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Abstrakt

Tato prace se zabyva rozpoznavanim lidi ve videozaznamu, respektive z kamery. K rozezna-
vani obliceji byla pouzita konvoluéni neuronova sit, diky které ziskame nékolika dimensio-
nalni vektor rysii, pomoci kterého je mozno zjistit totoznost osoby. Na systém jsou kladeny
naroky, aby byl schopen pracovat v redlném céase a mohl byt pouzit naptiklad pro rozpo-
znavani osob na riznych konferencich, ¢i jako soucast bezpecnostniho systému. Samotny
systém je napsan v jazyce Python. Soucasti této prace byla vytvorena datova sada ve formé
videi s osobami.

Abstract

This thesis deals with human recognition on a videorecording. Convolution neural network
was used for face recognition, from which we will get multidimensional vector, which will
allow to determine person’s identity. There are demands imposed on the system, for it to
be able to work in real time and could be used for example for person recognition at various
conferences, or as a part of security system. Whole system is written in Python language.
Part of this thesis is dataset in form of videorecords with persons.
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Kapitola 1

Uvod

Jedinecnou a hlavné na prvni pohled viditelnou ¢asti kazdého c¢lovéka je pravé jeho tvar.
Stale castéji se setkdvame s implementacemi, které dovoluji rozpoznavat lidi mezi sebou
a to pravé na zdkladé jejich obliceje. Diky rychlému vyvoji zejména hardwaru je mozné
tyto systémy implementovat i na nespecializovanych zafizenich, jako je naptiklad notebook
spolu s webovou kamerou.

Nejrozsitenéjsi oblast pouziti téchto systému je za pouziti bezpecnostnich kamer, kde
se Casto dozaduje pozadavku na rozpoznavani v redlném ¢ase. Uloha rozpoznani obliceje
je stale otevienou oblastni, jelikoz se jesté nikomu nepodarilo vyvinou systém, ktery méa
uspésnost v rozpoznavani 100%, ackoliv existuji systémy(implementace konvolu¢ni neuro-
nové sité FaceNet od spole¢nosti Google dosahuje tspésnosti pres 99%), které se této hranice
dotykaji. Bézny Clovek je schopen rozeznat osobu s velkou presnosti a to hlavné diky tomu,
Ze nerozeznava osobu jen podle obliceje, ale vsim4 si vice rysi, které ¢lovéka popisuji jako
celek.

Ve své praci vyuzivam k rozeznavani obliceju konvoluéni neuronové sité, kde jedna je
pouzita na rozpoznavani oblicejl, které jsou primo natoceny do kamery a druha sit je op-
timalizovand pro rozeznavani obliéeju, jez jsou natoceny z profilu. Aby bylo mozné oblicej
zpracovat a rozeznat na zakladé jeho rysu, je nutné jej ve videozdznamu nejprve nalézt.
K nalezeni a vyriznuti obliceje potfebujeme nékolik kroku: nalezeni pohybujicich se pred-
meétu, nalezeni obliceje v mistech pohybujicich se predmétii a nakonec samotné rozpoznani
obliceje pomoci konvolu¢ni neuronové sité.

V prvni ¢asti prace, ktera bude ryze teoreticka, se budu zabyvat algoritmy pouziva-
nych pri sekreci pohybujiciho se popredi od statického pozadi videa, algoritmy zabyvajicimi
se hledanim obli¢ejii a nakonec samotnym rozpoznavanim obliceju k ¢emuz jsou pouzité
konvoluéni neuronové site.

Druhé c¢ast prace se zabyva implementaci algoritmt a postupt, které jsou rozebrany
v teoretické casti prace.

Posledni ¢ast prace budou tvorit vysledky vytvoreného systému a to ve formé porovnani
uspésnosti v rozeznavani obliceju.



Kapitola 2
Vyhledavani oblicejt ve videu

Abychom mohli spolehlivé nalézt a validovat obliceje na prilozeném video-zaznamu, respek-
tive datovém toku z kamery, musime zvl4sté u video-soubort s vysokym rozlisenim(napriklad
HD a vyssim) néjakym zpusobem zmensit hledanou plochu a to zejména kvili pozadavku
na systém pracujici v redlném case. Jedna z moznosti je jednoduse obrizek zmensit a tim
docilit mnohem rychlejsi odezvy systému. Tuto metodu vsak nelze vzdy pouzit, zejména
v pripadech kdy mame plochu zdznamu sice velkou, ale obli¢eje nachézejici se na této video-
sekvenci zabiraji pouze malou ¢ast a to v Ffadech nékolika desitek pixelt. Pravdépodobné
bychom redukci celé plochy ve vétsiné pripadi docilili toho, ze oblast kde se oblicej nachazi
bude tak mala, ze zadny algoritmus tento oblicej nebude schopen rozeznat.

Vzhledem k vyse uvedenym faktim je vhodnéjsi prohleddvanou plochu upravit pomoci
separace pohybujiciho se popredi(kde se da predpokladat, Ze na pohybujici se plose budou
z velké ¢asti 1idé) od statického, nepohybujiciho se pozadi.

2.1 Separace popredi

Pro extrakci pohybujiciho se popredi je nejprve nutné vymodelovat statické pozadi ze kte-
rého se vytvori maska, kterda v pozdéjsi fazi bude slouzit jako rozdil ke kazdému dalsimu
obrazku, ktery bude ve videosekvenci nasledovat. Podle masky poté vyseparujeme pohy-
bujici se predméty, respektive osoby na videu a to tak, ze kazdy nésledujici snimek se
porovnava s vytvorenou maskou a vysledny rozdil je poté bran jako pohybujici se objekt.
Je vhodné masku po urcitém case aktualizovat a to z divodt malych, ¢i vétsich zmén napric¢
¢asem, kde se ku prikladu muze na video objevit néjaky predmét(napiiklad vozik), ktery
bude na misté setrvavat delsi dobu.

2.1.1 Smés Gaussovskych modeli

Jedna se o rekurzivni modelovaci techniku pro modelovani prostredi. Princip spo¢iva v po-
psani kazdého pixelu k gaussovych rozlozeni(k je malé ¢islo od 3 do 5). Pravdépodobnost,
Ze ur¢ity pixel ma hodnotu Xy v ¢ase N muze byt vyjadrena jako:

K

p(Xn) =D Wn(Xn;0)) (2.1)
j=1

Kde Wy, je véha k-tého gaussidnu, n(X;0y) je normélni distribuce k-té slozky reprezen-
tované jako:
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Kde py, je pramér a ), = 0,%] je kovariance k-té slozky. k distribuce jsou setazeny
v zévislosti na fitness hodnoté wy /o /k a prvnich B distribuci je pouzito jako model pozadi,
kde B je vyjadreno jako:

b
B = argbmin(z w; > T) (2.3)
j=1

Préah T je minimalni zlomek modelu pozadi. Prvni gaussian, ktery se shoduje s testovaci
hodnotou bude upraven podle téchto rovnic:

Wyt = (1 - a)bp + ap(Q| Xn+1) (2.4

AT = (1= o)y + pXnpa
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Kde wy, je k-ty gaussidn, 1/« definuje ¢asovou konstantu, kterd znamena zménu. Pokud
zadnd z K rozdéleni neshoduje s hodnotou pixelu, poté je vytvoren novy gaussiin, jelikoz
je pocet gayssianu K, tak se po vytvoreni nového musi jeden odstranit (ten s nejnizsi va-
hou). Rozdilné gaussidny reprezentuji rozdilné barvy. Véhovy parametr daného rozlozeni
reprezentuje cas, po ktery tyto barvy setrvavaji na scéné. Do pozadi jsou poté zatazeny
ty gaussiany, které maji dostatecné nizky rozptyl a zaroven jejich hodnoty pixelt pod jeho
kiivkou se v obraze objevuji s velkou ¢etnosti. Hodnoty nad krivkou poté muzou byt pova-
zovany za popredi[14][20].

2.1.2 Geometric multigrid

Algoritmus kombinuje staticky odhad modelu pozadi, Bayesovkskou segmentaci a priblizné
feseni problému sledovani vice cilit pomoci banky Kalmanovych filtr a Gale-Shapley pii-
zptisobeni. Cinnost algoritmu zndzoriuje obrazek 2.1

Vstupni obrazek je kvantizovany v barevném prostoru a je porovnan viici statistickému
modelu pozadi ke generovani predpovidaného dalsiho obrazku. Tento obrazek je vyfiltro-
van pomoci morfologickych operaci a nésledné je segmentovan do mnoziny ohranicujicich
obdélnikti pomoci algoritmu spojujici komponenty. banka kalmanova filtru udrzuje mno-
zinu trackovanych pohybujicich se predmétu a predikuje jejich nasledujici pozice v dalsim
snimku. Gale-Shapleytv algoritmus paruje obdélniky ze soucasného a predikovaného ob-
razku, tyto pary jsou poté puzity pro aktualizaci banky kalmanova filtru. Vysledkem je
kolekce pixelu identifikovanych jako poptedi[l1].
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Obrazek 2.1: Blokovy diagram ¢innosti algoritmu GMG. Prevzato z [11].

2.2 Hledani obliceju

Detekce obliceje je v ramci pocitacového vidéni za posledni 1éta na vzestupu. Jako nejvétsi
problém pii detekci obliceje se jevi jeho rozmanitost, co se tyce tvart, barvy kuze, ale
nejvetsim faktorem pri nespravné detekci obliceje je jeho ¢astecné zakryti a to v podobé
vousil, riznych rousek zakryvajicich ista, ¢i jako z nejrozsifenéjsich se jevi bryle, které
dokézou tspésné zakryt celé oci a oblast kolem nich. Algoritmy pro detekci obliceju se daji
rozdélit do ¢tyt hlavnich skupin:

e metody zaklddajici se na béazi znalosti
e metody zakladajici se na rysech
e metody zakladajici se na sabloné

e metody zakladajici se na statistice

Metody zalozené na bézi znalosti vyhodnoti oblast, jako oblast ve které se nachézi
oblicej pravé tehdy, pokud splni urcitd kritéria. Tyto kritéria jsou vytvorena z baze znalosti
o lidském obliceji(v zdsadé se jedna o rysy lidského obliceje, jako je par o¢i, tista a nos).

Metody zakladajici se na priznacich, mohou detekovat obli¢ej ne jen podle existujicich
oblicejovych priznacich, ale také podle jejich geometricky vzajemné pozici, které jsou ne-
ménné, tedy zlstavaji stejné z jakéhokoliv thlu pohledu na dany oblicej. Jedné se o opak
k metodam vyuzivajici baze znalosti. Bézné se pouzivaji hranové detektory k extrakci ob-
licejovych rysu, ze kterych se poté vytvori statisticky model popisujici jejich vztahy mezi
sebou.

Sablonou zalozené metody mohou byt rozdéleny do dvou podkategorii:

e predurcené sablony
e deformovatelné sablony

Pomoci predurcené sablony se pocita pritazend hodnota prohleddvané oblasti. Pokud
je tato hodnota v souladu, je oblast oznacena jako oblicej. Druhd metoda nejprve vytvori
parametr sablony, poté podle detekéni oblasti upravuje parametry, dokud nekonverguje, za
cilem k dosazeni lokace pozice obliceje.

Poslednimi metodami zvanymi jako statisticky zalozenymi, jsou metody, které berou
oblast ve které se nachazi oblicej jako tfidni model, ktery pouziva mnoho obli¢eje nacha-
zejicich se a nenachéazejicich se trénovacich vzorki, zkonstruovany klasifikator k rozliseni



vSech moznych oblasti v obrazové plose, ktery vyhodnoti, zda se tam oblicej nachézi, ¢i
nikoliv[2].

2.2.1 Violtv-Jonestv algoritmus

Jednd se o velice rychly detektor, ktery je velice vhodny k vyuziti v aplikacich pracuji-
cich v redlném case. Tento detektor je zaloZen na strojovém uceni. Zakladnim principem
je kaskadova funkce trénovand z mnoha pozitivnich a negativnich obrazki, coz je poté vy-
uzito k detekovani objektt v jinych obrazcich. Vzhledem k rychlosti této metody a jejimu
implementovani v knihovné OpenCV. Vyhodou tohoto algoritmu mtize byt i to, ze je mozné
nastavit nékolik parametrii a to zejména hloubku rozkladové pyramidy a krok po kterém
se posouva okno. Tyto parametry maji velice vyznamny vliv na vypocetni narocnost a
presnost detekovanych bodi. Pokud je prohleddavand plocha o zna¢né velikosti, je vhodné;jsi
parametry nastavit tak, Zze se nejprve naleznou kandidati na hledané objekty a poté se
pouzije dalsi iterace s parametry nastavenymi tak, aby detekce byla presnéjsi (zaroven ale
pomalejsi) a nalezené oblasti se prohledévaji znovu.

Detektor pracuje tak, ze klasifikuje obrazek podle hodnot jednoduchych haarovych
piiznaki.[22]

Obrézek 2.2: Haarovy priznaky. Prevzato z [2].

Na obrazku 2.2 jsou zobrazeny jednoduché haarovy priznaky. Sumy intenzity pixelt
které lezi v bilych obdélnicich jsou odecteny ze sumy intenzity pixelil v Sedych obdélnicich.
Dvou-obdélnikové rysy jsou zobrazeny pod (A) a (B). (C) zobrazuje troj-obdélnikovy rys a
(D) znazornuje ¢tyr-obdélnikovy rysy.

Algoritmus pro detekei vyuziva t¥i druhy rysu. Hodnota dvou (A) respektive (B) rysi je
rozdil mezi sumou intenzity pixel v dvou-obdélnikovych regionech. Regiony maji stejnou
velikost a tvar a jsou horizontalné, nebo vertikalné orientovany. Rysy (C) pocitaji sumu ve
dvou venkovnich obdéldnicich odec¢tenych od sumy v prostfednim obdélniku. Nakonec rysy
(D) pocitaji rozdil mezi diagonalnimi pary obdélniki. Zékladni rozliseni detektoru je 24x24
pixelt. Jelikoz je vétSina rysu irelevantnich(z pocatku jich je obrovské mnozstvi), je tento
pocet zredukovan pomoci algoritmu AdaBoost, ktery vybere jen idedlni rysy.

Pro rychlejsi vypocet haarovych rysa se vyuziva prevedeni obrazu na integralni obraz.
Integralni obraz uchovava na souradnicich x a y sumu intenzity pixell nad a nalevo od x,
y, tedy podle vztahu:

ii(e,y) = > i(al,yl) (2.9)

rl<z,yl<y



kde ii(x,y) je souradnice v integralnim obraze a i(x1,y1) je soufadnice ve zdrojovém obraze.

Diky prevodu do integralniho obrazu lze jednoduse spocitat intenzitu urcitého obdélniku
jen pomoci ¢tyt rohovych bodi, namisto pocitanim vsSech pixeli obsazenych v uvedeném
obdélniku. Pro vypocet rozdilu dvou obdélniki potrebujeme tedy pouze osm bodt, tedy
pro kazdy dalsi obdélnik potiebujeme jeho ¢tyri rohové body.

Pro rychlé zpracovavani vystupniho obrazu se pouzivd kaskada klasifikatortu. Z klasi-
fikatora se vytvori degenerovany rozhodovaci strom, ktery se nazyva kaskdda. Pozitivni
vysledek prvniho klasifikatoru spusti ohodnoceni nasledujiciho klasifikdtoru. Negativni vy-
sledek klasifikatoru vede o odmitnuti celého podokna. Klasifikatory v kaskadé jsou sestaveny
pomoci AdaBoost a nasledné se upravi prahy kvili minimalizaci negativnich vysledk[22].

2.2.2 HOG detektor

Histogram of Oriented Gradients je metoda zakladéjici se na zobrazovani objektu pomoci
jednoduchych priznakt. Zakladni ideou je, ze vzhled a tvar lokdlniho objektu muze byt
dobrie popsan pomoci lokalni intenzity gradientu, nebo sméru pomoci hrany. Nejprve je
nutné spocitat horizontélni a vertikalni gradienty, pomoci vhodného kernelu (napriklad [-1,
0, 1]). Smér gradientu v bodé x a y muzeme spocitat podle nésledujiciho vzorce:

tan"12 = ¢ (2.10)

gx
4]

Vypocet gradientu spociva v nalezeni zmén intenzity pixelt v okoli daného pixelu. Gra-
dient se pocita pro kazdou barevnou slozku zvlast, tedy u cernobilych obrazku se ziska
pouze jedna hodnota u barevnych obrazku (naptiklad RGB) se ziskaji hodnoty 3. Méjme
obraz popséan funkei f(x,y), kde x a y jsou souradnice v obraze. Poté muzeme gradient V f
vyjadrit jako:

szgxz% (2.11)
9y By

Vy vypoctu gradientu v kazdém pixelu néasleduje rozdéleni obrazku do malych prosto-
rovych bunék, jak lze vidét na obrazku2.3.



blodk

cell histograms

$ 3 3 5

normalization

detection window

.................................

normalized histograms

Obréazek 2.3: Tlustrace vypoctu gradientu'.

Pro kazdou bunku je nasledné akumulovan lokalni jednorozmérny histogram gradientu
smeéru, nebo hranové orientace skrze pixely obsazené v bunce. pro lepsi neménnost z hlediska
osvétleni a stind je vhodné pouzit kontrastni normalizaci. K tomu se pouziva akumulace
lokélni energie histogramu do vétsich bloku a poté se vysledek pouZije k normalizace vSech
bunék v bloku. Tyto bloky se nazyvaji Histogram of Oriented Gradient (HOG) popisovace.
Doporucené parametry pro HOG detektor jsou: velikost detekéniho okna 64x128 pixeld,
velikost bloku 2x2 bunky a velikost bunky 8x8 pixeld. Zména téchto hodnot mize vést ke
zhorSeni presnosti, respektive snizeni vykonnosti[3][16].

Vysledny HOG je poté znazornén na obrazku 2.4.

'Pievzato z: https://software.intel.com/en-us/node/529070



Obréazek 2.4: Tlustrace vysledného HOG?.
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Obrazek 2.5: Retéz extrakee rysit a detektoru objekt®.

Pokryti detekovaného okna pomoci miizky HOG popisovacti a za pouziti kombinace
vektoru rysu v konvencéni SVM zalozeném klasifikditoru ndm déva schéma uvedeném na
obrazku 2.5 [8].

2.2.3 K-means

Jednd se o metodu shlukové analyzy ktera si klade za cil rozdélit v nejcastéji euklidovském
prostoru N objektt do K shluki, kde kazdé pozorovani néalezi pravé shluku s nejblizsim
prumérem a oCekava se, ze pocet shluki je predem znamy. Kazdy shluk je popsan centroi-
dem. Objekty se poté zarazuji do toho shluku, k jehoz centroidu je objekt nejblize. Problém
je vypocetni narocnost, nicméné existuji efektivni heuristické algoritmy, které jsou bézné
¢inné a které rychle konverguji k lokdlnimu optimu.

Vstupem algoritmu je tedy mnozina dat 1, ..., z; a ¢islo k jez udava pocet t¥id wuq, ..., ug.
Nejprve se centroid kazdé tiidy inicializuje ndhodné, popripadé pomoci néjakého heuristic-
kého algoritmu viz naptiklad [17]. Poté se opakuji nasledujici dva kroky:

1. VSechna data x1,...,x; se pritadi do t¥id pomoci minimélni euklidovské vzdalenosti
vici centroidu z urcité tridy.

2. Piepocteni hodnot centroidi vsech tiid a to podle vztahu : u; = ll ZiLzl x;, kde L je
J
pocet objektil, respektive vektortt v prislusné trideé.

Postup se opakuje tak dlouho, dokud bude nastdavat zména v podobé nélezitosti objektt
k uréitym t¥idam[11].

2PYevzato  z: https://www.researchgate.net/figure/284243500_ figh_ Fig-5-Histogram-of-Oriented-
Gradients-HOG-features-in-4-4-cells
3Pfevzato z: http://soc.fudan.edu.cn/vip/projects/gradproj/wiki/Histograms_ of Oriented_ Gradients_for _ Human_De
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2.3 Sledovani objekta

Po nalezeni objektu je vhodné tento objekt sledovat, abychom mohli fici, na jakych pozicich
se nachézel objekt A ve snimcich jdoucich od snimku, na kterém byl tento objekt nalezen.
Pokud budeme chtit objekt néjakym zpisobem validovat na kazdém snimku, je vhodné
abychom védéli, ze se jednd o objekt A a nikoliv o Zadny jiny. Poté muzeme s validacemi
déle pracovat napriklad tak, ze vytvorime mnozinu dvojic, do které budeme postupné ukla-
dat vysledek validace objektu pro kazdy snimek. Spolu s po¢tem snimkt na kterych byl
objekt validovan stejné. Timto zpusobem muzZeme presnéji Tici o jaky objekt se jedna a
na jakych snimcich spolu s pozici byl tento objekt rozpoznén, respektive na kterych pozi-
cich se objekt v historii nachézel. Pokud by to bylo potfeba, je pomoci sledovani objektt
mozné vytvorit statistiku, kde pomoci prichodi mizeme zjistit jakym smérem se sledované
objekty nejcastéji vydavaji.

2.3.1 Sledovani na zakladé korelac¢nich filtra

Tento algoritmus je implementovan v knihovné dlib a zaklada si na tom, Ze je oproti ostat-
nim algoritmum, které se pouzivaji pro sledovani objektu, velice rychly a to s velmi presnymi
vysledky. Zakladni funkci tohoto algoritmu je nauceni{ diskriminacnich korela¢nich filtri za-
lozeného na reprezentaci stupnic pyramidy. Algoritmus sledovani u¢i diskriminaéni korela¢ni
filtr pouzity pro lokalizaci a sledovaného cile v novém snimku.

Metoda pouziva snimky cilového objektu v odstinech Sedi, jako posloupnost f1,..., ft
trénovacich snimkt, které jsou pritazeny k zddanym vystuptim korelacniho filtru g1, ..., gt.
Optimalni korela¢ni filtr hy v Case t je ziskdn minimalizaci sumy ¢tvereénich chyb:

t t
1 .
2 2
5:Z\|ht*fj—gj|| = 7Z\|HtFj_Gj|| (2.12)
, MN ¢«
j=1 7j=1

funkce f;, g; a hy jsou velikosti MaN. Symbol * znamend kruhovou korelaci. Velka
pismena znaci diskrétni Furierovu transformaci korespondujicich funkci(tedy Hy, Fj,G;).
Symbol H; reprezentuje komplexné sdruzené ¢islo a H; F; znaci soucin v bodech. Po tpravé
rovnice 2.12 vyse ziskdme:

Hy= 27 (2.13)

Zadany vystup korelace g; je zkonstruovan jako Gaussova funkce s vrcholem ve stiedu
obrazku f;. V praxi ¢itatel A; a jmenovatel B; v H; z rovnice 2.13 jsou aktualizovany se-
paratné s prichodem nového f;. Po predlozeni obrazku velikosti M x N v novém snimku
jsou korelace ohodnoceny jako y = W~1H;Z, kde U~ 1 znaé¢i inverzni operator diskrétni
Furierovy transformace. Nova lokace sledovaného objektu je poté odhadnuta podle skore y.
Trénovaci a detekujici kroky jsou jsou vykonany efektivné pomoci rychlé Furierovy trans-
formace.

Diskriminac¢ni korelac¢ni filtry pro multidimenzionalni priznaky jsou rozsitenim principu
popsaného vyse a to pro pouziti v aplikacich, kde je tieba sledovat objekty byly diskrimi-
naéni korelaéni filtry rozsifeny o multidimenzionalni p¥iznaky. Uprava spo¢iva v konkatenaci
HOG priznaki s priznaky intenzity obrazku. Uvazujme d-dimenzionalni priznakovou mapu
reprezentujici obrazek. Necht je f obdélnikovy vytez cile extrahovaného v priznakové mapé.
Pro kazdou dimenzi lel, ...,d je oznaceno jako f!. Cilem je ziskani filtru h, sklddajiciho se
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z h! pro kazdou dimenzi, toho je dosazeno pro jeden pifpad pomoci:

d d
e= Y W xf =gl A InP (2.14)
=1 =1

Kde g je pozadovany korelacni vystup asociovany s trénovacim vzorkem f. Parametr
A > 0 reguluje dopad regulacniho termu. Regulacni parametr zmirnuje dopad nulovych
komponent ve spektru f, které by vedly k déleni nulou. Optimalni filtr mize byt ziskdn
minimalizovanim skrze vsechny trénovaci snimky, coz vyzaduje feseni dxd linedrniho sytému
rovnic na pixel. K ziskani robustni aproximace aktualizujeme citatel AL a jmenovatel Bj
korelacniho filtru HY jako:

d
Ap = (t—m)At—1)' +nGF{B; = (t—n)Bt —1)+n Y FFFf (2.15)
k=1
Kde 7 je ucici koeficient. Korelac¢ni skére obdélnikové oblasti z priznakové mapy je
spocteno pomoci 2.16. Novy cilovy stav je poté ziskdn pomoci maximalizace skore y.

d
y = 0l —1){]_%:5;} (2.16)

[9]

2.4 Rozpoznavani obliceje

Existuje mnoho pristupu jak na videozdznamech nalézt a rozeznat obli¢eje. V poslednich
letech se vsak stale vice vyjima rozpoznavani zejména obliceji pomoci konvoluénich neu-
ronovych siti a jejich kombinacemi s dal$imi pristupy zpravidla kvili nutnosti rozeznani
problematickych c¢asti. Témito ¢astmi zpravidla rozumime c¢asti takové, kde jsou obliceje
zakryty, ¢i jsou Spatné rozeznatelné diky vlivim osvétleni a podobné. V této ¢asti bude po-
pséna problematika rozpoznavani obliceje a to za pouziti konvoluéni neuronové sité, spolu
se zaklady neuronovych siti a samotného vzniku neuronu.

2.4.1 Neuronové sité

V této kapitole popisi zaklady fungovani neuronovych siti, véetné popisu umeélého neuronu,
jenz se inspiruje funkei zivého neuronu. Nastavbou doprednych neuronovych siti jsou prave
konvoluéni neuronové sité.

Perceptron

Jelikoz je umély neuron inspirovan neuronem biologickym, uvedu zde nejprve priblizny
popis funkce biologického neuronu.

Neuron je zakladni stavebni a funkéni jednotkou nervové soustavy a je obsazen v moz-
cich vsech zivocichli a to ve znaéném poctu. Neuron zajistuje vedeni vzruchii. Na povrchu
neuronu je vzrusivdi membrana, prostrednictvim které jsou elektrické signaly v synapsich
(spojeni dvou neuront nebo smyslové buriky a neuronu) predavany dal[23].

12



inicialni segment
neuritu kolaterala

dendrity myelinova koncové vétve
s dendritickymi pochva neurltu
trny

/K Ranwerovy koncove ¢asti axonu

télo axonovy zarezy (synaptickeé uzliky)
nervove bunky hrbolek osové vlakno
(axon)

Obrézek 2.6: Biologicky neuron?.

Slozen{ neuronu podle obrazku 2.6 je nasledujici:
e Télo neuronu
— Vybézky

* Dendrity - velky pocet, byvaji kratsi, bohaté se vétvi, vedou vzruchy do téla
neuronu.

* Neurit (axon) - jeden dlouhy vybézek, vede vzruch z téla neuronu.
— Ranvierovy zarezy — umoznuji skoky akénich potencialt a jejich vedeni.
— Vnéjsi pochva Schwannova a vnitini pochva myelinova — izolace neuritu.

Umélym modelem je poté perceptron, ktery je zobecnénim McCullochova a Pittsova modelu
umeélého neuronu.

X 1 pro u>0
x,=1 - p=<—1 ! <0
0 o 3 pro

1d
v pro u=0

Obrazek 2.7: Model perceptronu. Prevzato z[10]

Jako vstup perceptronu slouzi vektor x, neboli perceptron ma n vstupt, kde n je velikost
vektoru x. Hodnoty vstupti x mohou byt bindrni(0 nebo 1), ale také bipolarni(hodnoty -1, 0 a
1). Vektor w je takzvany vektor vah. Koeficient u je koeficientem uceni a vystup kazdého per-
ceptronu je znaceny jako y a jeho hodnota zavisi na vysledku aktivac¢ni funkce patrné z ob-
razku 2.7. Vahové hodnoty jsou poté adaptovany podle adapta¢niho pravidla perceptronu
tak, aby diference mezi skutecnym a pozadovanym vystupem byla co nejmensi.[23][10]

*Pfevzato z: https://eluc.kr-olomoucky.cz/verejne/lekce/89
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w(0) = libovolné
wik)=wlk-1)+2uz(k)  pro (wlk—=1)-Z(k))<0
k) =wl(k —1) jinak

Obrazek 2.8: uceni perceptronu. Pievzato z [10].

Na obréazku 2.8 je znazornén zakladni vzorec pro ipravu vah, respektive zédkladni vzorec
uceni. Zakladni ¢innosti perceptronu je tedy klasifikace nadroviny do dvou nadrovin. Diky
tomuto principu jsou jednovrstvé sité na bazi perceptront schopné resit ilohy, kde jsou line-
arné separovatelné vstupy. Pro priklad problém XOR neni mozné fesit pomoci perceptronu.
Jako Teseni pro linedrné neseparovatelné vstupy jsou vicevrstvé sité.[23]

Backpropagation

Algoritmus zpétného siteni chyby (backpropagation), je algoritmus, jez je pouzivan ve valné
vétsiné vSech aplikaci neuronovych siti. Je tedy nejrozsitenéjsim adaptacnim algoritmem
vicevrstvych neuronovych siti viz obrazek 2.9.

Obrazek 2.9: Priklad vicevrstvé dopredné sité.

Jak je z obrazku 2.9 patrné, prvni vrstva této sité nema jako vstup neuron, ale surova
data, kterd beze zmény predava dal. Za vstupni vrstvou nésleduje n skrytych vrstev a
posledni vrstva je vrstvou vystupni a reprezentuje vystup celé neuronové siteé.

Algoritmus jako takovy muzeme rozdélit do tii zakladnich etap. Prvni etapou je do-
predné sifeni, néasledujici etapou je zpétné sifeni chyby a nakonec probiha aktualizace va-
hovych hodnot.

Prvnim krokem algoritmu pri fazi uceni je takzvané dopredné siteni. Béhem tohoto
procesu obdrzi kazdy neuron vstupni vrstvy signal x; a zprostredkovava jej neurontim dalsi
skryté vrstvy. Neurony skryté vrstvy poté vypocitaji svoji aktivacni funkci a deleguji sviij
vystup dalsi vrstvé. Timto zpltsobem se hodnoty dostanou az do vystupni vrstvy. Stejny
postup se odehrava i u bilogického systému, kde jako vstup miize byt obraz zachyceny
pomoci tycinek, respektive ¢ipku v oku.
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Sit je nejprve inicializovana s ndhodnymi vdhami a to z intervalu < —0.5,0.5 >. Pr1i
zpétném Siteni je snaha o priblizeni aktuadlniho vystupniho vektoru k vektoru ptilozenému
jakozto pozadovany vystup na prislusna data, respektive vektor z trénovaci mnoziny. Hleda
se tedy globédlni minimum chybové funkce. Chyba sité E(w) je vzhledem k tréninkové mno-
ziné definovana jako parcidlni soucet chyb sité vzhledem ke vsem vzorkGim v trénovaci
mnoziné a zavisi na konfiguraci sité w:

E(w) =) Ej(w) (2.17)
=1

Cilem je tedy minimalizace ve vahovém prostoru sité. jedna se vSak o netrivialni 1ikol.
Jako feseni se u jednoduchych modelt pouziva varianta gradientni metody, ktera vyzaduje
diferencovatelnost chybové funkce. Hlavnim problémem gradientni metody je, ze pokud jiz
nalezne lokalni minimum, pak toto minimum nemusi byt globalni.[23]

Uceni neuronovych siti

P1i uceni probiha tprava hodnot parametri, které se nachazeji v jednotlivych vrstvach neu-
ronové sité. Pro tuto ¢innost se pouziva algoritmus, jez mé za néasledek snizovani hodnot
gradientu, tento algoritmus se nazyva gradient descent. Tento algoritmus je zalozen na mini-
malizaci chybové funkce, ktera je dana na zakladé vstupu do sité a odpovidajictho vystupu
ze sité. Mezi nejpouzivanéjsi chybové funkce patii funkce stiedni kvadratické odchylky a
kiizova entropie. Stfedni kvadratickd odchylka je pouzita pii vypoctu linearni regrese a je
definovana jako:

N

> ((wn, w) — tn)? (2.18)

n=1

E, =

N | —

Kde E je chybova funkce, x zna¢i vektor vstupu neuronové sité a t, je ocekavany vystup
ze sité a y(z,, w) je vystup neuronové sité, ktery odpovida vstupu v zavislosti na aktualnich
hodnotach vah w.

Krizova entropie je vyuzita v pripadech, kdy je neuronova sit trénovand ke klasifikaci
vystupnich dat k jednomu vystupu sité. Tato funkce je tedy definovana podle néasledujiciho
vztahu:

N K

n=1k=1
Snizovani hodnoty gradientu je poté itera¢ni algoritmus, ktery je zalozen na postupném
snizovani gradient spolu s chybovou funkci. Gradient chybové funkce vzhledem k aktudlnim
vaham sité predstavuje poté smér, ve kterém chyba nejvice roste a tento princip lze popsat
pomoci vztahu:
W =wT — <y E(w") (2.20)

Kde 7 znamena hodnotu iterace a 7 znaci krok uceni (velikost po které se méni vahy)[0].

2.4.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou specidlnim typem dopfednych neuronovych siti. Vyuzivaji
nékolik specidlnich vrstev neuronti a struktura jejich propojeni je pevné dand. Pri roz-
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poznavani obrazu klasickymi neuronovymi sitémi nastéva problém v okamziku, kdy jsou
naptiklad na dvou obrazcich dva totozné objekty a pouze jsou vici sobé osové posunuté
(napriklad horizontalni, respektive vertikalni osa). Klasickd neuronova sit by tento problém
vyhodnotila jako objekty s velkym rozdilem(zédlezi na velikosti posuvu). Konvoluéni sité

tento problém fesi tak, Ze obraz postupné rozdéluji na mensi ¢asti a sdileji vahy[7][13][4].
Input Feature maps Feature maps Feature maps Feature maps Ot
23x28 20@21x26 200@11x13 25@9x11 25 5nf 40 11

=

Convolutional Subsampling Convalutional Subsampling Fully
connected

Obrazek 2.10: Architektura konvoluéni neuronové sité[15].

Na obrazku je znazornéna architekture velice jednoduché konvolu¢ni neuronové sité.
V praxi a zejména pro rozpoznavani oblic¢eji, byvaji tyto sité mnohem slozitéjsi, avsak
s tim, zZe si zachovavaji relativné vysokou rychlost z hlediska odezvy na vstup. Nejvétsi
problém u konvoluénich neuronovych siti byva jejich narocné uceni.

Jelikoz jsou konvoluéni neuronové sité specidlnim pripadem doprednych neuronovych
siti, tak uceni konvolu¢nich neuronovych siti probiha na stejném principu, jako uceni hlu-
bokych doprednych siti. Konvoluéni neuronové sit vyuzivad nékteré specidlni vrstvy a to
konvolué¢ni vrstvu a vrstvu podvzorkovéani[l5].

Konvolucni vrstva

Zakladem je rozdéleni vstupniho obrazku na mnoho vzajemné se prekryvajicich se ¢tverci
o fixni velikosti. Jak lze vidét na obrazku 2.11, kernel znac¢i konvoluéni jadro, které na
vstupnim obrazku predstavuje jakési posuvné okénko, které se posouva po jednom pixelu.
Postupnou operaci konvoluce s konvolu¢nim jadrem, respektive filtrem a mistem na vstup-
nim obréazku ziskdvame priznakovou mapu.
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Obrazek 2.11: Konvoluéni vrstva’.

Diky rtzné natrénovanym filtriim miizeme napriklad detekovat hrany, rohy a podobné,
tedy kazdy typ filtru generuje jinou piiznakovou mapu.

Kazdy filtr v konvoluéni vrstvé generuje jednu priznakovou mapu, kde jeji velikost je
dédna velikossti kroku, ktery udava o kolik pixeli se plovouci okno posune a velikosti nulového
paddingu, kdy je vstupni obrazek rozsiten o nulovy ram[4].

Vrstva podvzorkovani

Ukolem této vrstvy je zmensit vstupni obrazek a to na zakladé velikosti okna spolu s funkei
max/mean transformuje plochu pixeli obsazenou v okné na jeden pixel a to na zikladé
typu funkce. Pokud se jedna o typ funkce max, z okna se vybere pixel obsahujici nejvétsi
hodnotu. V opacném pripadé se pouzije funkce mean, kterd vybere primérnou hodnotu
pixelu[13][4].

Rectified Linear Unit

Zkracené ReLU. Jednd se o techniku pouzivanou v konvolu¢nich neuronovych sitich, ktera
usnadnuje uceni siti. Odstranuje zdroje nelinearity a to tak, ze nahrazuje vSechny negativni
hodnoty pixelt hodnotou nula a nezdporné hodnoty kopiruje beze zmény na vystup. Je
tedy definovana jako:

Vstup = Max(0,V stup) (2.21)

Princip ReLU ilustruje obrazek2.12 [1].
Obrazek poté znazornuje ReLLU pouzitou v dvojrozmérném prostoru.

Prevzato z: http://xrds.acm.org/blog/2016/06/convolutional-neural-networks-cnns-illustrated-
explanation/
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Obrézek 2.13: Rozlozeni ReLUS.

2.4.3 Klasifikace

Klasifikace, respektive tridéni, je zobrazovani urcitych objektt do predem definovanych
tfid. Algoritmy klasifikace mohou byt jednoduché (pro vektory napiiklad na bazi euklidovké
vzdalenosti), ale i slozité (vyuzivajici strojového uceni). Nize uvedené algoritmy jsou vhodné
pro klasifikaci vektori.

Klasifikator SVM

Klasifikator Support Vector Machine je jeden ze zastupct klasifikdtoru vyuzivajicich pii své
¢innosti strojového uceni. V nejjedonussim pripadé, kdy rozdélujeme datovou mnozinu do
dvou trid je tikolem SVM rozdélit data pomoci nadroviny tak, aby rozdéleni bylo rovno-
mérné a aby v okoli délici nadroviny byla co nejvétsi oblast bez vyskytu dat. Misto pouziti
nelinearni kiivky, aby bylo mozné data rozdélit, namapuji se tato data do vyssich dimenzi
a ty se poté stanou linearné oddélitelnymi.

Pro klasifika¢ni problém SVM pouziva jedno z nékolika druht jader, ¢imz mohou byt
naptiklad radial basis function, popripadé sigmoidélni funkce. Kazdy typ jadra ma urcité
parametry, které je tfeba upravit na zékladé trénovacich dat. Uprava parametri je mozné

SPtevzato z: http://prog3.com/sbdm/blog/cyh 24 /article/details/50593400
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na zakladé vytvoreni nékolika modelt, kde kazdy model je nakonfigurovin pomoci jinych
parametri jadra a poté se vybere ten model, jenz vykazuje nejlepsi vlastnosti.

Modifikace klasifikatoru pro klasifikaci vicedimenzionalnich dat probiha tak, zZe je pro
kazdou t¥idu pouzit oddéleny klasifikator, ktery bude klasifikovat, zda vstupni vzorek do
dané tridy patfti, ¢i nikoliv.

o ® o .
£ e/’

., e \.

7 .~ -

P

- %
b o~ O
)

Obrazek 2.14: Ilustrace dilematu pfili§ presného rozdéleni (preuceni). Prevzato z [10].

Na obrazku 2.14 Ize vidét typicky problém prii rozdélovani dat to dvou trid, kde je
pouzita linedrni kiivka a kfivka vyssiho rfadu. U vzorku vidime, Ze data lépe rozdéluje
kiivka vyssiho rddu, nicméné se jedna o malou sadu dat a pro vétsi presnost je potieba mit
sadu vétsi. Vzorek umistén uprostied poukazuje na vhodnéjsi rozdéleni dat pomoci kiivky
vyssiho radu, tedy hypotéza podle prvniho vzorku s mensim poctem dat byla pravdiva.
Posledni vzorek vsak poukazuje na to, ze se miize nastat situace, kde nové prichozi data se
nachdazeji na takovych pozicich, kdy je vhodnéjsi pouzit linearni kiivku pro rozdéleni dat.

Vyhodou tohoto algoritmu je, Ze obsahuje regulariza¢ni parametr, ktery, pokud je spravné
zvolen, zamezuje preuceni[l10].

Klasifikator k - nejblizsich sousedu

K-Nearest Neighbourg, neboli K-nejblizsich sousedu je klasifikator vyuzivajici vzdalenosti
(napriklad euklidovské, manhatanské a podobné) a spadd mezi neparametrické klasifika-
tory.Algoritmus pracuje s priznakovou mnozinou o N priznakovych vektoru ve vicerozmér-
ném prostoru. Na zakladé klasifikace jsou prvky razeny do jedné z tiid. Nasleduje hledani
k - nejblizsich sousedt pro neznamy prvek a to z hlediska vzdalenosti definované metrikou
z prilozené trénovaci mnoziny. Pro 1 NN predikuje stejnou tridu jako mé nejblizsi instance
v trénovaci mnoziné. V pripadé k NN algoritmus hleda k nejblizsich trénovacich bodiu, kde
trida je poté vybrana podle ¢etnosti bodu z urcité tiidy. Postup klasifikace je tedy definovan
jako:

{(@i, wi) fi=1,..x (2.22)

Kde xi je vzorek ke kterému je prifazena trida wi a K je velikost trénovaci mnoziny.

Neznamy prvek, respektive vektor je poté prirazen k té tridé, ktera se vyskytuje nejcas-
téji u nalezenych k-sousedt.

Vyhodou algoritmu je, ze nepouziva zadné explicitni trénovani, ¢i natrénovany model.
Nevyhody jsou pamétova naroc¢nost, velkd chybovost pokud je néjaka trida majoritni z hle-
diska po¢tu trénovacich bodu a algoritmus je téz velice citlivy na Sum[1][12].

klasifikator minimalni vzdalenosti

Nearest centroid, neboli klasifikator minimalni vzdédlenosti. Jedné se o jednoduchy a rychly
algoritmus, kde zakladni myslenkou tohoto algoritmu je fakt, ze algoritmus predpoklada
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korespondenc¢nost cilové tridy s individualnim shlukem a pouziva primeérnou hodnotu se
shluku ke zjisténi t¥idy nového vzorku. Vzor pro tiidu Cj je definovan jako:

1
W= — T 2.23
o 2 (2:23)

achCj

Kde xi je trénovaci vzorek oznacen jako tiida Cj. Béhem klasifikace je oznaceni tiidy
neznamého vzorku zjisténo jako[3]:

__argmind

C(w) = "0 (e ) (2.24)

2.4.4 Hodnoceni kvality klasifikace

Jedny z nejpouzivanéjsich metrik pouzitych zejména v biometrickych systémech, jsou me-
triky, které se zakladaji na ohodnocovani pomoci dosazeného skére. Nize uvedené metody
pracuji na principu srovnavani sejmutych vlastnosti (napriklad vicedimenzionalni vektor),
které jsou porovnavany s uloZzenymi vlastnostmi.

FRR (False rejection rate) taktéz oznacovan jako chyba prvniho stupné. Jednd se
o chybu, kdy se 2 vzorky maji klasifikovat jako stejné, pripadné patiici do stejné skupiny,
ale systém je vyhodnoti jako odlisné, respektive patiici do jiné t¥idy. Jelikoz je vystupem
neuronovych siti 128dimenzionalni vektor, kde je vzdalenost dvou vektort definovana jako
euklidovska s tim, ze minimélni vzdalenost je 0 a maximdalni vzdalenost je 4. Tato vzda-
lenost je poté brana jako prah, podle kterého se usuzuje podobnost vektoru. Vztah pro
vypocet hodnoty FRR je poté:

Nrr
EIA

FRR =

% 100[%] (2.25)

Kde Npgr znadi pocet chybnych odmitnuti a Ngra znamend pocet vSech pokusii o po-
rovnani vektori.

FAR (False Acceptance Rate) respektive chyba druhého stupné. Jednd se o chybu, kdy
se maji dva vzorky, respektive vektory klasifikovat jako odlisné, ale klasifikuji se jako to-
tozné, popripadé patiici do stejné tiidy. Vypocet tohoto koeficientu poté popisuje nasledujici
vztah:

N
FAR = —£4 4 100[%] (2.26)
Ngra

kde Npa znamend pocet chybnych prijeti, respektive klasifikovani.

Vyse uvedené vypoéty chybovosti (FAR a FRR) vychazeji z predpokladu, Ze pocty chyb
a pokusu jsou vyrovnané. Idealni zarizeni, vztah, respektive klasifikace nevykazuje zadnou
chybovost, tedy vsechny vzorky jsou klasifikovany spravné tj. neexistuji ani neopravnéné
odmitnuté, ani neopravnéné akceptované vzorky. Tento stav je v bodé, kdy FAR = FRR =
0, coz znazornuje obrazek
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Obrazek 2.15: Zobrazeni idedlniho stavu kiivky FRR/FAR. Prevzato z [18].
ROC (Receiver Operating Characteristics) Na zakladé této kiivky, kterda urcuje vza-

jemny vz