni, tak aj pri manualnom je spodné ¢ast urcena pre textové pole,
kde je popisany vyber fotografii a zaroven tlacidlam potvrdenia alebo zrusenia.
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Modul pre rozpoznavanie tvare

o

(O Automaticky

(® Manualne

Parameter vyberu : ‘

Parameter 1 : ‘

Parameter 2 : ‘

Parameter 3 : ‘

Parameter 4 : ‘

Parameter 5 : ‘

Parameter 6 : ‘

Pocet oznacéenych fotografii: 100
Casovy odhad orezavania: 6:30 min

Orezat

Zrusit

Obr. 8: Manudlne nastavenie
Zdroj: vlastna préaca

5.5 Vypocet orezania fotografie

Vypocet spravneho orezu fotografie je jednou z najdolezitejsich casti algoritmu a za-
roven najnarocnejsich. Ako som spomenul uz v zhrnuti podkapitoly Poziadavky
na orezanie fotografie, existuje trinast parametrov, ktoré sa pri poziadavkach na fo-
tografiu opakuju. Pocas spracovania poziadaviek na fotografiu vSetkych krajin, ktoré
sa nachadzaji medzi bilateralnymi zmluvami Mendelovej univerzity som narazil cel-
kovo na desat roznych kombindcii tychto parametrov. Program teda na zaklade
vstupnych parametroch vyberie a aplikuje algoritmus, ktory odpoveda prislusnej

kombinécii parametrov.

Obrazok 9 definuje skratky podla ktorych pocitam orez fotografie. Skratky

na obrazku oznacuju:
o (; — orezanie od vrchu fotografie,
» (', — orezanie od spodnej casti fotografie,
o (} — orezanie od lavej strany fotografie,

o (. — orezanie od pravej strany fotografie,
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Obr. 9: Definicia bodov
Zdroj: vlastna praca

e V; — pozadovana vyska plochy nad hlavou,
o 1}, — pozadovana vyska plochy pod bradou,
o V} — pozadovana vyska hlavy,
o V; — pozadovana vyska fotografie,
e P, — najvyssi bod hlavy,
o P, — y sturadnica brady,
e P, — y stradnica nosa,
o W; — pozadovana sirka fotografie,
o V — vyska fotografie.
Pre demonstraciu vypoctu budem potrebovat este tri parametre:
o A - pozadovany pomer vysky hlavy na fotografii, ku zbytku fotografii,
e B — pozadovany pomer vysky plochy nad hlavou k celkovej vyske fotografii,

o R — predstavuje pozadovany pomer stran vyslednej fotografie.
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Cely vypocet predvediem na pripade, kedy mam zadand nasledovni kombinéciu
parametrov:

o Sirka: 35 mm,

o vyska: 45 mm,

« DPI: 600,

o vyska tvare od brady az po hornt ¢ast vlasov: 34 mm,

« vzdialenost od hornej c¢asti fotografie az po hornu ¢ast vlasov: 3 mm.

Zo zadanych parametrov zadefinujem rovnice, ktoré viem vycitat priamo z obrazka

9.

Vi=P,—C, (1)
Vi=P—P (2)
Vi, = DB, — C, (3)
V, =V -G, =G, (4)

Zadefinujem si pozadované pomery vysky hlavy a vysky priestoru nad hlavou, teda
hodnoty A a B.

Vi
A= ©)
B (6)

Pozadovany pomer stran vypocitam z hodnot sirka a vyska, ktoré zadal pouzivatel.
V demonstracnom priklade to budd hodnoty 35 a 45.

sirka

= (7)

- wyska

Vypocet pozadovanej sirky, orezania z lavej a pravej strany by vyzeral nasledovne.

RxV;
2
RxV;
10
5 ) (10)
Vsetky potrebné rovnice mam pripravené, teraz mozem nahradzat jednotlivé
prvky.

Cl:Pn_ (9>

Py — B
A = 11
P,—Ci+ P —Cy (11)
B b =G (12)

TV —C, -G,
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Rovnice upravim tak, ze vynasobim obe strany menovatelom.
AXP—AxCi,+Ax P —AxCy,=PF,— P, (13)

BxV —BxC,—BxCy=PF —C (14)
Z prvej rovnice si moézem vyjadrit neznamu Cj,

P, P

Z druhej rovnice si mozem vyjadrit nezndmu C; s tym, ze za C, dosadim celi
rovnicu. Po tpravach mi ostane rovnica nasledujiceho tvaru.

Bx P, BxDP
) = Zt— Zb+BxB+BxH+H—BxV (16)

V tomto momente mdzem rovnice zapisat pomocou formélneho jazyka do kédu
modulu. Aby nedoslo k tomu, ze by chybal vypocet nejakého parametru, zapiSem
rovnice v nasledovnom poradi:

1. Rovnica 5, ktora predstavuje pozadovany pomer vysky hlavy ku zbytku foto-
grafii.

2. Rovnica 6, ktora predstavuje pozadovany pomer vysky plochy nad hlavou k vys-
ke fotografie.

3. Rovnica 7, ktora predstavuje pozadovany pomer stran orezania.

4. Rovnica 16, ktora vypocita pocet obrazovych bodov kolko sa ma odrezat od vr-
chu fotografie.

5. Rovnica 15, ktorda vypocita pocet obrazovych bodov kolko sa mé odrezat
od spodnej casti fotografie.

6. Rovnica 9, ktora vypocita pocet obrazovych bodov kolko sa ma odrezat z lavej
strany fotografie.

7. Rovnica 10, ktord vypocita pocet obrazovych bodov kolko sa mé odrezat z pra-
vej strany fotografie.

Princip vypoc¢tu som aplikoval na ostatnych devif kombinacii. Ich rovnice
sa lisili a to v zavislosti na vstupnych parametroch.

Este pred tym ako ulozim vysledné hodnoty do suboru, tak vysledky C, a C}
musim vydelif hodnotou V' a hodnoty C,. a C; vydelim hodnotou W;. Pri nastavovani
orezania v aplikacii Lightroom potrebujem prave pomerové ¢isla hodndt orezania
jednotlivych stran.
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6 Implementacia

Po skompletizovani navrhu plynule prechadzam do implementacie. V tejto kapitole
popisujem postup pri zapise navrhu do formalneho jazyka. Obsahom je taktiez popis
urc¢itych casti kodu, ktoré predstavuju zasadné casti modulu.

Ako som naznacil v podkapitole Navrh logiky modulu, kéd som rozclenil
do dvoch samostatnych, ale navzajom komunikujucich ¢asti. Tato podkapitolu pi-
sem chronologicky tak, ako je cely proces vykonany.

6.1 Inicializa¢ni suibor Info.lua

Inicializa¢ny stbor identifikuje modul ako taky. Sdbor obsahuje sumarne udaje,
ako napriklad verzia SDK v ktorom je modul pisany, jedinecny identifikator modulu,
jeho verzia a build. Dolezitou stcastou tohoto stiboru st informacie o tom odkial
moze pouzivatel modul spustit a aky skriptovaci stbor pri tom spusteni otvorit.

V pripade modulu tejto prace som zvolil ako najlepSiu variantu spustenie z casti
kniznica. Tato cast ako uz jej nazov naznacuje predstavuje miesto, kde sa hierar-
chicky v prie¢inkoch nachadzaju vsetky fotografie z katalogu. Pouzivatel sa v ram-
ci galérie Lightroomu presunie do prie¢inku, kde sa nachadzaju fotografie urcené
na automatické orezavanie. Tam oznaci fotografie a mdze spustit modul. Spustenie
modulu je povolené len za situacie, kedy pouzivatel oznacil aspon jednu fotografiu.

6.2 Komunikacia skriptu s aplikaciou

Uvodn4 ¢ast skriptu obsahuje premenné mennych priestorov a tried, ktoré pouzivam
na komunikaciu z aplikaciou. Popis tychto tried a ich metdd sa ¢iastocne nachadza
v API. Ostatna cast sa sklada z hlavnej a pomocnych funkcii.

Hlavna funkcia musi obsahovat metédu callWithContext() voland z triedy
LrFunctionContext. Tato trieda mi poméaha vycistit vSetky zdroje po vykonani
funkcie. M6zem zavolat lubovolné mnozstvo cistiacich obsluznych rutin ako odpoved
na uspech alebo zlyhanie funkcie. V pripade Ze volam hlavnui funkciu ako asynch-
ronnu ulohu, tak rovnako zaisti aby bola metéda yield() voland bezpecne.

local function showCustomDialog()

LrFunctionContext.callWithContext( "showCustomDialog",
function(context)

local selectedPhotos = catalog.targetPhotos

local photo = catalog.targetPhoto

local f = LrView.osFactory()

local props = LrBinding.makePropertyTable( context )
props.selectedButton = "one"

props.countryValue = "1"

props.ratioValue = "1"
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Ako je vidno na casti kédu vyssie, hned prvy riadok v mojej hlavnej funkcii
je voland metéda callWithContext() a jej funkcia konéi tesne pred ukoncenim
hlavnej funkcie.

Funkcia showCustomDialog() je moja hlavnd funkcia, ktord musi taktiez obsa-
hovat informéacie o tom, ako ma vyzerat grafické rozhranie modulu. Na vytvaranie
prvkov pouzivatelského rozhrania potrebujem vytvorit objekt view-factory, kto-
ry ziskam zavolanim funkcie osFactory z triedy LrView. V tomto objekte potom
vytvaram vsetky elementy, ktoré si zobrazené vo vyslednom module. Cast kédu
nizsie ukazuje ako vytvaram jednotlivé prvky. Dialég rozdelujem na stipce a riadky
aby som zachoval zarovnanie jednotlivych prvkov a logiku zapisu kodu.

local ¢ = f:column{
bindToObject = props,
spacing = f:label_spacing(),

f:row{
f:column{
spacing = f:control_spacing(),
alignment = "right",
f:radio_button {
title = "Automaticky nastavit podla krajiny",
value = LrView.bind( "selectedButton" ),
checked_value = "one",
},
f:radio_button {
title = "Manualne nastavit hodnoty",
value = LrView.bind( "selectedButton" ),
checked_value = "two",
1,
},

Na casti kodu vyssie si taktiez mozeme vsimnit, akym spésobom funguje sledo-
vanie zmeny stavu elementu. Obidvom elementom na obrazku zavolam k premennej
value metodu bind () z triedy LrView. Parametrom tejto metddy je textovy refazec
selectedButton, ktory som si pri inicializacii nastavil na hodnotu one. Inicializé-
ciu premennej je mozné vidiet vo funkcii callwithContext (). Samotnej inicializacii
predchadza zavolanie funkcie makePropertyTable() z triedy LrBinding, ktora mi
vytvori tabulku pozorovatelnych vlastnosti. Obsahom tabulky si potom premenné
s hodnotami, ktoré mi Lightroom umoznuje sledovat a na zaklade ich zmeny upravo-
vat iné parametre. Hodnoty vsetkych textovych poli, ktoré moze pouzivatel menit
som nastavil na premenné pozorovatelnych vlastnosti, aby som mohol zachytavat
ich zmeny.

V momente kedy pouzivatel zadd pokyn na orezanie fotografie, program skon-
troluje, ¢i si pouzivatel zvolil automaticktl volbu parametrov alebo manuélne zadané
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parametre. V pripade automatickej volby program naplni tabulku dataTable hod-
notami na zaklade ID krajiny z tabulky photoCountryParams, ktora obsahuje vsetky
parametre jednotlivych krajin. Ak bola zvolend moznost manualneho zadavania pa-
rametrov, program pozbiera udaje z textovych poli a naplni tabulku dataTable.

Nésledne na zéklade poc¢tu vybranych fotografii program zacne cyklif funkciu
detectFaces(i, dataTable), ktora ako parametre funkcie predava tabulku hodnot
a index fotografie.

local function detectFaces(i,dataTable)
catalog = LrApplication.activeCatalog()
selectedPhotos = catalog:getTargetPhotos ()

path = LrPathUtils.child(LrPathUtils.child(LrPathUtils.child
(LrPathUtils.child (LrPathUtils.parent (_PLUGIN.path),

"modul_console_app"), "modul"), "x64"), "Release")

picturePath = folderNames[il]

commandParams = "ratio" .. '"™ "' .., dataTable([1] .. '™ ™!
"width" .. '™ "' ., dataTable[2] .. '" ™"!
"height".. '" "' .. dataTable[3] .. '" "!
command = '"' .. LrPathUtils.child(path, "modul.exe" )
e .. picturePath .. '" '..
e .. commandParams .. '"!'
quotedCommand = '"'.. command .. '"'

LrTasks.execute( quotedCommand )

Funkcia detectFaces () sluzi ako komunika¢ny nastroj medzi konzolovou apli-
kaciou a skriptovacim stiborom modulu. Vo vnitri tejto funkcie spistam program
na detekciu tvare a vypocet hodnét orezania. Vstupné parametre konzolovej apli-
kacie st hodnoty ziskané z formulara alebo hodnoty odpovedajice vybranej krajine
zo zoznamu. Premennd path uklada cestu ku konzolovej aplikacii. Cesta je za-
pisand dynamicky podla toho, kde sa budu nachadzat subory modulu. Premenna
picturePath ukladd informaciu z tabulky folderNames, ktora obsahuje tidaje o ces-
tach k jednotlivym fotografidm z vyberu pouzivatela. V premennej commandParams
skladam textovy retazec z nazvov premennych a ich hodnot. Prvy textovy retazec
je nazov premennej a nasledujici refazec je jeho hodnota. Premennd command mi
spaja dohromady tri premenné:

1. path — cesta ku konzolovej aplikacii,

2. picturePath — cesta k obrazku,
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3. commandParams — refazec vstupnych parametrov.

Zavolanim funkcie execute() z triedy LrTasks, kde parametrom funkcie je pre-
mennd quotedCommand, ktory obsahuje textovy retazec prikazu spustim konzolovi
aplikaciu. Trieda LrTasks umoznuje vyvojarom spravovat procesy, ktoré bezia popri
hlavnom procese aplikacie Lightroom. V jazyku Lua sa nazyvaji ako coroutines.

6.3 Detekcia tvare

Konzolova aplikacia ma na vstupe hodnoty jednotlivych parametrov, ktoré zadal
pouzivatel do modulu v aplikacii Lightroom. Prvé riadky kédu teda patria prevzatiu
premennych s ktorymi budem neskor pracovat. V tivodnej c¢asti modulu si nacitam
modely na zaklade ktorych mi program rozpoznava tvar a jej orientacné body.

Dalsim krokom je naéitanie obrazku na zaklade cesty, ktort som prevzal ako je-
den zo vstupnych parametrov. Tu vsak nastal problém, pretoze OpenCV nedokaze
pracovat z RAW stbormi, ¢o je trieda nespracovanych alebo len miniméalne spra-
covanych stuborovych forméatov. Fotografia snimand pracovnikom AVC sa uklada
vo formate CR2. Tento siborovy format je vyvinuty spolo¢nostou Canon a po-
uzivaju ho ich vsetky zrkadlové fotoaparaty na ukladanie fotografii bez kompresie.
Z toho dévodu musim fotografie predtym ako ich poslem na rozbor, nac¢itat pomocou
externej kniznice, ktora dokaze citat fotografiu bez kompresie a nésledne ju zapi-
sat do datového typu s ktorym OpenCV dokéze pracovat. Z pomedzi dostupnych
sa kniznica Magick++ javila ako najlepsia moznost.

Fotografiu nac¢itam do premennej image. Zistim si rozmery fotografie a pod-
la toho vytvorim maticu, ktorti uz OpenCV dokéaze ¢itat. Pomocou metody write ()
prepisem fotografiu do novovytvorenej matice a mozem pokracovat do vyhladavania
tvare a ich orientac¢nych bodov.

faceDetector.detectMultiScale(gray, facesVect);
bool success = facemark->fit(img, facesVect, landmarksVect);

Este predtym ako za¢nem prehladavat fotografiu potrebujem vytvorit vektor ob-
dlZnikov, kam budem vkladat néjdené tvére (facesVect) a obdobne vektor vek-
torov (landmarksVect), kde budem ukladat vektory orienta¢nych bodov tvére.
Fotografiu prefarbim do Sedo-ténu a nasledne je mozna detekcia tvare. Metdda
detectMultiScale() zavoland na nacitany model faceDetector vyhlada tvéare
na prefarbenom obrazku gray a ulozi tvare do vektoru obdlznikov. Nésledne ap-
likujem algoritmus vyhladavania orientacnych bodov na tvari uloZzeny v premennej
facemark pomocou metody £fit (). V tejto metdéde zadavame ako parametre foto-
grafiu, vektor tvari a vektor vektorov orientacnych bodov tvare.
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Fotografie, ktoré vstupuji do programu si vo vysokom rozliseni a tak moze
nastat situdcia, kedy model falosne oznad¢i dalsiu tvar. Casto krat sa jednd o gom-
bik alebo vzor na obleceni. Predchadzanie falosnému vyhladaniu viacerych tvari
zabezpedim tak, Ze skontrolujem Sirku obdlZnika kazdej tvare ktort algoritmus na-
siel a pokial je ta Sirka mensSia ako 1/4 sirky fotografie, tak sa z urcitostou jedna
o falosné rozpoznanie tvare.

Na to aby som mohol pocitat orez fotografie potrebujem ziskat viacero informa-
cii o pozicii urcitych bodov. Vacsinu tychto pozicii ziskam z orientac¢nych bodov, no
jednu musim vypocitat inym spdsobom. Vrchol hlavy na fotografii je pre mna velmi
doélezity bod, na zaklade ktorého sa budu pocitat vsetky ostatné hodnoty. Vypocet
tohoto bodu spociva v tom, ze pouzijem detektor hrdn Canny (), ktory mi vyhlada
hrany na obrazku podla zvolenej citlivosti. Kedze v modulu budu len fotografie,
ktoré maju jednotné pozadie, tak mozem ratat s tym, ze detektor hran vzdy odhali
vonkajsi obvod postavy. Na zaklade tejto skutocnosti moézem prechadzat od vrcholu
fotografie jednotlivé riadky matice edges, az pokial nenarazim na obrazovy bod inej
farby. Stradnicu y si potom ulozim do premennej topOfHead.

Canny (img, edges, 100, 200, 3);
for (int i~= 0; i~< img.size().height; i++) {
int suma = 0;

for (int j = 0; j < img.size().width; j++) {
suma += edges.at<uchar>(i,j);

}

if (suma > 0) {
topOfHead = i;
break;

}

Nasledne vykonam vypocet orezania fotografie, ktory som podrobne opisal v pod-
kapitole Vypocet orezania fotografie

6.4 Nastavenie orezania fotografii

V tejto chvili sa vratim naspat do skriptovacieho suboru, kde prevezmem vypocitané
hodnoty a nastavim ich fotografii.

if LrTasks.execute( quotedCommand ) == 1 then
file = io.open(path .. "\\output.txt", "r")
for line in file:lines() do
table.insert (detectedValues, line)
end
io.close(file)
setCroppedDimensions (i)
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elseif LrTasks.execute( quotedCommand ) == O then
LrDialogs.message ("Nespravne zadané hodnoty")
end

Pokial prikaz prejde bez chyby a vrati hodnotu 1, tak si otvorim subor, ktory vytvori-
la konzolova aplikacia a jeho riadky ¢itam a zapisujem do tabulky detectedValues.
Po naplneni tejto tabulky zavolam funkciu setCroppedDimensions (i) v ktorej po-
sielam ako parameter index fotografie. V pripade Ze quotedCommand vrati hodnotu
0, tak pouzivatel zadal zli kombinaciu tidajov a orezanie fotografie nebolo mozné
vypocitat. Lightroom vypise spravu o chybe do dialégového okna.

function setCroppedDimensions (i)

photo = selectedPhotos[i]

par = {timeout=2, callback=LrTasks.sleep(0.1), asynchronus=false}
if photo then

catalog:withWriteAccessDo('Set Crop', writeCrop, par)

end

end

Na to aby som mohol zapisovat data do katalégu k prislusnej fotografii musim
najskor vo vnutri funkcie setCroppedDimensions () povolif pristup na zapisovanie
do katalogu po zavolani funkcie withWriteAccessDo() z triedy LrCatalog. Prvy
parameter tejto funkcie je nadzov operéacie ktory sa zobrazuje v Lightroome. Dru-
hy parameter je funkcia, ktord ma pristup na zapisovanie do katalégu. Posledny
nepovinny parameter je tabulka, ktord musi obsahovat:

1. timeout — c¢islo oznacujuce kolko sekind mé c¢akat na zapis.

2. callback — funkcia ktora sa zavold ak presla doba timeout a zapis sa nekonal.
V mojom pripade uspim vlakno procesu na kratku dobu kym vykona dalsie
prikazy.

3. asynchronous — nastavenie navratovej hodnoty az ked sa vykond celd funkcia
zapisovania do katalogu, nie v momente kedy sa dostala do rady.

function writeCrop()
photo:applyDevelopSettings ({CropRight = detectedValues[1]})
photo:applyDevelopSettings ({CropLeft = detectedValues[2]3})

end

Funkcia writeCrop() méa povoleny zapis do katalégu a tak mozem k prislusne;j
fotografii nastavit hodnoty orezania. Tieto hodnoty vkladam k fotografii pomocou
nezdokumentovanej funkcie applyDevelopSettings (), kde ako parameter zadavam
tabulku, ktoré obsahuje kIticové slovo nastavenia a jej hodnotu.
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Pri zapise tejto hodnoty je potrebné si uvedomit Ze pracujem s fotografiami
orientovanymi na vysku. Standardne sa hodnoty zapisuju pre fotografiou na sirku
a presne tak aj Lightroom s fotografiu na vysku pracuje. To znamena ze hodnota,
ktora pri vypocte orezania znaci vrchol fotografie, tak v Lightroom je brana ako pra-
vé strana, spodok je z pohladu Lightroomu lavé strana a tak dalej. Ciselné hodnoty
st zadavané ako pomerové hodnoty k sirke a vyske pévodnej fotografii.
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7 Vysledkova cast

Po tspesnom dokonceni implementacie prichadza na rad otestovanie vysledného
modulu. Rozhodol som sa testovat modul z troch réznych stranok aby som dospel
k obohacujicim zaverom.

1. Meranie doby vypoctu jednotlivych operacii.
2. Testovanie na roznych hardvéroch.
3. Testovanie chybovosti.

Testovanie prebiehalo na sade fotografii, ktorda mi bola spristupnena od AVC. Tes-
tovacia sada sa sklada z 500 fotografii, ktoré boli vyfotografované v roku 2019. Tato
sada obsahuje taktiez nepodarky, teda fotografie, na ktorych maji osoby zatvorené
o¢i, hlavu natoc¢enu do strany alebo iné nedostatky. Velkost testovacej sady sa odra-
za od extrému denného prirastku fotografii, ktoré AVC zaznamelo v letnych zapisoch
roku 2019.

7.1 Meranie doby vypoctu jednotlivych operacii

Pri testovani rychlosti vypoctu som sledoval celkovii dobu trvania orezania foto-
grafie a zaroven aj dobu vypoctu jednotlivych casti kodu. Pri testovani rychlosti
casti kodu som pouzival funkcie getTickCount () a getTickFrequency(). Funkcia
getTickCount () mi vracia ¢islo casovaca od spustenia programu. Vlozim jednu
premennt pred operaciu, ktori chcem zmerat a druhi na jej koniec. Potom pomo-
cou funckie getTickFrequency () vypocitam hodnotu, ktora mi udava pocet sekiind
kolko trvala operacia.

Meranie rychlosti vypoctu som vykonal na piatich réznych fotografidach a ich
vysledky zapisal do tabulky 3 . Meraniu som podrobil tieto Styri casti kédu:

1. Nacitanie obrazka pomocou kniznice Magick++ a nasledné konvertovanie
do matice OpenCV (T1).

2. Vyhladanie tvare na fotografii (T2).
3. Vyhladanie orienta¢nych bodov na tvari (T3).
4. Vypocet orezu fotografie (T4).

Z merani vychadza, ze v priemere najdlhsie trva vyhladanie tvare na obrazku.
Naopak najmenej ¢asu trva programu vypocitat spravny orez.

Dovod preco casy nacitania obrazku a vyhladania tvare st nezvycajne dlhé
aj na pocitaci s nadpriemernym vykonom mozem jednoznacne pripisat ku kvali-
te fotografii. Fotoaparat, ktory snima dokladové fotografie v AVC je nastaveny
na ukladanie fotografii o velkosti Large RAW, ¢o oznacuje najvécsiu kvalitu. Vel-
kost takéhoto stiboru sa potom pohybuje okolo 20 MB. Praca s tak velkou fotografiou
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Tab. 3: Vysledky merania rychlosti vypoctu uré¢itych operacii

T1[s] T2[s] T3[s] T4[s] Sumalis|
Meranie 1 | 1,57422 | 2.35784 | 0,056018 | 0,000365 | 3,088443
Meranie 2 | 1,50336 | 2,33924 | 0,054626 | 0,000344 | 3,89757
Meranie 3 | 1,51317 | 1,73003 | 0,055362 | 0,000349 | 3,298911
Meranie 4 | 1,50653 | 2,31072 | 0,052119 | 0,000382 | 3,869751
Meranie 5 | 1,51412 | 2,32266 | 0,054965 | 0,000558 | 3,892303

Priemer 1,52228 | 2,21210 | 0,054618 | 0,000399 | 3,789395

Zdroj: Vlastna praca

vyzaduje dlhsiu dobu na spracovanie. Pre porovnanie som rovnaké merania vyko-
nal aj pre nastavenie fotoaparatu na Small RAW, kedy sa velkost pohybovala okolo
5 MB. Vysledky mozno vidiet v tabulke s oznacenim 4.

Tab. 4: Vysledky merania rychlosti vypoctu ur¢itych operécii pri malych fotografidch

T1[s] T2(s] T3(s] T4(s] Sumal(s]
Meranie 1 | 0,448811 | 1,19650 0,0098 0,000306 | 1,655418
Meranie 2 | 0,450763 | 1,21282 | 0,008674 | 0,000411 | 1,672668
Meranie 3 | 0441072 | 1,18047 | 0,009671 | 0,000311 | 1,640524
Meranie 4 | 0,442131 | 1,20370 | 0,009258 | 0,000584 | 1,655674
Meranie 5 | 0,444042 | 1,21883 | 0,009364 | 0,0006 | 1,672836

Priemer | 0,445364 | 1,20426 | 0,009354 | 0,000443 | 1,659424

Zdroj: vlastna praca

Priemerny cas spracovania fotografie sa pohybuje pod hranicou styroch sekind.
Ostatné spracovanie v programe este mierne navysi vysledny cas vypoc¢tu. Da sa oca-
kavat, ze spracovanie jednej fotografie zaberie priblizne 3—-5 sektind.

V pripade ze sa AVC rozhodne prejst na fotografie z mensim rozlisenim a na-
stavi kvalitu fotografii na Small RAW s tym, ze tato kvalita je stale vyhovujica
na identifikacné karty, doba vypoctu sa zrychli.

Aktualne AVC zalohuje vSetky fotografie, ktoré boli vyfotografované na identifi-
kacné karty. Na tlacenie kariet je potrebné, aby mala fotografia velkost len niekolko
kilobajtov. Povodna velkost sa teda ponechava len z toho dévodu, ak by sa spétne
vyhladavala nejaka osoba a bolo by potrebné pouzit jeho fotografiu na iné pouzitie,
napriklad ako portrétovi fotografiu do ¢asopisu. Pripadov, kedy bolo potrebné spét-
ne vyhladavat fotografiu osoby je za posledné dva roky len velmi malo a tak sa na-
skytuje otazka, ¢i by sa kvalita fotografii mohla znizit. Znizenie kvality by zrychlilo
vypocet a zaroven aj usetrilo miesto na diskovych poliach AVC.
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7.2 Testovanie na r6znych hardvéroch

Druhym sposobom testovania bolo porovnanie doby vypoc¢tu modulu medzi dvoma
pocitac¢mi s rozdielnym vykonom a pracovnikom AVC. Obe zariadenia na ktorych
som vykonaval testy st vo vlastnictve AVC.

V prvom pripade sa jednd sa o notebook urcéeny na grafické prace a tak je-
ho vykon je vyssi ako bezné kancelarske notebooky. Pre porovnanie stac¢i uviest
parametre vykonu grafickej karty, procesora a velkost paméte RAM.

Pocitac 1, ktory budem uvadzat pod nazvom alfa, disponuje nasledujicim hard-
vérom:

o Nazov procesoru: AMD Ryzen™ 7 4800H (2, 90 GHz az 4, 30 GHz, 8 MB me-
dzipamétou L3 cache, 8 jadier)

e Hodnota vykonu procesoru na banchmarku: 19 231

o Nazov grafickej karty: NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti Max-Q (6 GB vyhra-
denej paméti GDDRG)

o Hodnota vykonu grafickej karty na banchmarku: 8 610
o Pamat RAM: 16 GB DDR4 3 200 MHz

Testovaci pocitac¢ 2, ktory budem uvadzat pod néazvom beta, je bezny kancelarsky
notebook, ktorého vykon je znac¢ne nizsi oproti prvému. Jeho hardvér sa sklada
z nasledujicich komponentov:

e Nazov procesoru: Intel Core i5-4200M 2, 50 GHz
o Hodnotenie vykonu procesoru na banchmarku: 2 790

o Néazov grafickej karty: NVIDIA GeForce 820M (2 GB vyhradenej paméti
DDR23)

o Hodnota vykonu grafickej karty na banchmarku: 655
o Pamif RAM: 8 GB DDR3

Pocitace som podrobil testom na sade fotografii, ktori som popisal v tvodnej
casti tejto podkapitoly. Pocitace mali za tlohu orezat celi sadu fotografii. Z vy-
sledného c¢asu som vypocital, kolko v priemere trvalo spracovat jednu, desat a sto
fotografii.

Do testovania som zapojil aj pracovnika AVC, ktory sa uz 19 rokov stard o vyro-
bu identifika¢nych kariet. Ulohou pracovnika bolo orezat desat fotografii podla toho,
aby spliiali poziadavky dokladovej fotografie, ktord som stanovil v podkapitole Po-
ziadavky na orezanie fotografie. Tuto tlohu som s pracovnikom opakoval 5 krat,
vzdy v iny den a rozdielnymi fotografiami. Vysledky merani si uvedené v sekun-
dach v tabulke 5. Z vyslednych ¢asov som vytvoril priemernt hodnotu, podla ktorej
som nasledne vypocital kolko ¢asu zaberie spracovanie jednej fotografie. Na zaklade
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tohoto udaju som dopocital kolko ¢asu by v priemere zabralo pracovnikovi orezat
desaf, sto a pétsto fotografii a tieto idaje som porovnal s pocitacmi.

Tab. 5: Casy orezévania pracovnika AVC

1 10
fotografia[s] | fotografii[s]

Meranie 1 29.4 294
Meranie 2 31,5 315
Meranie 3 26,3 263
Meranie 4 28,5 285
Meranie 5 29,1 291
Priemer 28,96 289.,6

Zdroj: Vlastna praca

Vysledky z merania pocitacov a meraniami pracovnika som uviedol do tabulky

6.
Tab. 6: Porovnanie rychlosti vypoc¢tu pocitacov a pracovnika
1 10 100 500
fotografia[s] | fotografii[s] | fotografii[s] | fotografii|s]
Alfa 3,9 39 390 1950
Beta 11,2 112 1120 5 600
Pracovnik AVC 28,96 289.,6 2 896 14 480

Zdroj: Vlastna praca

7 tejto tabulky 6 je mozné vidief, ze pracovnik AVC v priemere na orezanie
jednej fotografie potrebuje az sedemnasobne viac casu. Spracovanie 500 fotografii
teda jednému pracovnikovi zaberie priblizne 4 hodiny. Pocitacu beta stacila 1 hodina
aj 33 minut a pocitacu alfa iba 32 minut a 30 sekund.

Vysledok testovania mi jednoznacne ukazuje, ze automatické orezavanie je mno-
honasobne rychlejsie a zaroven, ze vykon pocitaca je dolezity faktor. Automatické
orezdvanie mi zabezped, ze fotografie spliiaju vietky parametre, naproti tomu vy-
sledok ludskej ¢innosti vznika na zaklade zrakového vnemu a tak presnost nie je ga-
rantovana.

Tieto idaje mdézem interpretovat aj na jednej zo situacii, ktora nastala v let-
nych zapisoch v roku 2019, kde sa v priebehu jedného dna nazbieralo pétsto fo-
tografii studentov. Pracovnik vtedy stravil polovicu svojej dennej pracovnej doby
orezavanim fotografii, ktoré pravdepodobne nespliiali parametre dokladovej fotogra-
fie, kedze orezavanie bolo len vysledkom odhadu. Keby nastala podobné situécia
dnes, tak fotografie by boli orezané poéas tridsiatich minit a spliiali by technické pa-
rametre dokladovej fotografie. Zaroven by mohol pracovnik pocas doby orezavania
vykonavat ini ¢innost.
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7.3 Testovanie chybovosti

Poslednym testovanim, ktoré povazujem sa jedno z najdolezitejsich je testovanie
chybovosti modulu. To, Ze je modul rychlejsi v porovnani z ludskou pracovnou
silou som preukéazal v testovani vyssie. Otéazka znie, ¢i je tento modul bezchybny.
Za pomoci nasledujiceho testu sa pokusim zistit odpoved na tito otazku.

V momente, ked dokon¢il modul orezavanie som vykonal vnemovi kontrolu
vsetkych fotografii a oznacil som vsetky, ktoré boli na prvy pohlad nespravne oreza-
né. Po tomto vybere som vykonal kontrolu na 10 % fotografii, kde som sktimal na-
sledujiice parametre.

1. Pomer stran.
2. Centrovanie hlavy.
3. Nesplnenie vstupnych poziadaviek.

Pri testovacej sade som vnemovou kontrolou identifikoval 32 chybne orezanych
fotografii. Treba brat do tvahy, Ze v testovacej sade sa nachadzaji aj fotografie,
ktoré nespliiali ani zdkladné poziadavky na dokladovi fotografiu. To su fotografie
na ktorych ma osoba zatvorené o¢i, hlava je nato¢ena do strany a podobne. Takychto
fotografii sa nachadza v sade 106. Vysledky vnemového testu st zanesené do tabulky
7

Tab. 7: Vnemovy test vysledkov orezania testovacej sady

Pocet fotografii | Percentualne vyjadrenie
Fotografie nepodarky 106 21,2 %
Vizualne odhalené chyby 32 6,4 %

Zdroj: Vlastna praca

Po vnemovej kontrole som ndhodne vybral 10 % fotografii z testovacej sady a tie
som podrobil kontrole hodnot jednotlivych parametrov fotografie. Na to aby bola
fotografia oznacena ako chybne orezand, stacilo aby nesplnila jeden parameter. Vy-
sledky kontroly neodhalili Ziadnu dalSiu chybne orezant fotografiu.

To znamend Ze chybovost testovacej sady bola 6,4 %. Stucastou tejto sady bolo
21,2 % fotografii, ktoré by nemohli byt pouzité ako dokladové fotografie uz pred ore-
zanim. Napriek tomu, Ze ddtova sada obsahuje az 21, 2 % chybnych fotografii, modul
mal nizku chybovost na trovni 6, 4 %. Z toho plynie, Ze algoritmy si vedia poradit
aj s fotografiami, ktoré maji narocné podmienkami.

Pred tym, ako pracovnik orezéva fotografie, vyberie len tie, ktoré spliiaji viet-
ky parametre dokladovej fotografie. Z toho dévodu som sa rozhodol vytvorit este
jednu testovaciu sadu, ktord pozostévala z fotografif spliiajtcich vetky poziadavky
dokladovej fotografie. Test na takejto sade ukaze skutocény potencial modulu.
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Rovnako ako prva testovacia sada, tak aj druhé testovacia sada bola orezana
pomocou modulu a nasledne vykonana vnemovéa kontrola. Tak ako ukazuje tabul-
ka 8, vysledky vnemovej kontroly odhalili 13 zle orezanych fotografii, ¢o predstavuje
2,6 % z celkového pocétu fotografii.

Tab. 8: Vnemovy test vysledkov orezania novej testovacej sady

Pocet fotografii | Percentualne vyjadrenie
Vizualne odhalené chyby 13 2,6 %

Zdroj: Vlastné praca

Nasledoval podrobny test z ndhodného vyberu 10 % fotografii, v ktorom
som rovnako ako pri predoslej sade fotografii podrobil kontrole vsetkych parametrov.
Kontrola neodhalila ziadne dalsie chybne orezané fotografie.

Na novej sade 500 fotografii som zaznamenal po vyhodnocovani len 2,6 % chy-
bovost. Uspesnost modulu na novej sade fotografii teda bola 97,4 %. Vysledky
ukazali ze modul ma velmi vysoku tspesnost. Je vSak dolezité aby pracovnik vzdy
vykonal zrakovu kontrolu vystupu modulu.

7.4 Vyhodnotenie testovania modulu

Pri testovani modulu som sledoval tri rozne oblasti aby vyhodnotenie poskytlo vy-
cerpavajuce informaécie.

Prva oblast testovania bola zamerana na meranie doby vypoctu jednotlivych
operacii v kdde. Z merani vyslo najavo, ze najdlhsie trvalo vyhladanie tvare na foto-
grafii. Tento proces zabral v priemere 2, 2 sekundy. Dalsiu podstatni ¢ast vyslednej
doby tvorilo nac¢itanie fotografie, ktoré zaberalo v priemere 1, 5 sekundy. Dlhsie ca-
sy vypoctu sposobovala vysoka kvalita fotografie. Velkost fotografie, ktora vstupuje
do modulu je v priemere 20 MB. Jedna sa o najvyssiu moznu kvalitu akd moze
fotoaparat, ktory je uréeny na snimanie Iudi na identifikacné karty vytvorit. Aby
nebola pozmenend kvalita vyslednej fotografie, staci aby fotoaparat snimal v naj-
mensej kvalite, ¢o vo vysledku bude fotografia o velkosti priblizne 5 MB. Takato
zmena by zrychlila vypocet dvojnésobne. Vystupom z prvého testu je fakt, ze prie-
merna doba spracovania jednej fotografie sa pohybuje na hranici styroch sekund.
Zéaroven, ak by sa rozhodlo AVC znizit kvalitu fotografii, ktora vo vysledku neovp-
lyvni vystup, vysledna doba orezania by sa mohla znizit pod hranicu dvoch sekind.

Druh4 oblast testovania bola zamerana na to, aby poukazala do akej miery
dokaze ovplyvnif vykon pocitaca dobu spracovavania fotografii. V porovnavani boli
pouzité dva rozne typy hardvéru, kde vykon prvého pocitaca je mozno povazovat
za nadpriemerny a druhy pocita¢ za bezny kanceldrsky notebook. Do porovnéava-
nia som zapojil aj pracovnika AVC a vsetky vysledné ¢asy som zaniesol do tabul-
ky a porovnal. Podla predpokladov, najrychlejsi ¢as spracovania jednej fotografie
mal najvykonnejsi poc¢itac, ktorému v priemere zabral vypocet 3, 9 sekundy. Tento
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cas odpoveda Casu zistenému v prvej oblasti testovania. Pocitacu vhodnému na kan-
celarsku pracu zabral vypocet jednej fotografie v priemere 11, 2 sekundy a pracovni-
kovi AVC 28, 96 sekundy. Tento test jednoznacne preukazal ze doba vypoctu zavisi
na vykone pocitaca. Zaroven, rozdiel medzi strojom a Iudskou pracou je viac ako se-
demnasobny. Vysledny ¢as modulu sa do budicna moze este zlepsit, ak by program
pracoval s mensim rozlisSenim fotografie a nasledne by orez prepocital na povodné
rozlisenie. Originalna velkost fotografie by ostala nezmenena.

Poslednu oblast testovania, mozem povazovat za najdolezitejsiu pretoze od vy-
sledkov tohoto testu sa odvija vyvodenie zaveru celej prace. Testovanie chybovosti
modulu som polozil dvom datovym setom. Prvy datovy set sa skladal z 500 fotogra-
fif, ktorého sucastou bolo 106 fotografii, takzvanych nepodarkov, teda fotografie kto-
ré nespliali zékladné poziadavky dokladovej fotografie. Druhy ddtovy set sa naopak
skladal z 500 fotografii, z ktorych boli vsetky pouzitelné ako dokladové fotografie.
Obidva datové sety som mnajskor vyhodnotil vnemovym testom, kde som vyhod-
nocoval spravnost orezania za pomoci zraku. Nésledne som ndhodne vybral 10 %
fotografii a ku kazdej som kontroloval hodnoty orezania fotografie. Prvy datovy set
mal tspesnost 93, 6 % a druhy 97, 4 %. Vysledkom je fakt, Ze pokial pracovnik vyko-
na zrakovi kontrolu orezania, odhali vSetky nespravne orezané fotografie. Chybné
orezané fotografie spajal spolo¢ny jav. Hlava osob na fotografii bola jemne natocend
do strany a to sposobilo nespravne centrovanie fotografie.
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Dokoncenim ciastkovych krokov prace sa dostdavam do bodu, kedy je vysledny mo-
dul funkény a pripraveny na nasadenie. Nastava teda vhodné prilezitost pozrief
sa na celi pracu a kriticky ju vyhodnotif. To znamend, Ze sa postupne pozriem
na jednotlivé kroky a rozhodnutia, ktoré som pocas pisania prace musel spravit a tie
polozim do suvislosti s existujucou literatirou. Zaverom tejto kapitoly uvediem
moznosti rozsirenia modulu, ktoré som spozoroval pocas vypracovavania.

V prvych krokoch som potreboval preskimat jednotlivé javy procesu a pocho-
pit tak fungovanie celého systému. Na zaklade zisteni som mohol stanovif funkéné
a nefunkcéné poziadavky modulu, podla ktorych sa odvijali vSetky nasledujtice ¢in-
nosti.

Dokonéenim analyzy som sa dostal do bodu, ktory mozem spétne ohodnotit
ako jeden z najddlezitejsich. Jedna sa o komparaciu dostupnych technologii v oblas-
ti pocitacového videnia a néasledne vyber takych technolégii, ktoré budi poskytovat
najefektivnejsie rieSenie pre stanoveny problém prace. Vyber spravnych algoritmov
na detekciu tvare som zalozil na studii ,,Comparative Evaluation of Face Detection
Algorithms*, ktord bola publikovand v roku 2020 stvoricou vyskumnikov pdsobiacich
na Computer engineering Nile Univerzity (Yamout, Abdelmawgood, Sadick a Nagu-
ib, 2020)). Zaverom tejto publikicie je porovnanie viacerych algoritmov a doporu-
¢enie ako spravne zvolif algoritmus, ktory by najlepsie riesil problém. Prihliadnic
na tieto odportcania som zvolil pouzitie haar kaskadovych klasifikatorov na detekciu
tvare, ktoré sa hodia v situacii, kedy mi zalezi na rychlej detekcii, za predpokladu,
ze vstupné obrazky neobsahuju prvky, ktoré by mohli stazit detekciu. V mojom
pripade sa jedna presne o tento pripad, kedy na vstupe mam jednoznacné obrazky
a potrebujem ich rychlo spracovat.

Vyber spravnej kniznice bol dalsim kritickym bodom, kedy som musel vyberat
spomedzi viacerych dostupnych rieseni. Philipa Masek a Magnus Thulin v roku 2014
dosli vo svojom clanku , Evaluation of Face Recognition APIs and Libraries k za-
veru, ze API ReKgnition je jednoznacna volba v porovnani z ostatnymi dostupnymi
kniznicami a API (Masek a Thulin, 2014). Technolégie sa vsak za tie roky posuvaji
rychlo dopredu a ¢o bolo platné v roku 2014 uz teraz nie je. Avsak vysledkom vy-
skumu boli aj zistenia, ze kniznice, ktoré pracuji na strane klienta st viac spolahlivé
oproti cloudovym rieSeniam. Tento fakt je platny dodnes a spojenim so skutocnos-
tou, ze cloudové verzie su spoplatnené a nedokazem ovplyviiovat vyber algoritmov
na detekciu, rozhodol som sa vybrat kniznice pracujice na strane klienta. Na zakla-
de znalosti ziskanych v kapitole Literarny prehlad som sa rozhodol zvolif kniznicu
OpenCV, ktora je aktualne najpouzivanejsia volne dostupna kniznica pocitacového
videnia.

Vyberom technolégii som sice vyriesil dva kritické body ale zaroven som ot-
voril dalsie otazky, ktoré sa tykali logiky vysledného modulu. Bolo mi zname,
Ze na to aby som spustil algoritmy na detekciu tvare potrebujem konzolovt aplika-
ciu. Nastastie SDK a API poskytuje moznost spustenia konzoly zo skriptovacieho
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suboru a tak problém zo spustitelnym programom nasiel rieSenie. Rozdelenie aplika-
cie na dva logické celky, kde jedna c¢ast komunikuje pomocou skriptovacich stiborov
s Lightroomom a druhé rozpoznéva tvar a poc¢ita orez sa ukazala ako spravna volba.

Samotnt implementaciu sprevadzalo niekolko stazeni, ktoré som objavil az po-
cas implementécie a bolo nutné zaviest adekvatne riesenie, tak aby zapadlo do ak-
tudlneho riesenia. Riesenim jedného problému bolo zavedenie kniznice Magick++,
ktora sa stara o nacitanie a prepisanie RAW fotografie do matice OpenCV. Pri testo-
vani modulu som odhalil, Ze prave tato operacia tvori podstatnu cast z celej operacie
a bolo by vhodné vyhladat efektivnejsie rieSenie.

Po dokonceni implementacii bol modul pripraveny na testovanie. Zameral
som sa na overovanie viacerych faktorov aby som dostal Sirsi obraz toho, ¢o mo-
dul dokaze a naopak, kde mé svoje limity. Testovanie ukazalo, ze modul je velmi
presny a chybovost je len minimalna. Pri detailnom sktmani chybnych fotografii
som si v§imol vzorec na fotografidach, ktory by mohol do budicna vyriesit vlastny
natrénovany model. Testovanie zaroven poukazalo na fakt, Zze v porovnani s ludskou
silou je stroj sedem-nasobne rychlejsi.

Doba vypoctu modulu je sice v porovnani z Iudskou pracou jednoznacne nizsia,
ale naskytuje sa moznost, aby boli dosiahnuté este lepsie ¢asy. Testovanie v pod-
kapitole Meranie doby vypoctu jednotlivych operacii odhalilo, Ze doba nacitavania
fotografie a vyhladavania tvare na fotografii je ovplyvnena velkostou vstupného su-
boru. V pripade ze by sa AVC rozhodlo znizit kvalitu fotografii na droven malého
RAW suboru s tym, ze celkova kvalita vystupu ostane nemennd, doba vypoctu
by sa znizila viac ako dvojnasobne. Zaroven sa naskytuje moznost, kedy by AVC
nemuselo znizovat kvalitu fotografii a to v pripade, ak by do programu vstupova-
la zmensena verzia povodnej fotografie. Program by pracoval s malym stiborom
a hodnoty orezania by prepocital k povodnému rozliseniu.

Vysledny modul je mozné nasadif do akéhokolvek Lightroomu a preto by bolo
velmi jednoduché pontknut toto riesenie dalej. Skutoc¢nost ze sa v module nacha-
dza databéza krajin, podla ktorej modul technicky presne oreze fotografiu na viza
vybranej krajiny, moze vytvorit velky zaujem pre rozne ateliéry a fotosluzby.

V audiovizudlnom centre sa postupy a technoldgie za posledné dva roky neus-
tale zlepsuju a vedenie hlada efektivnejsie sposoby na vykonavanie nasich procesov.
Proces ziskania a spracovania fotografii na identifikacné karty sa za posledné dva
roky posunul o milové kroky. Prechodom z viacerych programov, kde bol kazdy
urcéeny na ind aktivitu do Lightroomu sa zjednotili vSetky aktivity na jedno miesto.
Zaobstaranim modulu na ¢itanie obcianskych preukazov a zapisanie dajov k foto-
grafii sa zautomatizovalo monoténne prepisovanie udajov z dokladov. Zavedenim
vysledného modulu tejto diplomovej prace sa cely proces znac¢ne zrychli a zaroven
bude vystup technicky presny.

Sposob akym AVC zautomatizovalo cely proces spracovavania fotografii na iden-
tifikacné karty, moze byt objektivne prenositelny. Naskytuje sa teda moznost po-
niknut know-how celého procesu spolo¢ne s modulmi dalsim univerzitam, kedze
je tento problém aplikovatelny presne na procesy riesené v prostredi univerzity.
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Cielom tejto prace bolo navrhnit a implementovat modul na automatické oreza-
vanie portrétovych fotografii do aplikacie Lightroom Classic od spolocnosti Adobe
Inc., ktory bude zavedeny do pouzivania pre Audiovizudlne centrum Mendelovej
univerzity v Brne.

Pre naplnenie ciela bolo v prvych krokoch potrebné pochopit fungovanie celého
systému aby som vyvodil spravne zavery a spolu zo zadavatelom stanovil poziadavky,
ktoré modul mus{ spliiat.

Definovanim problému a stanovenim poziadaviek som plynule presiel do tvorby
literdarneho prehladu a komparacii dostupnych technolégii. Odrazajic sa od odbor-
nych c¢lankov a zahranicnej literatiry som hladal technolégie, ktoré sa najlepsie ho-
dia na vyriesenie zadefinovaného problému. Spomedzi viacerych moznosti som zvolil
pouzitie kniznice OpenCV a algoritmus haarovych kaskadovych klasifikatorov po-
mocou ktorych rozpoznavam tvar na fotografii.

Nésledne som vytvoril navrh ako by mala vyzerat komunikacia modulu a Light-
roomu, kde som sa stretol s viacerymi tazkostami, ktoré bolo potrebné premysliet
a stanovit zavery. Po preskimani viacerych alternativ som vybral spésob, kde mo-
dul rozdelujem na dva samostatné celky, ktoré spolu komunikuji. Jedna cast ma
na starosti komunukaciu s Lightroomom a druhd ¢ast detekuje tvar a pocita orezanie
fotografie.

Proces implementacie sa zdanlivo javil ako jednoznacény a nepredpokladal
som ziadne zdrzania. Opak bol pravdou a obtiaznosti sa nachadzali vo viacerych ¢as-
tiach. Samotna komunikacia modulu s Lightroomom spdsobovala nemalé problémy
pre nedostatocnu dokumentaciu SDK a API.

NajkritickejSou ¢astou mimo prepojania vSetkych kniznic bol jednoznac¢ne vy-
pocet orezania. Vytvorit vzorce vypoctu tak, aby boli splnené vsSetky poziadavky
pre desat roznych kombinacii bolo jednoznacne najtazsim bodom, ktory som vyriesil
definiciou viacerych rovnic.

Vysledky testovania modulu odhalili viaceré skutocnosti. Negativne skutoc¢nosti
pomohli odhalit nedostatky modulu, vdaka ktorym som bol schopny navrhniut zme-
ny. Na druhu stranu, pozitivne vysledky preukazuji vysoki percentualnu tspesnost
spravneho orezania fotografie.

Vysledny modul je teda plne funkény a schopny uvedenia do prevadzky.

Na zaklade vyssie uvedenych skutocnosti povazujem ciel stanoveny v podkapi-
tole Ciel prace za splneny.
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A Poziadavky na fotografiu na kontinente Afrika

Tab. 9: Poziadavky na fotografiu na kontinente Afrika

Krajina rozmer a pozadie | detailné poziadavky na fotografiu
sirka: 30 mm rozsah vysky hlavy, od brady az
Etidpia vyska: 40 mm po hornu ¢éast vlasov: 25-30 mm
P DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela | az po hornu cast vlasov: 2,5 mm
Strka: 35 mm rozsah V,ysvky ’hlavy, od brady az
. po hornu c¢ast vlasov: 25-34,5 mm
vyska: 45 mm . ., D
Ghana DPT: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farbe.L ozadia: biela az po hornu c¢ast vlasov: 3 mm
- dobire)}la ' " | vzdialenost o¢i od dolnej
casti fotografie: 28-35 mm
sirka: 35 mm rozsah vysky hlavy, od brady
Juhoafricka vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 25-34,5 mm
republika DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
p farba pozadia: biela, | az po horna cast vlasov: 3 mm
Sedobiela plocha hlavy mé zaberat: 70-80 %
sirka: 35 mm S
Konsska viika: 45 mm r(zzsah Vysk/yvhlajvy, od brady
demokraticka | DPT: 600 az po hornu c¢ast vlasov: 25-34,5 mm
republika farbé ozadia: biela vzdialenost od hornej casti fotografie
P - dobiIZla ' " | az po hornt cast vlasov: 3 mm
. sirka: 35 mm .
Mozambik, woika: 45 mm rozsah vysky hlavy, od brady
Nigéria, DyPI' 600 az po hornu c¢ast vlasov: 32-36 mm
Zambia ' L plocha hlavy mé zaberat: 70-80 %
farba pozadia: biela
sirka: 51 mm rozsah vysky hlavy, od brady
Ueand vyska: 51 mm az po hornu cast vlasov: 32,766 mm
ganca DPI: 300 vzdialenost o¢i od dolnej
farba pozadia: biela | casti fotografie: 29,972 mm

Zdroj: Vlastna préaca
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B Poziadavky na fotografiu na kontinente Austra-
lia a Oceania

Tab. 10: Poziadavky na fotografiu na kontinente Australia a Ocednia

Krajina rozmer a pozadie detailné poziadavky na fotografiu

sirka: 35 mm rozsah vysky hlavy, od brady

Australia vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 32-35 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po horni cast vlasov: 3 mm
sirka: 35 mm rozsah vysky hlavy, od brady

Tasmania vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 32-35 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 3 mm

Zdroj: Vlastna praca
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C Poziadavky na fotografiu na kontinente Azia

Tab. 11: Poziadavky na fotografiu na kontinente Azia 1. ¢ast

Krajina rozmer a pozadie detailné poziadavky na fotografiu
sirka: 35 mm rozsah vysky hlavy, od brady
Azerbaidzan vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 31-36 mm
J DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu c¢ast vlasov: 3 mm
rozsah vysky hlavy, od brady
i az po hornu cast vlasov: 28-33 mm
sirka: 33 mm . . Ce
. rozsah vzdialenosti od hornej ¢asti fotografie
>, vyska: 48 mm . PR
Cina az po hornu ¢ast vlasov: 3—-5 mm
DPI: 600 vzdialenost od spodnej ¢asti po bradu: >= 7 mm
farba pozadia: biela P ) P T

vzdialenost od Tavej Casti tvare
po pravu cast tvare bez usi: 15-22 mm

Cina e-Viza

sirka: 354-420 px
vyska: 472-560 px

DPI: 600

rozsah vysky hlavy, od brady

az po hornu cast vlasov: 10-85 px
vzdialenost od spodnej

¢asti po liniu vysky o¢i >= 256 p x

farba pozadia: biela vzdialenost od Tavej casti tvare
po pravu cast tvare bez usi: 191-251 px

sirka: 35 mm rozsah vysky hlavy, od brady

Filipiny vyska: 45 mm aZ po hornﬁ cast vlasov: 31,5-36 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela az po hornu cast vlasov: 3 mm
sirka: 35 mm plocha tvare, od brady

Gruzinsko vyska: 45 mm aZ po hornt c¢ast vlasov: 69 %
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu c¢ast vlasov: 5 mm
sirka: 51 mm vysky hlavy, od brady

India vyska: 51 mm az po hornt cast vlasov: 32,766 mm
DPI: 300 vzdialenost o¢i od dolnej
farba pozadia: Sedobiela | ¢asti fotografie: 29,972 mm
irka: 400 px poiz::mdovanfi velkost ff)tvogrr.cmﬁe: 10-240 kB

. vzdialenost od hornej ¢asti fotografie
, vyska: 600 px . Sy

Iran az po hornt cast vlasov: 7 mm
DPI: 600 locha, tv4 d brad
farba pozadia: biela plocha tvare, od brady

az po hornu c¢ast vlasov: 70 %

Zdroj: Vlastna praca
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C POZIADAVKY NA FOTOGRAFIU NA KONTINENTE AZIA

Tab. 12: Poziadavky na fotografiu na kontinente Azia 2. ¢ast

Krajina rozmer a pozadie detailné poziadavky na fotografiu

sirka: 35 mm rozsah vysky hlavy, od brady

Izracl vyska: 45 mm az po hornt cast vlasov: 31,5-36 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej cCasti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 3 mm
sirka: 45 mm rozsah vysky hlavy, od brady

Japonsko vyska: 45 mm az po hornt cast vlasov: 25-29 mm
DPI: 600 rozsah vzdialenosti od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela az po hornu cast vlasov: 5-9 mm
sirka: 40 mm vysky hlavy, od brady

Jemen vyska: 60 mm az po hornu cast vlasov: 38 mm
DPI: 300 vzdialenost od hornej cCasti fotografie
farba pozadia: biela az po hornu cast vlasov: 6 mm
sirka: 35 mm vysky hlavy, od brady

Jordansko vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 33 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela az po hornu cast vlasov: 4 mm

JuzZzna Koérea,

sirka: 35 mm

vysky hlavy, od brady

Kazachstan, | vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 34,5 mm
Kyrgystan, DPI: 600 farba pozadia: | vzdialenost od hornej Casti fotografie
Kambodza sedobiela az po hornu cast vlasov: 3 mm
sirka: 51 mm vysky hlavy, od brady
Kurdistan vyska: 51 mm az po hornu cast vlasov: 32,766 mm
DPI: 300 vzdialenost o¢i od dolnej
farba pozadia: biela casti fotografie: 29,972 mm
sirka: 30 mm vysky hlavy, od brady
Mongolsko vyska: 40 mm az po hornu cast vlasov: 30 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela az po hornu cast vlasov: 2,5 mm
sirka: 35 mm vysky hlavy, od brady
Rusko vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 33 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela az po hornt cast vlasov: 5 mm
Sirka: 450 px poéadovar}é velkost fotografie: 20-35 kB
. plocha tvare, od brady
, vyska: 600 px . PRI 0
Rusko e-viza DPT: 600 aZ po hornu cast vlasov: 77 %
L . plocha od hornej ¢asti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | ~, PR R
az po hornu ¢ast vlasov: 7%
sirka: 35 mm rozsah vysky hlavy, od brady
Thajsko vyska: 45 mm az po hornu c¢ast vlasov: 29-34 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej ¢asti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornui ¢ast vlasov: 3 mm

Zdroj: Vlastné praca
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D Poziadavky na fotografiu v Juznej a Strednej
Amerike

Tab. 13: Poziadavky na fotografiu v Juznej a Strednej Amerike

Krajina rozmer a pozadie | detailné poziadavky na fotografiu
sirka: 431 px plocha tvare, od brady
- vyska: 531 px aZz po hornu cast vlasov: 70 %

Brazilia i , .
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela | az po hornu cast vlasov: 5,2 %
sirka: 50 mm plocha tvare, od brady

Ekvador vyska: 50 mm az po hornu cast vlasov: 68 %

DPI: 305

farba pozadia:

biela

plocha od dolnej casti fotografie
az po liniu o¢i: 56 %

El Salvador

sirka: 51 mm
vyska: 51 mm
DPI: 300

farba pozadia:

biela

plocha tvare, od brady
az po hornu ¢ast vlasov: 60-70 %

sirka: 20 mm
vyska: 30 mm

plocha tvare, od brady
az po hornu ¢ast vlasov: 75 %

Chile DPI: 600 plocha od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela | az po hornu ¢ast vlasov: 10 %
sirka: 30 mm vysky hlavy, od brady

Kolumbia vyska: 40 mm az po hornu cast vlasov: 30 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela | az po hornu c¢ast vlasov: 2,5 mm
sirka: 51 mm

. vyska: 51 mm plocha tvare, od brady

Nikaragua | ppp g a7 po hornt ast vlasov: 60-70 %
farba pozadia: biela
sirka: 35 mm vysky hlavy, od brady

Poru vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 34,5 mm

DPI: 600
farba pozadia:

biela

vzdialenost od hornej casti fotografie
az po hornu cast vlasov: 4,5 mm

Zdroj: Vlastna préaca



82 E POZIADAVKY NA FOTOGRAFIU NA KONTINENTE SEVERNA AMERIKA

E Poziadavky na fotografiu na kontinente Severna
Amerika

Tab. 14: Poziadavky na fotografiu na kontinente Severnd Amerika

Krajina rozmer a pozadie detailné poziadavky na fotografiu

sirka: 25 mm rozsah vysky hlavy, od brady
. vyska: 35 mm aZz po hornu cast vlasov: 26 mm

Mexiko . , L
DPI: 600 vzdialenost od hornej cCasti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 1,7 mm
sirka: 51 mm rozsah vysky hlavy, od brady

USA vyska: 51 mm az po hornu cast vlasov: 25-35 mm
DPI: 300 vzdialenost od dolnej casti fotografie
farba pozadia: biela az po liniu oé¢i: 28-35 mm

Zdroj: Vlastna préaca
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F Poziadavky na fotografiu na kontinente Eurépa

Tab. 15: Poziadavky na fotografiu na kontinente Eurdpa

Krajina rozmer a pozadie detailné poziadavky na fotografiu
sirka: 36 mm vyska hlavy, od brady
, vyska: 47 mm az po hornu cast vlasov: 34,5 mm
Albansko DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: biela az po hornu cast vlasov: 4 mm
Bielorusko,
Bosna
2 H CTCCEOVING, | «iika: 35 mm vyska hlavy, od brady
Cierna Hora, N L P
Filipiny, vyska: 45 mm aZ po hOl“Il}l cast Vlagoyz 34,5 mm
: DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
Chorvétsko, farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 3 mm
Maceddnsko, ’ )
Moldavsko,
Srbsko
sirka: 51 mm
Kosovo vyska: 51 mm r(zzsah vyélfyvhle}vy, od brady
DPI: 300 az po hornu cast vlasov: 35-40 mm
farba pozadia: biela
sirka: 50 mm vyska hlavy, od brady
Turecko vyska: 60 mm az po hornu cast vlasov: 34 mm
DPI: 300 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 10 mm
sirka: 30 mm vyska hlavy, od brady
Ukrajna vyska: 40 mm az po hornu c¢ast vlasov: 31 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 2,5 mm
sirka: 35 mm vyska hlavy, od brady
, ... .| vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 32,8 mm
Velka Britania DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 4,9 mm

Zdroj: Vlastna préaca
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G Poziadavky na fotografiu Clenskych Statov
Eurépskej Unie

Tab. 16: Poziadavky na fotografiu Clenskych Statov Eurépskej Unie

Krajina rozmer a pozadie | detailné poziadavky na fotografiu
3%;34551?; vyska hlavy, od brady
Beleicko DyPI' '600 az po hornu cast vlasov: 31 mm
& farbé ozadia: vzdialenost od hornej ¢asti fotografie
%o dobizla ' az po hornu cast vlasov: 2,5 mm
j;r1§{1?34gonrlnrlrln plocha tvéare, od brady
Esténsko DyPI' 500 az po hornu Cast vlasov: 75 %
farbz.i ozadia: vzdialenost od hornej ¢asti fotografie
% dobizla ’ aZ po horna dast vlasov: 6 %
sirka: 36 mm vyska hlavy, od brady
vyska: 47 mm az po hornu cast vlasov: 35 mm
Finsko DPI: 353 vzdialenost od hornej ¢asti fotografie
farba pozadia: az po hornu cast vlasov: 4 mm
sedobiela pozadovand velkost fotografie: 0-250 kB
ili‘sa?’j;;n”; v§3ka hlavy, od brady
o az po hornu ¢ast vlasov: 29 mm
Holandsko ]f?mfga 60002a dia: vzdialenost od hornej ¢asti fotografie
S dobiIe)éla ’ az po hornu cast vlasov: 6,5 mm
ilﬂé{liagg'{)nrlnnrln vyska hlavy, od brady
Slovensko DyPI' 600 az po horni cast vlasov: 25 mm
farbz.i ozadia: vzdialenost od hornej casti fotografie
%o dobilzla ’ az po hornu cast vlasov: 2 mm
Dansko, Francuzsko,
Grécko, Litva, Nemecko, | sirka: 35 mm .
Lotyssko, Madarsko, vyska: 45 mm vszka hlav3f7 0 d b rady
Nérsko. Polsko DPI: 600 a7z po hornu cast vlasov: 34,5 mm
Por tugr;lsko, R;kﬁsko, farbé pozadia: vzdialenost od hornej ¢asti fotografie
Slovinsko, Spanielsko, Sedobiela az po horni Cast viasov: 3 mm
Svédsko, Taliansko

Zdroj: Vlastné praca
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H Poziadavky na fotografiu krajin Schengenského
priestoru

Tab. 17: Poziadavky na fotografiu krajin Schengenského priestoru

Krajina rozmer a pozadie detailné poziadavky na fotografiu

sirka: 35 mm vyska hlavy, od brady
vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 34,5 mm

Bulharsko DPI: 600 vzdialenost od hornej cCasti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 3 mm
sirka: 35 mm vyska hlavy, od brady

Cyprus vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 34,5 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po horni c¢ast vlasov: 3 mm
sirka: 35 mm vyska hlavy, od brady

freko vyska: 45 mm az po hornu cast vlasov: 34,5 mm
DPI: 300 vzdialenost od hornej casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 3 mm
sirka: 30 mm vyska hlavy, od brady

Rumunsko vyska: 40 mm az po hornu c¢ast vlasov: 30 mm
DPI: 600 vzdialenost od hornej Casti fotografie
farba pozadia: Sedobiela | az po hornu cast vlasov: 2,5 mm

Zdroj: Vlastna praca
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