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Abstrakt

Tato prace se zabyva identifikaci osob z videa na zikladé rozpoznani postavy, obliceje a
chize. Pro rozpoznani postavy a chiize jsou vyuzity predtrénované sité. Zatimco k rozpo-
znani chlize je v rdmci prace implementovano a srovnano nékolik architektur siti. Finalni
rozpoznani chodce probiha na zdkladé multimodalni fiize realizované neuronovou siti. Pro
ucely prace byl vytvoren vlastni dataset, zaroven se sadou nastroji umoznujici jeho témeér
automatickou tvorbu.

Abstract

This thesis deals with pedestrian identification from video sequence based on person, face
and gait recognition. For person and face recognition are used pretrained networks. While
for gait recognition is implemented and compared many different networks. Final pedestrian
recognition is based on multimodal fusion realized by neural network. For the purpose of
the work was created dataset, along with a set of tools that allow its almost automatic
creation.
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Kapitola 1

Uvod

S rozvojem technologii v oblasti strojového uceni a pocitacového vidéni, rostou moznosti
v oblasti kamerovych systémii. Jednou z tloh, kterou tyto systémy resi je rozpoznani a iden-
tifikace snimanych lidi. Rozvoj kvalitnich kamer zaroven umoznuje ziskat kvalitni zaznam
i na vzdélenosti desitek metri. Pomoci takovych zdbéra lze provést rozpoznani clovéka
podle obliceje, postavy ¢i chiize. Pravé rozpoznavanim osob na zakladé fize téchto modalit
se zabyva tato prace.

Existuje mnoho projektt zamérujicich se na rozpoznani ¢lovéka podle obli¢eje nebo postavy.
Vétsina z nich[18, 27, 11] pracuje na principu extrakce priznakovych vektort z jednotlivych
snimku, které se ndsledné agreguji z celé video sekvence, za icelem ziskani kvalitnéjsiho pri-
znakového vektoru. Kromé rozpoznani podle obliceje a postavy, k ¢emuz jsem vyuzil pred-
trénovanych siti[2, 27], jsem se rozhodl realizovat rozpoznéni na zakladé chize. Konkrétné
na zikladé sekvence 2D soutadnic 18 detekovanych kloubd na lidském téle. Rozpoznani
chuze tedy sestéava z detekce kloubu[4, 23], normalizace jejich souradnic a nasledné extrakce
priznaki. Na rozdil od rozpoznani podle obliceje ¢i postavy, kde stac¢i pro rozpoznani jediny
snimek, je rozpoznani chiize narocnéjsi z divodu zpracovani sekvence jako celku.

Findlni identifikace je sloZzena z rozpoznanych tii modalit, které jsou zpracovany neurono-
vou siti realizujici jejich multimodélni fizi, kde vystupem je priznakovy vektor obsahujici
informace vSech modalit. Je zde pouzit mechanizmus pozdni fuze (late fusion)[14], ktery
pracuje az s konkrétnimi vystupy siti jednotlivych modalit.

Pres existenci hned nékolika volnych datovych sad[26, 7, 16] uréenych k trénovani iden-
tifikacnich siti, jsem nenalezl Zadnou, kterd by splnovala vSechny pozadavky. Predevsim
pozadavky na viditelnost tvare a minimalni existence prekazek v obraze, které komplikuji
detekci kloubti nutnych pro rozpoznani podle chiize. Z toho divodu byla v ramci prace
vytvorena datova sada s celkem 659 identitami, které jsou nasniméany az ze ¢ty kamer na
tfech riuznych natdcecich lokacich. Zaroven byla pro co nejrychlejsi tvorbu datasetu vytvo-
fena sada nastroju, umoznujici jeho témér automatickou tvorbu.

Na vytvorené datové sadé jsou provedeny experimenty, které se zabyvaji srovnanim rtznych
architektur siti rozpoznavajicich chtizi, vlivem délky sekvence pro rozpoznani chize a vlivem
obli¢ejové modality na vysledky multimodalni fize.



Kapitola 2

Metody rozpoznani ¢lovéka a fuze
modalit

/////

"Kdo je osoba na nahravce?" Jedna se o prvni otazku, kterd se v situaci neznamé
snimané osoby nabizi. ReSenim by mohl byt systém, ktery by byl natrénovan na vsech
lidech, které méa byt systém schopny rozpoznat, naptiklad k autorizaci vstupu do budovy.
Vystupem této klasifikace by byla konkrétni identita daného cClovéka. Problémem takto
vybudovaného systému by byla obtizna rozsifitelnost o nové identity, protoze pri nutnosti
identifikovat novou osobu by se musel cely systém znovu natrénovat. Proto je lepsi polozit
jinou otazku.

"Je osoba z prvni nahravky ta stejna jako z nahravky druhé?" Je mnohem obecnéjsi
dotaz, ktery je ovéem schopen zodpovédét predeslou otdzku. Resenfm by mohl byt systém,
jehoz vstupem by byly dvé nahravky a vystupem by byla informace o mife podobnosti osob
na vstupu. Timto zpiusobem realizovany reidentifkacni systém by uz netrpél problémem
spatné skalovatelnosti identit, ale potyka se z problémem nutnosti ukladani nahravek, které
slouzi k naslednému porovnani. Proto otazka, kterou resi vétsina dnesnich identifikac¢nich
systémi je nasledujici.

"Jak efektivné vyjadrit identitu dané osoby?" Problém, ktery se fesi velmi intenzivné
a Casto je pravé extrakce pfiznaku definujicich danou osobu. Jednim z prvnich projekta[10],
ktery pouzival tento pristup, realizoval extrakci priznakt nikoliv ze zdznami osob, ale
z rucné psanych podpisi. Autori ¢lanku definuji co musi priznaky spliiovat a jaké operace
s nimi Ize provadét. Extrakce priznakt je provedena takovym zptisobem, aby vysledné pri-
znaky, reprezentované ve formé priznakovych vektoru (déle oznac¢ovano jako deskriptory),
splnovali nékolik kritérii. Hlavni vlastnosti deskriptori je to, ze podobnost dvou zkoumanych
subjektu (v tomto pripadé podpist) lze zjistit vypoctem vzdédlenosti jejich deskriptori.

Vypoctem vzdalenosti deskriptorti extrahovanych ze snimkd osob tedy ziskdme miru je-
jich podobnosti. Diky tomu je mozné prizptsobovat citlivost rozpoznavani pouhou zménou
prahové hodnoty vzdélenosti.Prahova hodnota se nastavuje podle situace. V situacich, kdy
neni problémem vyssi pocet tzv.: false positive rozpoznani, tedy rozpoznani, kdy jsou za
stejné identity prohlaseny i rozdilné, je prah nastaven na benevolentnéjsi hodnotu. Zatimco



pri situacich, kdy ma byt rozpoznani co nejpresnéjsi a zaroven neni problém, ze nékteré
vyskyty pravdépodobné nebudou identifikovany, je nastavena prahova hodnota striktnéji.

Diky tomuto pristupu neni tifeba uchovavat mnozstvi nahrdvek a snimkt identifikované
osoby, ale pouze vyextrahované deskriptory. Tato extrakce deskriptoru byla pouzita v roce
1994[10], kdy byla natrénovana sit extrahujici pfiznaky z ruéné psanych podpisi.

2.1 Sité pro extrakci priznaku

Piikladem vyuziti siti pro extrakeci priznaki, miize byt pripad kdy je cilem realizovat identi-
fikaci lidi podle tvare. Za timto tcelem je mozné natrénovat sit, ktera bude mit v trénovaci
sadé fotografie lidi zvolené tak, aby byl kazdy ¢lovék idealné zabran z nékolika thla s ruzné
zachycenou mimikou a v jiném osvétleni tak, aby se sit pfi trénovani nenanucila ptisuzovat
vahu pravé takovym znakim. Pii identifikaci ¢lovéka nezalezi zda se ¢lovék zrovna usmiva
a nebo je zamraceny, ale zalezi na identité, respektive vlastnostech tvare, podle kterych lze
identitu odhadnout.

Sité extrahujici priznaky lze trénovat nékolika riznymi zptusoby. Jednim z moznych pristupt
trénovani vychdzi z trénovani klasifikdtoru[21]. Dalsi dnes pouzivanéjsi technika je trénovani
pomoci siamskych siti[10, 18]. V obou pfipadech je stejnym cilem tvorba sité, ktera je
schopna popsat vstup takovym zpusobem, aby jejich vystup charakterizoval vstupni data
co nejpresnéji podle vlastnosti, které se snazime modelovat.

Klasifikator

Jednou z moznosti trénovani siti extrahujicich ptiznaky je trénovani pomoci klasifikdtoru[21].
Jednad se o princip pii nemz je trénovana klasifikacni sit jejiz posledni vrstvou je pravé klasi-
fika¢ni plnépropojend vrstva. Timto zplisobem natérnovanou sif je mozné pouzit k extrakci
priznakt odstranénim posledni klasifika¢ni vrstvy. Za vyextrahované priznaky jsou tedy
prohlaseny aktivace predposledni vrstvy.

Siamské sité

Princip siamskych siti spo¢ivad v pouziti dvou identickych siti, které vzadjemné mezi sebou
sdileji vahy. Celkova architektura je tedy postavena tak, ze na vstupu prijima dva vstupy
a na vystupu generuje pro kazdy vstup zvlast vystup, deskriptor, daného vstupu. Sté-
zejni myslenkou je fakt, ze vzajemna vzdalenost timto zptisobem vygenerovanych deskrip-
tort vyjadiuje vzdjemnou podobnost vstupu na zakladé vlastnosti, které se sit naucila
rozpoznavat.[10]. Architektura siamské sité je zndzornéna na obrazku 2.1.

Trénovani siamskych siti probiha prostfednictvim chybové funkce, contrastive loss.

Contrastive loss[10, 6]. Chybova funkce pracujici se vzdélenosti mezi dvéma deskriptory.
Pokud je vstupni dvojice oznacena jako shodnd pak se vysledna vzdalenost mezi deskriptory
minimalizuje. Naopak pti rozdilnych vstupech se vzdélenost mezi deskriptory maximalizuje.

Necht X; a Xo jsou vstupy siamské sité a Y je binarni ohodnoceni daného paru. ¥ = 0
v pripadé shodnych vstupti a Y = 1 v pripadé vstupt rozdilnych. Necht Dy je trénovatelna
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Obrazek 2.1: Ilustrace architektury siamskeé sité, ktera je slozena ze dvou siti sdilejicich mezi
sebou vahy. Vstupem sité jsou vektory z; a xo. Pievzato z [6].

funkce vzdalenosti mezi vystupy siamské sité Gyy. Pak plati vztah

Dy (X1, X2) = ||Gw (X1) — Gw (X2) |2, (2.1)
ktery je vyuzit v chybové funkci
5 1 1
L(W,Y, X1, Xs) = (1 — Y)i(DW)Q + (V)5 {max(0,m — Dw)}?, (2.2)

kde zapis Dw(fl, Xé) je zkrécen na Dy .

Tripletové sité

Mechanizmus pouziti dvou siti byl pozdéji rozsiten na trénovani prostfednictvim tii shod-
nych siti [8].

Autori ¢lanku[8] popisuji tento typ siti jako specificky typ siamské sité. Tripletova sit se-
stava ze tii siamskych siti, které mezi sebou sdili vahy. Jak je ilustrovano na obrazku 2.2,
vstupem této sité jsou tii vektory oznacované jako anchor (x), positive (z7) a negative
(x7). Vystupem jsou vzdédlenosti extrahovanych deskriptori z a ™ a deskriptorii x a z™.
Tento vztah lze zapsat jako

_ [lINet(z) — Net(z™)|l2

: -
TripletNet(z,x™,x") = INet(z) — Net(zH)[l» ] (2.3)

Triplet loss[8, 18]. Pfi trénovani je vstupem trojice vektorti z, x*, 7, kde = a x™ repre-
zentuji subjekt stejné tiidy a x~ reprezentuje subjekt tridy jiné. Cilem je tedy minimali-
zovat vzdalenosti mezi dekriptorem pro z a deskriptorem pro z™ a zdrovén maximalizovat
vzdélenost mezi deskriptorem z a deskriptorem x~. Matematicky zapis toho vztahu je

2 —\|12
1f (@) = faDIE+a < (@) = flz)]3 (2.4)
V(f (i), f(2), f(27)) € T, (2.5)
kde « je minimalni vzdalenost mezi negativnimi a pozitinimi pary a 7 je mnozina vsech
moznych tripleta s kardinalitou N. Findlni chybova funkce, jejiz hodnota se v prubéhu
trénovani minimalizuje, je

N

Loss = Y _[If(x) = f@)[3 — /(@) = f@)3 +al. (2.6)

(2
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Obrazek 2.2: Architektura tripletové site slozené ze tif siamskych siti. Prevzato z [§]

Hard mining[18]. Je technika tzce souvisejici trénovanim pomoci triplet loss. Slouzi ke
zefektivnéni a zrychleni trénovaciho procesu tim zptisobem, ze trénovaci data jsou zdmérné
volena slozita. Slozita data jsou volena ze $patné klasifikovanych dat z predeslych tréninko-
vych iteraci. Technika se déli na hard negative a hard positive mining. Hard negative mining
se zaméruje na data v nichz je Spatné rozpoznan vztah mezi anchor a negative. Zatimco
hard positive mining se zaméruje na Spatné rozpoznany vztah mezi anchor a positive.

2.2 Fuaze nékolika modalit

Jednim z cild této prace je provést fizi vystupt z nékolika siti, které identifikuji clovéka
na zakladé jedné modality. Konkrétné se zaméruji na t¥i modality a to obli¢ej, postavu a
chuzi. Aby bylo mozné provést identifikaci na zékladé vSech tii modalit je mozné postupovat
nékolika zpusoby.

Jednoduchou metodou fize je vyhodnoceni kazdé modality zvlast a néasledny vybér nej-
castéjsiho rozhodnuti. Zjednodusené by se dalo mluvit o technice: "Rozhodne vétsina.".
Pro kazdou modalitu je urc¢ena prahovd hodnota vzajemné podobnosti (Casto vyjadrena
vzdalenosti) mezi deskriptory, tedy hodnotu kterd urcuje zda-li se jedna o stejnou ¢i rozdil-
nou identitu. Kazd4 modalita je timto posouzena a koneény vysledek je urcen vétSinovym
rozhodnutim.

Prestoze se jedna o metodu jednoduchou, nejednd se o metodu idedlni. Predevsim z duvodu
absence mechanizmu, ktery by posuzoval vsechny dodané informace jako jeden navzijem
se doplnujici celek. Dalsi nedostatek vychazi z pouziti tohoto mechanizmu pii identifikaci
podle existujici databaze, ve které by bylo nutné uchovavat deskriptor pro kazdou modalitu
zvlast. S tim souvisi i problém uréeni prahovych hodnot pro kazdou modalitu zvlast, coz
miize byt problém, pti zméné sledovaného prostiedi, protoze podle toho v jakém prostiedi
je ¢loveék zachycen se méni i kvalita zachyceni urcitych modalit a tedy i jejich vaha.

faze jediné modality. Specifickym typem flze je fuze jediné modality tzv.: agregace.
Agregace deskriptori je casto provadéna pri extrakci priznaki z videa, kdy je pro kazdy
snimek vypocitan deskriptor osoby a néasledné se ze vsech zpracovanych snimku se vytvari



jeden zastupny deskriptor pro dané video. Takovou agregaci lze provést nékolika zptisoby, od
jednoduchého priméru vsech deskriptorii, po vyuziti natrénované agregacni sité, popsané
v ¢lanku o neuronové agregacni siti[25].

Autori tohoto ¢lanku[25] realizuji agregaci deskriptoru na zikladé adaptivniho pridéleni
vahy kazdému jednotlivému deskriptoru podle kvality. I kdyz v idealnim ptipadé by infor-
mace o kvalité snimku neméla byt obsazena ve vysledném deskriptoru osoby, z praxe se
ukazuje, ze opak je pravdou.

Multimodalni faze. Problematika fize deskriptori nékolika modalit je velmi podobna
jako problematika agregace nad jednou modalitou. Presto je zde nékolik rozdili oproti
agregaci, které znemoznuji pouziti nékterych agregac¢nich metod. Tyto rozdily vychazeji
predevsim z vlastnosti samotnych deskriptort, které se lisi svoji sémantikou a dimenzi.
Casto nastava i pifpad kdy informace urcité modality chybi tplné. Z téchto vlastnosti
vyplyva, ze za ucelem fiize neni vhodné vektory sc¢itat ¢i prumeérovat a to predevsim z divodu
rozdilné sémantiky dat.

2.3 Metody multimodalni fize

Riznym metodam fize neuronovych siti se vénuje clanek Learn to Combine Modalities in
Multimodal Deep Learning[14]. Z tohoto ¢lanku vyberu metody a principy, kterymi se budu
zabyvat v rdmci této prace.

Pristupy multimodélni faze lze rozdélit na brzkou fuzi (early fusion) a pozdni fizi (late
fusion).

Early fusion[22]. Hlavnim principem daného pristupu je pouziti jednoho modelu, ktery
zpracovava vsechny modality zaroven. Diky tomu je pravé tento jeden model schopen lépe
modelovat nizkouroviiové korelace mezi vstupnimi daty. Zaroven je ale témér vzdy nutné
provadét predzpracovani dat jednotlivych vstupnich modalit tak, aby tvorily zarovnanou
a idealné sémanticky podobnou datovou strukturu. Velmi podrobné se riznym realizacim
early fusion vénuje clanek CentralNet: a Multilayer Approach for Multimodal Fusion[22].

Late fusion[14]. Jednd se o obecny pristup, kdy provddime fizi vystupt nékolika oddéle-
nych modelu. Kazdy model provadi nezavislé rozpoznani pro danou modalitu a fize probiha
na trovni vysledki z téchto oddélenych modeli. Realizace fize miize probihat nékolika zpi-
soby(napf.: pramérovani pii agregaci, rozhodnuti dle vétsiny, natrénovand fizni neuronova
sit), pficemz vybér vhodné metody je vzdy zdvisly na sémantice dat a poctu jednotlivych
modalit. Hlavni vyhodou vyuziti pristupu late fusion je pravé nezavislost unimodalnich mo-
delt a tedy moznost vyuziti modeli, které jiz existuji a k fizi s jinymi modely ani nebyly
urceny. Matematicky lze pristup late fusion chapat jako

p=F(h1(v1),..., hm(vm)), (2.7)

kde p je vysledek faze, F' predstavuje fazni metodu, hy ., jsou jednotlivé unimodélni modely
a v1._m, jsou vstupy unimodalnich modeli (napf.: snimek obli¢eje, postavy nebo ziznam
pohybi chodce).

Fuazni neuronova sit[14]. Jak bylo zminéno, jednou z moznych realizaci late fusion je neu-
ronova sit. Vstupem takové neuronové sité jsou deskriptory jednotlivych modalit a vystupem
je jeden deskriptor reprezentujici informace vsech vstupnich modalit. Hlavnim tcelem fazni



neuronové sité je transformace vektorovych prostoru jednotlivych modalit do vektorového
prostoru spoleéného pro vsechny vstupni modality.

Architektury neuronovych siti, realizujicich multimodalni fizi, byvaji ¢asto minimalistické
a rychle natrénovatelné. Velmi se podobaji agrega¢nim sitim, jako jiz zminéné Neural agre-
gation network[25], pravé z duvodu feseni podobného problému. Nejjednodusi architektura
fazni sité je vyobrazena na obrazku 2.3 a jejim vstupem jsou deskriptory vSech modalit
zletézené za sebou bez jakékoliv sémantického rozdéleni.

Komplexnéjsi architektura je vyobrazena na obrazku 2.4, kde je vidét plné propojend vrstva
zvlast pro kazdou modalitu, kterd slouzi k adaptivnimu vypocétu vahy, takto vypocitanou
vahou se vynasobi deskriptor dané modality. Néasledné se ovahované deskriptory zretézi a
poslouzi jako vstupy plné propojené vrstvy, kterd zrealizuje jejich finalni fazi.

Posledni architektura, se kterou byly v ramci price provedeny experimenty je vyobrazena
na obrazku 2.5. V pripadé této architektury mé kazda modalita vlastni vrstvu jejiz kol
je transformace vektorového prostoru prislusné modality do vektorového prostoru jednotné
dimenzionality pro vSechny modality. Pro vyslednou fizi se provede soucet vsech transfor-
movanych deskriptoru.
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Obréazek 2.3: Minimalisticka fuzni sit, jejimz vstupem jsou zretézené deskriptory vSech mo-
dalit. F'() zde predstavuje plné propojenou vrstvu. V experimentech oznacovano jako Simple
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Obréazek 2.4: fazni sit, kterd adaptivné urci vahovy vektor pro kazdou modalitu a nasledné
provede fizi takto ovahovanych vektoru. F() a W;() zde predstavuji plné propojené vrstvy.
Inspirovéno z [25]. V experimentech oznacovano jako Concat Fusion

X4 > Wi(xq)
X2 > Wo(xo) y
X3 > W3(x3)

Obrazek 2.5: fuzni sit, kterd provadi trasformaci deskriptort jednotlivych modalit do spo-
le¢ného vektorového prostoru. F() a W;() zde predstavuji plné propojené vrstvy. V experi-
mentech oznacovano jako Sum Fusion



Kapitola 3

Datova sada a tvorba datasetu

Protoze se v ramci prace zabyvam identifikaci ¢lovéka na zakladé fize nékolika modalit,
je nutné, aby v datové sadé byly jednotlivé modality zietelné viditelné, pro co nejvétsi
mnozstvi identit. Tato podmika neni problém v pripadé identifikace Clovéka na zdkladé
postavy, ale podstatné vétsi problém nastava pii extrakci tvatre a pozic jednotlivych kloubu
v obraze. Pozadavky na ziskand data jsou tedy tfi. Konkrétné zdznam na lidské postavy
z nékolika kamer zaroven, idealné se zretelnym zabérem obli¢eje a minimalnim poctem
rusivych prekazek v obraze.

3.1 Existujici datové sady

Existuje nékolik volné dostupnych reidentifika¢nich datovych sad zamérujicich se na rozpo-
znani dle postavy. Jako demonstraci dat, jenz uz existuji a zdroven ke srovnani jsem vybral
Ctyri datové sady, které maji velké mnozstvi identit a také se blizi tomu, jakou datovou
sadu potfebuji. Konkrétné se jednd o datové sady MARS[26], iLIDS-VID [15, 24, 20, 19],
PRID2011[7] a DukeMTMC-VideoReID[16]

7 vybranych stop na obréazcich 3.1, 3.2, 3.3 a 3.4 je patrné, ze zminéné datasety nebsahuji
dostatecna data, ktera jsou k reseni zadané tlohy potieba. Predevsim z divodu nizké kvality
snimkd s ¢imz souvisi problém rozpoznani podle obliceje ¢lovéka, coz témér znemoznuje
pouziti téchto dataseti k natrénovani fizniho modelu.
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Obrazek 3.4: Ukdzka ¢asti sekvence z datasetu DukeMTMC-VideoReID[16]

3.2 Tvorba datasetu

7 vyse zminénych duvodu jsem se rozhodl pro tvorbu vlastniho datasetu, ktery se bude sna-
zit eliminovat nedostatky ostatnich datasetti. Tvorba datasetu zahrnuje teréni nataceni dat
z nékolika kamer soucasné, synchronizaci kamer, perspektivni transformace souradnic mezi
jednotlivymi kamerami, detekci osob a samotné vytvoreni strukturovanych dat vyuzitelnych
k trénovani a testovani siti.
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Obrazek 3.5: Snimek z natdceni v Brné na Novych sadech

V pribéhu reseni prace jsem realizoval tii natacCeni, pricemz kazdé nataceni bylo na jiné
lokaci. Vzdy byly pouzity ¢tyri kamery, tii schopné natacet ve 4K a jedna FullHD.

Vybér nahravaci lokace a priubéh nataceni

Prvni fazi tvorby datasetu je vybér natacecich lokaci. Aby se na urcitém misté dalo efektivné
natacet, mélo by splnovat hned nékolik kritérii:

1. vysoké koncentrace lidi

2. moznost nataceni z vyvyseného mista

3. lidé by na misté neméli postavat, ale spise prochézet

4. moznost nataceni z riznych Ghli pohledu

5. snimand oblast by méla byt co nejrovnéjsi

Vétsinu kritérii spliuje i prostor ndamésti mezi budovami A,B,C a D na VUT FIT, proto
prvni zkusebni nataceni probéhlo pravé na fakulté v case tucelné vybraném tak, aby bylo
v natacené lokaci co nejvice lidi. S pomoci nahranych dat jsem vytvoril sadu nastroji pro
témér automatickou extrakci dat, kterymi jsem nahrand data zpracoval. Diky tspésnému
prvnimu nataceni, jsem realizoval jesté dvé dalsi nataceni v centru mésta. Mapy a rozmisténi
kamer je zobrazeno na obrazku 3.6.

Rozmisténi kamer. Na vybrané nataceci lokaci, je potfeba v daném misté rozmistit
kamery. Kamery by mély byt rozmistény takovym zpiisobem, aby vétsinové zabiraly stejny

12
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Obrazek 3.6: Ilustrace rozmisténi kamer a pohledi na jednotlivych natacecich lokacich.

prostor. Jedna z kamer plni funkci prehledové kamery a zabira celkovy pohled na snimanou
scénu. Ostatni kamery jsou nastaveny na snimani detalnéjsich pohleda snimané lokace.

Prabéh nataceni. Na zacatku zaznamu je vhodné zkalibrovat kameru. Kalibrace Ize pro-
vést natocenim kalibracniho vzoru umisténého na rovné kalibracni tabulce. Diky kalibraci
lze eliminovat nezadouci zkresleni objektivu, predevsim tzv.: soudkovitost objektivu. Pres-
toze je kalibrace vhodna, ukazalo se zZe neni nezbytnd, a proto pfi zpracovani nebyla vyuzita.

Protoze je velmi obtizné spustit nahravani na vSech kamerach soucasné,je nutné je synchro-
nizovat. Tato synchronizace byla provedena jednoduse, tlesknutim ve vyhledu vsech kamer
soucasneé.
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Snimana rovina

Obréazek 3.7: Princip homografie mezi dvéma kamerama, které snimaji jednu rovinu. Po-
moci matice homografie H lze provést prepocet souradnic bodu x v prvni kamere a ziskat
soufadnice odpovidaictho bodu 2’ z kamery druhé. Pfevzato z [1].

Prvotni zpracovani zaznamiu - synchronizace a perspektivni transformace

Po natoceni je nutné zdznamy upravit k dalsSimu zpracovani. Prvni tiprava je ¢asova synchro-
nizace zaznamu na zakladé vyse zminéného tlesknuti. Tato synchronizace byla provedena
ofezanim videa o specifickou délku, tak aby tlesknuti bylo synchronizované mezi vsemi za-
znami. Po ofezu zacatku videa byly, z divodu nutnosti stejné délky zaznamu, ofiznuty videa
i na konci.

Aby bylo mozné provadét prepocty souradnic podkladové roviny mezi prehledovou kamerou
a detailnimi kamerami, byly vypocitany matice homografii mezi kamerami.

Homografie[1]. Matice homografie je transformac¢ni matice o velikosti 3 x 3. Jak zndzornuje
rovnice 3.1, mame-li bod x na podkladové rovine v jedné kamefe a provedeme maticové
nasobeni daného bodu s matici homografie, vysledkem bude bod z’ v obraze kamery druhé,
ktery bude odpovidat stejnému mistu podkladové roviny. Matematicky zapis je

z1| [hi1 hi2 hi3 Y1
22| |ho1 hoa haz| = |y2] . (3.1)
1] |hs1 hs2 has 1

Dany prepocet pomoci matice funguje pouze jednosmérné, tedy jedna matice homografie
H urcuje prevod souradnic z kamery ¢. 1 do kamery ¢. 2 nikoliv obricené. Pro prevod
soufadnic z kamery ¢. 2 do kamery ¢. 1 je nutné uréit inverzni matici H~' s niz lze provést
zpétny prepocet. Nazorny princip homografie je zobrazen na obrazku 3.7
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Obrazek 3.8: Detekované pézy pomoci openpose [4, 23] sité

Detekce lidi a spojovani video stop z nékolika kamer

Dalsi nezbytnou c¢asti tvorby datasetu je detekce lidi v zdznamu. V ramci prace vyuzi-
vam i pézy lidi, tyto pdzy se sklidaji az z 18 detekovanych bodu na lidském téle. Pro
detekci jsem se rozhodl vyuzit fungujici sit vychéazejici z projektu Realtime Multi-Person
Pose Estimation[4, 23], konkrétné implementaci z projektu tf-pose-estimation[12]. Vysledek
detekce je zndzornén na obrazku 3.8.

Pro co nejjednodussi a nejrychlejsi tvorbu datasetu jsem vytvoril nastroj na automatické
zpracovani a parovani detekovanych stop ze ¢ty kamer soucasné. V ramci zpracovani na-
hravek do formy datasetu probihd vypocet spojitych stop jednotlivych osob, filtrace velmi
kratkych stop, spojeni stop mezi kamerami a tvorba vyTrezu.

Tvorba spojitych stop jednotlivych osob v obraze. Protoze vystupem samotné de-
tekce je pouze pozice detekovanych péz v daném snimku a nikoliv informace o tom, ktera
pdza ze snimku x odpovidéd poze ze snimku x + 1, je nutné provést spojeni. Pro toto spojeni
je pouzita detekovana pozice krku postavy. U této pozice se stanovi okoli, v némz se v dal-
$tm snimku hleda nejblizsi detekovany bod. Takovy bod je sparovan s bodem predeslym a
cely proces se opakuje i pro dalsi snimek. Vystupem tohoto zpracovani je seznam stop, pro
kazdou kameru zvlast.

Filtrace spojenych stop. Po spojeni stop se odstrani ptilis kratké stopy, které vétsinou
vznikaji chybnou detekei kloubt. Tato $patnd detekce byva zpusobena prekrytim postavy
jinou postavou nebo prekazkou v obraze.

Spojeni stop v ramci nékolika kamer s ohledem na prehledovou kameru. Pravé
pri spojovani stop mezi kamerami jsou pouzity prepocty souradnic pomoci homografii. Pro-
ces spojovani stop probiha pro kazdou kameru snimajici detail zvlast. Na detailni kamere

vV,
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hoto bodu se pomoci homografie prenesou na odpovidajici souradnice v prehledové kamere.
V blizkém okoli preneseného bodu se hleda nejblizsi postava z prehledové kamery. Tento
postup se opakuje pro kazdy snimek. Pricemz se pri zpracovani kazdého snimku zaznamena
identifikator nejblizsi stopy v prehledové kamefe a po zpracovani celé stopy se sparuji ty

svNv s

obrazku 3.9.

Finalni tvorba vyreza a jejich hierarchické ulozeni. Posledni fazi celého procesu je
samotné vytvoreni vyrezu postav. Z obrazu se postavy vyrezavaji vzhledem k detekované
péze a hierarchicky se ukladaji na zédkladé zjisténého id osoby a oznaceni kamery. Zarovén je
ke kazdému snimku uloZen soubor s normalizovanymi souradnicemi detekovanych kloubti, ve
forméatu python pickle '. Souradnice detekovanych kloubti normalizovany tak aby soufadnice
krku byla vzdy v bodu [0, 0] a vzddlenost mezi krkem a panvi byla 1.

Souborova hierarchie datasetu je tedy:
/dataset/[person-id]/[cam-id]/[track-id]/[frame-id]. [jpglpose]

Analyza ziskanych dat a srovnani vici stavajicim datasetim

Po zpracovani nahravek ze vSech natacecich lokaci se podarilo ziskat celkem 659 jedineénych
identit. U vSech identit jsou zdbéry minimalné ze dvou kamer, ale velkd cast identit ma
zabéry az ze vSech Ctyf kamer. Rozlozeni kvantity zabért z rtiznych Ghlt na identitu je
zobrazeno v grafu 3.10

Pii zpracovani ziskanych stop nebyly pouzity stopy kratsi nez 3 vteriny. Tato hodnota
byla stanovena experimentalni cestou v zavislosti na pozorovani délky prichodu osob pres
snimanou plochu. Histogram délky stop vsech nédtacecich lokaci je zobrazen v grafu 3.11

Natécelo se celkem na tiech riznych lokacich. Prehled mnozstvi ziskanych dat z jednotlivych
lokaci 1ze najit v tabulce 3.1.

Lokace | Pocet identit | Primérna délka stopy (snimky) | Doba nataceni
FIT 255 12,3s (308 snimk) 20m 175
Nové sady 326 17,4s (436 snimk) 58m 16s
Husovice 78 6.8s (172 snimk) 13m 14s

Tabulka 3.1: Prehled zékladnich parametrii ziskanych dat na jednotlivych lokacich

Ziskana data lze srovnat na zakladé kvantitativnich parametrti uvedenych v tabulce 3.2.
Podle poctu identit je vytvoreny dataset spise podprumeérny oproti velkym datasettim jako
jsou MARSI26], nebo PRID11[7]. Naopak v poctu kamer (snimanych thli) se vytvoreny
dataset ostatnim datasetim plné vyrovna.

Jedna z hlavnich motivaci pro tvorbu vlastniho datasetu bylo ziskat data na nichz bu-
dou rozeznatelné vSechny tfi zkoumané modality. Snimek postavy je dostupny pro kazdou
identitu v datasetu a stejné tak je pro kazdou identitu a snimek dostupna detekovana pdza
postavy, kterou bylo v ostatnich datasetech problém plné detekovat. Problém detekce pozy
byl zptisoben bud nizkou kvalitou snimku u datasetu iLIDS-VID[15, 24, 20, 19],PRID11[7]

'Dokumentace k formétu python pickle je dostupny na adrese
https://docs.python.org/3/library/pickle.html
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a DukeMTMC-VideoRelID[16], nebo vysokym mnozstvim ruznych prekazek v obraze v pii-
padé datasetu MARS[26], ¢imz vytvoreny dataset netrpi.

Méné naplnénym cilem je snimek obliceje. Pii pouziti detektoru z knihovny dlib[13], byl
obli¢ej detekovan pouze u 354 identit z celkovych 659 (54 % identit). Ve srovnéni s datasetem
MARS[26], kde byl obli¢ej detekovan u 703 identit z celkovych 1259 (56 % identit).

Dataset Pocet identit | Pocet kamer
BUT pedestrians 659 2az 4
MARSJ[26] 1261 laz 6
iLIDS-VID[15, 24, 20, 19] 300 2
PRID11[7] 1404 1az2
DukeMTMC-VideoRelD[16] 78 2az 6

Tabulka 3.2: Porovnani parametrti vytvoreneného datasetu vici existujicim datasettim.

Obrézek 3.12: Ukazka dat ziskanych dat.




Obrazek 3.9: Vizualizace parovani identit mezi kamerami. Na dolni detalni kamete jsou lidé
s pridélenym id a detekovanym statickym bodem u zemé. Tento bod je homografii prenesen
na horni prehledovou kameru a znazornén stejné barevnym krouzkem. V okoli pfeneseného
bodu se vyhledava nejblizsi ¢lovék. Parovani probiha na zakladé takto sparovanych bodi.

18



Rozlozeni poctu kamer zabirajicich jednu identitu
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Obrazek 3.10: RozloZeni po¢tu kamer (snimanych hli) na osobu.
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Obrézek 3.11: Histogram délek stop.
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Kapitola 4

Navrh reseni identifikac¢nich siti

Rozhodl jsem se realizovat rozpoznani clovéka na zakladé fize tii modalit. Konkrétné na
zékladé postavy, obliceje a chiize. K rozpoznani dle postavy a obliceje jsem vyuzil pred-
trénovanych siti [2, 27]. Zatimco sité pro rozpozani dle chize a sit zajistujici fizi jsem
natrénoval.

Postava. Do rozpoznéni podle postavy tedy spadéd i aktudlni obleceni, véetné batohu a
jinych véci. Z tohoto divodu nemusi byt metoda rozpoznani podle postavy spolehliva pri
pouziti zabérh z jinych casovych obdobi, kdy je zkoumana osoba jinak oblecend. Naopak
pri rozponavani v ramci kratkého casového tseku se jedna o metodu pomérné spolehlivou.

Oblicej. Jedna o ¢asto pouzivanou a pomérné spolehlivou metodu v podminkach dobrého
zabéru obliceje, v podmikach rozpoznavani chodci ze vzdialenych kamer uz je vyuzitelna
méné, nikoliv vSak vibec, protoze na rozdil od rozpoznani podle zdbéru celé postavy, je tato
metoda témér nezavisld na aktualnim odévu c¢lovéka, a proto miize pomoci pri rozponani
zdbért z jinych casovych obdobi.

Chize. Posledni zvolenou modalitou je rozpoznani ¢lovéka na zdkladé stylu chtize. Narozdil
od predeslych dvou metod, které se zaméruji na vizualni podobu ¢lovéka, se tato metoda
zaméruje vyhradné na specifika chiize daného jedince. Prestoze existuje mnozstvi projekt|3,
5, 17] zabyvajicich se danou problematikou , nasazeni v praxi je velice problematické, protoze
vétsina feSeni funguje pouze za specifickych podminek.

4.1 Rozpoznani postavy

Pro feseni této modality jsem se rozhodl vyuzit predtrénované sité z projektu deep-person-
reid[27], ktery se zabyva pravé problematikou reidentifikace osob. Autor projektu poskytuje
hned nékolik predtrénovanych siti riznych architektur. Projekt je implementovan v jazyce
Python' s vyuzitim frameworku Pytorch? zaméfeného na strojové uceni.

Duvodt k vyuziti pravé projektu deep-person-reid, je hned nékolik. Hlavnim divodem je
autory deklarovanda tispésnost jejich natrénovanych modeli, kterd odpovida state of the art

"Dokumentace aktudlni verze jazyka Python je dostupnd na strankach https://docs.python.org/3/
2Dokumentace frameworku Pytorch je dostupné na adrese https://pytorch.org/docs/stable/index.html
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Obréazek 4.1: Struktura jednoho rezidualniho bloku. Prevzato z [11]

Vv

ktery je pouzit i v dalsich oblastech této prace.

7 modelt, které tento projekt poskytuje, jsem vybral model implementujici rezidualni
sit[11], kterd podava velmi dobré vysledky pravé pri rozpozndvani obrazovych dat.

Jak je popséno v ¢ldnku Deep Residual Learning for Image Recognition[11]. Reziduélni sit
je neuronova sit vyuzivajici mechanizmu zkratek, kdy aktivace urcitych vrstev v siti se
propaguji o nékolik (vétsinou o dvé) vrstev dopfedu pravé zminénymi zkratkami, kde se
seCtou s aktivacemi dané vrstvy. Struktura jednoho rezidudlniho bloku je vyobrazena na
obrazku 4.1.

Podle autoru tohoto ¢lanku[11] se hluboké neuronové sité potykaji s problémem tzv.: degra-
dace sife. Problém degradace sité je popisovan jako stav, kdy piridani dalsi vrstvy do struk-
tury neuronové sité zhorsi tispéSnost neuronové sité na trénovacich datech. Coz je presny
opak ocekavaného chovani, vzhledem ke skuteCnosti, ze pridanim vrstvy se siti zvysil po-
¢et trénovatelnych parametri. Pricemz pravé tento problém je fesen pouzitim rezidualnich
bloku v architekture sité.

7 toho dtivodu maji rezidudlni sité takovou kapacitu a dosahuji v dnesni dobé dobrych
vysledkti. Konkrétni vybrand sit ma 23.5 milionu parametri a pii vyhodnoceni EER? pies-
nosti na vytvoreném datasetu BUT pedestrians dosahuje 87.2 % korektnich rozpoznéni.
Dimenze vystupniho deskriptoru je 2044.

4.2 Rozpoznani obliceje

Druhou vybranou modalitou je zabér obli¢eje. Stejné jako u rozpoznani postavy, jsem se i tu
rozhodl vyuzit predtrénovanou sit. Konkrétné jsem vybral sit z knihovny dlib[13]. Knihovna
poskytuje detektor tvare i sit pro extrakci deskriptori.

Detektor autori natrénovali na 7198 snimcich. Lokalizuje 5 stéZejnich boda na tvari, kon-
krétné boc¢ni strany oc¢i a spodni ¢ast nosu. Diky lokalizaci téchto klicovych bodt je mozné

3 Jedn4 se techniku vyhodnoceni p¥i niz je prahové hodnota nastavena tak aby byl stejny pocet false
positive a false negative vyhodnoceni.
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Detekce tvéare a klicovych bod( Zarovnani Extrakce deskriptoru

Obréazek 4.2: Prubéh extrakce deskriptoru tvare pomoci knihovny dlib[13]

provést zarovnani tvare z divodu snadnéjsi extrakce deskriptoru. Vizualizace funkce detek-
toru a zarovnani je vyobrazena na obrazku 4.2

Rozpoznavaci sit[2] je rezidudlni sit s 29 konvolu¢nimi vrstvami. V podstaté se jednd, po-
dobné jako pfi rozpoznani postavy, o verzi sité[11], kterd je vyuzita i pfi rozpoznani postavy.
Dimenze vystupniho deskriptoru je 128.

Autofi tuto sif natrénovali na datasetu, ktery obsahoval témér 3 milliony snimkid tvare
s celkem 7485 identitami a na datasetu LEWI[9] a dosahli presnosti 99.3%.

4.3 Rozpoznani stylu chiize

Posledni vybranou modalitou je styl chiize. Jednd se o v praxi neptili§ vyuzivanou moda-
litu. Malé vyuziti této metody je zplsobeno predevsim jiz na prvni pohled nizkou mirou
informace, kterd je pouze ve stylu chiize obsazena. Ale jsou tu i jiné problémy spojené
z danou problematikou a to predevsim potieba delsi, nékolika vterinové, neprerusené vi-
deo stopy cClovéka, kterého identifikujeme. Dalsim problémem je vyrazna zména stylu chiize
v situacich, kdy pozorovana osoba mé, ¢i naopak nema nasazeny batoh, bundu nebo jina
bfemena.

Pfes zminéné problémy ma tato modalita urcité potencial. Tento potencial vychazi z faktu,
ze i ¢lovék je schopen pouze na zdkladé vzdalené siluety clovéka poznat pravé podle spe-
cifické chtize. Z tohoto faktu vychazi nékolik projektii a riznych metod realizujicich roz-
poznani ¢lovéka podle chiize. Vybrané metody a projekty, kterymi jsem se pii feseni prace
inspiroval popisi.

Fisher Motion Descriptor for Multiview Gait Recognition[5]. Projekt od autoru
z univerzity ve spanélské Cordobé popisuje jeden z moznych pristupt rozpoznavani ¢lovéka
dle chtize. Autori se konkrétné zaméruji na extrakci priznaki ve formeé trajektorii pohybuji-
cich se bodl mezi jednotlivymi snimky. Extrahované ptiznaky z nékolika snimkt déle trans-
formuji do vektoru, ktery autori nazyvaji pyramidal fisher vector. Pomoci takto ziskanych
vektori je provedeno samotné rozpoznani. Experimenty provadély na nékolika datasetech
z nichz néjvétsi (ale presto pomérné maly) dataset je CASIA Gait Dataset B[17]. Tento da-
taset obsahuje 124 identit zachycenych z 11 Ghld pohledu a je cely vytvoren v laboratornich
podminkéch. Podoba dat v datasetu je zobrazena na obrazku 4.3.

Gait Recognition from Motion Capture Datal3]. Rozpoznénim chize se zabyvaji i lidé
z Masarykovi univerzity a to konkrétné Michal Balazia. Na toto téma sepsal dizertacni praci,
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Obrazek 4.3: Ukazka snimku z datasetu casia[l7]. Zabér stejného clovéka bez bundy, s bun-
dou a s batohem.

v niz se zabyva identifikaci podle zabéru chuze technologii motion capture. Diky vyuziti
motion capture technologie ma k dispozici tridimenzionalni reprezentaci pézy v podobé
pozic specifickych c¢asti lidského téla jakou jsou naptiklad ruce, ramena nebo nohy. Na
zakladé sekvenci takto detekovanych postav je realizovano rozpoznani.

Rozpoznani ze zabéru jedné kamery. V ramci své prace jsem se rozhodl realizovat
rozpoznani osoby na zakladé sekvence detekovanych péz z jedné kamery. Vyuziji k tomu
sestaveny dataset popsany v kapitole 3 a detektor p6z z projektu Realtime Multi-Person
2D Pose Estimation using Part Affinity Fields[4].

Autori tohoto projektu vytvorili systém schopny detekovat lidské klouby v obraze. Po-
moci techniky, kterou nazvali part affinity fields (PAF)(pole afinnich ¢asti), tyto deteko-
vané klouby spojuji tak aby byly vzdy od jedné osoby a ve finale vytvorily celistvou pozu.
Diky tomu je detekce kloubtu a nasledné odhadovani p6z, nezavislé na poc¢tu osob v obraze.
Koénkrétni informace o této technice lze nalézt v jejich ¢lanku [4].

Uz pii tvorbé datasetu jsem vyuzil tento projekt pravé k detekci osob, jejich poz a ur-
¢eni spravného vyrezu. Diky tomu jsem mél v datasetu k dispozici detekovanou pézu pro
kazdou jednotlivou osobu na kazdém snimku. Ukazka ¢asti sekvence extrahovanych poz je
znazornéna na obrazku 4.5.

K realizaci této tlohy jsem se rozhodl natrénovat neuronovou sit na extrakci priznakt, ktera
jako vstupy prijima serazené sekvence detekovanych pdz a nezavisle na délce sekvence ge-
neruje deskriptor osoby. Nasledné rozponani osoby probiha na zakladé vypoctu vzdalenosti
mezi vyextrahovanymi deskriptory stejné jako je popsano v sekci 2.1.

Vybér architektury. Vsechny architektury jsou vybrany tak, aby byly nezavislé na délce
vstupni sekvence a zarovén byl jejich vystupem jediny vektor reprezentujici celou sek-
venci.Jednim z faktort ovliviiujicich volbu architektury sité je velikost datasetu. Je-li k dis-
pozici velké mnozstvi dat, je mozné a vhodné pouzit vétsi sif, kterd by diky tomu méla mit
lepsi vysledky na trénovacich i na validacnich datech. V pfipadé malého mnozstvi dat je vy-
uziti velkych siti naopak nevhodné z duvodu rychlého pretrénovani (tzv.: overfittingu) sité
na konkrétni trénovaci data. Coz zpusobi degradaci ispésnosti sité na valida¢nich datech.

V ramci experimentovani jsem vyzkousel mnozstvi rtuznych architektur a ukazalo se, Ze
nejlepsi vysledky podéavaji velmi minimalistické sité narozdil od vétsich siti, které trpély
rychly pretrénovanim. Proto se pfi experimentovani zabyviam pouze témito minimalistic-
kymi sitémi.
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Obrazek 4.4: Sité pouzité pro rozpoznani chiize. Vlevo konvoluéni architektura. Uprostied
rekurentni a vpravo agregacni sit inspirovana z projektu [25], kterd je v urcitych konfigura-
cich vyuzita k agregaci vystupt konvoluc¢ni a rekurentni sité.

Implemetoval jsem dva typy siti. Prvni kovolucni sit slozenou pouze ze dvou konvoluénich
vrstev a druhou rekurentni LSTM sit. Vystupem obou téchto siti je sekvence vektor,
u nichz je potifeba provést agregaci. Tuto agregaci jsem implementoval dvojim zptisobem a
to bud pouhym vypoctem pramérného vektoru, nebo pomoci neuronové agregacni sité[25],
kterd je podrobnéji popsana v sekci 2.2. Implementované architektury jsou znazornéné na
obrazku 4.4.

Site jsem trénoval metodou tripletovych siamskych siti, popsané v sekci 2.1. Verifikaci mo-
delu jsem provedl metodou ROC kiivky®, u niz posuzuji kvalitu modelu na zékladé plochy
pod kiivkou (AUC - Area Under Curve) a pomoci EER (equal error rate) presnosti.

4Jedn4 se o kiivku zndzorfiujici pomér spravné detekovanych (true positive) a nespravné detekovanych
(false positive) entit s riznym nastavenim prahové hodnoty.
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Obrazek 4.5: Ukazka extrahovanych pdz s jejichz sekvencemi probiha rozpoznani.

. o v . ’ v 7 . ’ . . 5 v
Model jsem, stejné jako ostatni soucasti prace, implementoval v jazyce Python® s vyuzi-
tim frameworku Pytorch®, coz je v dnesni dobé spolecné s Tensorflow’ nejvice vyuzivany
framework zaméreny na strojové uceni pomoci neuronovych siti.

Priprava dat. Trénovaci a valida¢ni data jsou pouzita z vytvoreného datasetu. Jako va-
lida¢ni data bylo ndhodné zvoleno 100 identit (z celkovych 659), na nichz neprobihalo
trénovani, ale pouze samotna validace. Vzhledem k faktu, Ze se zpracovavaji celé sekvence
a k trénovani byly vyzity sekvence fixni délky. Experimentoval jsem i s riznym nastavenim
délky sekvence.

Na zékladé délky zvolené sekvence, byly data rozdéleny a néasledné zparovany do formy
triplett, které se piimo vyuzivaly pri trénovani. Pro tcely validace modelu byla vytvorena
sada pozitivnich a negativnich dvojic v poméru 1 : 1.

4.4 Multimodalni fize deskriptort

Findlni ¢asti prace je vyuziti vsech dostupnych informaci o zkoumané osobé k vytvoreni co
nejpresnéjsi reprezentace dané osoby. K tomu vyuziji metod multimodalni faze, které jsou
podrobné popsany v sekci 2.3. Vzhledem k povaze mé prace, predevsim z divodu vyuzivani
jiz predtrénovanych siti k rozpoznani obliceje a postavy jsem se rozhodl pro metodu late
fusion realizovanou pomoci neuronové site.

Vstupem této sité jsou agregované deskriptory jednotlivych zminénych modalit. Pricemz
agregace deskriptort obliceje a postavy je provedena pomoci aritmetického priméru vSech
vyextrahovanych vektorti nad danou video stopou. Zatimco agregaci chiize neni potieba
provadét z divodu, Ze celd sekvence je zpracovana jako jeden celek.

Trénovani. Trénovani sité je, stejné jako u trénovani stylu chize, provedeno s vyuzitim
tripletovych siamskych siti. V ptipadé fize zvolenych modalit je tedy jeden triplet tvoren
deviti vektory, protoze dochazi k fuzi t¥i modalit a tudiz kazdy prvek tripletu by mél

"Dokumentace aktudlni verze jazyka Python je dostupna na strankich https://docs.python.org/3/
®Dokumentace frameworku Pytorch je dostupné na adrese https://pytorch.org/docs/stable/index.html
"https:/ /www.tensorflow.org/
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Obrazek 4.6: Znazornéni mechanizmu multimodalni fize metodou late fusion.

idedlné obsahovat vSechny modality. Idealné zminuji proto, ze ne vzdy jsou ke kazdé video
stopé dostupné vechny modality. Casto nastava situace, kdy byl ¢lovék natécen z takového
thlu, Ze neni mozné detekovat oblic¢ej a je tedy pro danou stopu nedefinovany. V realné
implementaci je tato situace vyresena pouzitim nulového vektoru.

Vystupem sité je deskriptor popisujici zkoumanou osobu na zakladé vsech modalit. Stejné
jako deskriptor extrahovani siti pro extrakci pfiznakt i tento deskriptor spliuje vlastnosti
diky kterym lze provadét identifikaci. Predevsim se jednd o vlastnost, ze deskriptory po-
pisujici jednu konkrétni osobu by méli byt ve vysledném vektorovém prostoru umistény
blizko sebe. Diky této vlastnosti lze vyhodnocovat identity lidi na zdkladé vzdéalenosti je-
jich deskriptort.

Mechanizmus fize zminénych ti{ modalit je vyobrazen na obrazku 4.6.

Priprava dat. Trénovani sité probihalo na datasetu, ktery byl vytvoren v ramci feseni této
prace. Podrobny postup tvorby datasetu je popsan v kapitole 3. Dataset byl rozdélen na
trénovaci a valida¢ni sadu stejné jako v pripadé trénovani rozpoznani chuize.

Prestoze zdkladni princip trénovacich a validac¢nich dat pouzitych pro trénovani sité na
rozpoznavani dle stylu chtize a sité realizujici multiomdalni fizi je stejny. Samotna struktura
dat se lisi. A to predevsim skutecnosti, Ze chiize je sekvence dat, zatimco fize pracuje
s predem stanovenym poc¢tem vektori. Trénovaci data byla vytvorena takovym zptsobem,
ze pro kazdou identitu se proved kartézsky soucin dostupnych stop, jejichz deskriptory byly
pouzity jako anchor a positive a ke kazdé vytvorené dvojici se ndhodné vybrala stopa jiné
identity, kterd ve vysledném tripletu plnila roly vektoru negative.
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Kapitola 5

Vysledky experimentu

Pro vsechny experimenty popsané v této kapitole jsem vyuzil vytvoreny dataset popsany
v kapitole 3. Architektury a mechanizmy pouzivané pri trénovani a vyhodnoceni jsou po-
psany v predeslych kapitolach.

5.1 Rozpoznani postavy a obliceje

Jak jiz bylo zminéno, pro rozpoznéni podle tvare a postavy jsem se rozhodl vyuzit pred-
trénovanych siti. Zaroven predmétem prace byla tvorba vlastniho datasetu a proto jsem
se rozhodl provést experiment kterym otestuji ispésnost prevzatych siti. Tento experiment
jsem provedl nad celym datasetem, nikoliv pouze nad testovaci sadou.

Rozpoznani tvare. K rozpoznani dle tvare jsem vyuzil sit z knihovny dlib[13]. Prvni fazi
rozpoznani je samotnéd detekce tvare, zarovnani a nasledné extrakce priznaka z kazdého
snimku v datasetu. Po extrakci pifiznakl je nutné provést agregaci extrahovanych vektor,
aby kazdé video stopé odpovidal pravé jeden deskriptor popisujici danou osobu. Agregaci
jsem provedl metodou zprameérovani vSech deskriptort extrahovanych z dané video stopy.

7 extrahovanych a agregovanych vektoru jsem sestavil mnozinu pozitivnich a negativnich
pari, jejichz podobnost byla posuzovana podle eukleidovské vzdalenosti. Pocet negativnich
a pozitivnich paru byl poméru 1 : 1. Celkova kvalita modelu byla posuzovana na zakladé
plochy pod ROC kiivkou. Vyslednd ROC kfivka je vykreslena na obrazku. 5.1

Rozpoznani postavy. Stejné jako pro rozpoznani tvare, jsem i pro rozpoznani postavy
vyuzil pfedtrénované sité. Narozdil od zpracovani tvare pti rozpoznani postavy byly pouzity
piimo vytezy osob ve tvaru, v jakém jsou v datové sadé bez zadného zpracovani. Stejné jako
u rozpoznani tvare byla agregace deskriptori provedena metodou pruméru a vyhodnoceni
probéhlo nad pozitivnimi a negativnimi péry, které byly v poméru 1 : 1 pomoci ROC ktivky.
Vysledna ROC krivka je zobrazena na obrazku 5.1.

Vysledek. Provedeny experiment ukdazal, ze sit rozpoznavajici postavu funguje na danych
datech dobre coz ukazuje, ze priprava datasetu, tvorba vyrezu a parovani identit bylo pro-
vedeno spravné. Zaroven je podle vysledku zrejmé, Ze rozpoznani podle obli¢eje na danych
datech zdaleka nefunguje tak dobte. Po prozkoumani dat se ukézalo, ze Spatné rozpoznané
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Srovnani rozpoznani postavy a obliceje
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Obrézek 5.1: Vysledné ROC sité pro rozpoznani tvare dlib[13] a postavy.

identity byly ¢asto v nizkém rozliseni daleko v zabéru, nebo témeér z profilu, coz pravdépo-
dobné zpisobilo tuto nizkou tdspésnost.

5.2 Rozpoznani stylu chize

Pri experimentovani jsem se zabyval srovnanim rtznych architektur zaloZenych bud na
konvoluénich, nebo rekurentnich vrstvach, které jsou podrobnéji popsany v sekci 4.3. Expe-
rimenty jsou prevazné zameéreny na vliv délky rozpoznavané stopy na presnost rozpoznani
a srovnani riznych implementovanych architektur. Pficemsz site jsem vyhodnocoval pomoci
ROC krivky, kde sledovanym parametrem byla predevsim plocha pod kfivkou.

Délka sekvence. Diilezitym parametrem pii identifikaci podle sekvenci je samotna délka
sekvence. Respektive jestli se tspesnost rozpoznani s délkou sekvence méni. V idedlnim
pripadé by delsi sekvence méla znamenat presnéjsi rozpoznani. Experimenoval jsem se sek-
vencemi o délce 2 az 6 sekund. Celkem jsem provedl experimenty s péti architekturami
siti a na zakladé vysledkt uvedenych v tabulce 5.1 a obrazku 5.2 je zfejmé, ze délka sek-
vence uspésnost ovliviiuje, ale pouze v fadu jednotek procent. Dobre zietelny je tento trend
pri pouziti architektury, kterd kombinuje konvoluéni a rekurentni vrsty (CNN + RNN +
MEAN).

28



AUC Délka sekvence (pocet snimk)
Sit 50 75 100 125 150
CNN + MEAN 0.775 | 0.783 | 0.791 | 0.801 | 0.787
CNN + NAN 0.731 | 0.772 | 0.776 | 0.776 | 0.735
RNN + MEAN 0.778 | 0.786 | 0.79 | 0.802 | 0.779
RNN + NAN 0.776 | 0.787 | 0.807 | 0.802 | 0.804
CNN 4+ RNN + MEAN | 0.783 | 0.78 | 0.799 | 0.811 | 0.812

Tabulka 5.1: Tabulka vysledki natrénovanych siti rozdélenych podle délky sekvence.

Srovnani architektur. Experimentoval jsem s 5 riznymi architekturami siti. Od nejmini-
malistictejsi konvolucéni a rekurentni sité s agregaci pomoci praméru, pres agregaci pomoci
Neural agregation network[25]. Posledni architektura je sloZena ze dvou konvoluénich vrstev
a jedné rekurentni vrstvy agregované primeérem.

Vysledky siti jsou uvedeny v tabulce 5.1. Na zdkladé vasledkt jsou vidét rozdili mezi archi-
tekturami. Nejlepsi architektura je na zakladé vysledki kombinace konvolucéni a rekurentni
sité. Prestoze vysledky této pomérné robustnéjsi sité jsou lepsi, stéale se lisi pouze o jednotky
procent. Srovnani ROC kfivek jednotlivych siti jsou na obrazku 5.3.

Ovéreni spravné funkce. Velkou otazkou pii trénovani a testovani bylo také to jestli se
sit opravdu rozhoduje na zakladé podoby a vztahu vstupnich péz, anebo podle néjakého
jiného vzorce, ktery data obsahuji, ale s chiizi viibec nesouvisi.

Tento problém jsem se rozhodl otestovat natrénovanim sité na datech, které obsahovali
statické pozy. Tedy jednu konstantni pézu zreplikovanou do celé sekvence.

Vysledky tohoto experimentu, dle ocekavani selhaly. Sit se nebyla schopna naucit rozpozna-
vat pouze na zékladé statické pdzy a pravé tento vysledek slouzi k ¢astecnému potvrzeni
toho, ze sif opravdu zpracovava data spravné.
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Obrézek 5.2: Vysledné ROC krivky v grafech usporddanych podle typu sité
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Obrazek 5.3: Vysledné ROC ktivky v grafech usporadanych podle délky sekvence
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Postava + oblicej + chiize Postava + chiize
Sit AUC EER ACC AUC | EER ACC
Simple 0.975 91.8 % 0.977 92 %
Sum fusion 0.978 93.3 % 0.983 93.6 %
Concat fusion | 0.979 93.3 % 0.979 93.3 %

Tabulka 5.2: Vysledky faznich siti. Pojmenovani siti vysvétleno v 2.3, 2.4 a 2.5

Modalita | AUC | EER ACC
Postava 0.941 87.2 %
Tvar 0.8 74 %
Chize 0.812 72.4 %

Tabulka 5.3: Vysledky jednotlivych modalit k porovnéni s vysledky ftze.

5.3 Multimodalni fuze

Posledni c¢asti prace byla realizace multimodalni fize zminénych modalit. P¥i experimen-
tovani jsem se zaméril na techniku late fusion, kterou jsem podrobné popsal v sekci 4.4.
Provedl jsem experimenty na tfech odlisnych architekturach, které zde byly popsany a je-
jich architektury zobrazeny na obrazcich 2.3, 2.4 a 2.5 v kapitole 2. Stejné jako u trénovani
predeslych siti je zde pouzita metoda siamskych siti s triplet loss chybovou funkeci.

Jako sité jednotlivych modalit byly pouzity dlib[2], deep-person-reid[27] a natrénovand sit
rozpoznavajici chizi (CNN + RNN + MEAN).

Ziskané vysledky vsech architektur na nichz byly provedeny experimenty, jsou vypsany
v tabulce 5.2. Vysledné ROC ktivky jsou vykresleny na obrazku 5.4 zarovén s ROC kiivkami
jednotlivych modalit.

Vliv pouziti obli¢eje na vysledek fiize. Z vysledku je vidét pouze minimélni vliv pou-
uzité architektury na uspésnost fuze. Proto jsem se zaméril na vliv oblicejové modality na
celkovou uspésnost. Konkrétné na vliv obliceje jsem se zaméril z duvodu relativné vyso-
kého mnozstvi identit u nichz oblicej neni definovan a zaroven kviili ne zcela presvédéivym
vysledktim rozpoznani obliceje, které jsou podrobnéji rozebrany v sekci 5.1. Kromé expe-
rimentd za pouziti vsech dostupnych modalit jsem tedy natrénoval fizi vyuzivajici pouze
rozpoznanou postavu a chiizi. Vysledky jsou spoleéné uvedeny v tabulce 5.2 a vykresleny
v grafu 5.5.

Vysledky ukézaly mizivy vliv oblicejové modality, protoze vysledky jsou témér shodné pii
pouziti vSech t¥1 modalit tak i pfi pouziti pouze dvou modalit. Pro srovnani jsou v tabulce
5.3 uvedeny vysledky jednotlivych modalit.
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Obrazek 5.4: ROC ktivky siti realizujicich fizi vsech tii modalit.
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Obrézek 5.5: ROC krivky siti realizujicich fizi pouze postavy a chiize.
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Kapitola 6

Z.aver

Cilem této prace bylo realizovat identifikaci osob za vyuziti nékolika modalit a jejich fize.
Konkrétné byly vybrany t¥i modality oblicej, postava a chtize.

Rozpoznani podle danych tii modalit vytvorilo velmi specifické pozadavky na datovou sadu,
které nesplnoval zadny z dostupnych datasetii. Proto byl v rdmci prace vytvoren dataset,
ktery celkem obsahuje 659 jedinecnych identit. Nataceni probihalo na tfech lokacich a pri
kazdém nataceni byly pouzity ¢tyfi kamery, diky ¢emuz jsou vSechny identity natoceny az ze
¢tyT ahla. Z davodu co nejrychlejsiho zpracovani zabéra byly vytvoreny néstroje umoznujici
témér automatickou tvorbu datasetu.

K rozpoznani obli¢eje byla vyuzita predtrénovand sit z knihovny dlib[13] a rozpoznéni po-
stavy zajistovala predtrénovand sit z projektu deep-person-reid[27]. Naopak v ramci prace
byly natrénovany sité rozpoznavajici chizi pomoci sekvence 2D detekovanych pozic 18
kloubd na lidském télé. Déle byla natrénovana sit zajistujici multimodalni fizi extraho-
vanych deksriptort jednotlivych modalit.

Experimenty s rozpoznanim chiize ukazaly, zZe z implementovanych architektur ma nejvétsi
potencial architektura kombinujici konvoluéni a rekurentni vrstvy, kterd v experimentech
doséhla EER presnosti 72.4 %. Zaroven z experimentu vyplynulo, ze délka rozpozndvané
sekvence mé vliv na presnost rozpoznani, i kdyz na délkach sekvenci s nimiz bylo experi-
mentovano se jedna pouze o jednotky procent.

Experimenty s multimodélni fazi byly provedeny na trech riznych architekturach siti, pri-
c¢emz vysledky vSech ti siti byly zcela srovnatelné. EER presnosti jednotlivych modalit jsou
87.2 % pro postavu, 74 % obli¢ej a 72.4 % chize. Uspésnost fize byla 93.3 % coz ukazuje
nékolika procentni zlepseni. Zarovén byl proveden experiment s fizi pouze dvou modalit a
to pouze postavy a chize, jehoz vysledek byl témér stejny jako pri fuzi vsech tii modalit.
Toto bylo zptsobeno malym mnozstvim detekovanych obliceji ve vytvorenych datech a
tedy nizkou vadhou této modality.

7 pohledu budouciho vyvoje by bylo idedlni nékolikandsobné rozsirit vytvoreny dataset a
zamérit se na identifkaci na zdkladé snimku postavy a chiize za vyuziti mechanizmu early

vV,

34



Literatura

1]

2]

[10]

[11]

Basic concepts of the homography explained with code. [online], [vid. 6.4.2019].
URL https://docs.opencv.org/3.4.1/d9/dab/tutorial_homography.html

High Quality Face Recognition with Deep Metric Learning. [online], [vid. 21.4.2019].
URL http:
//blog.dlib.net/2017/02/high-quality-face-recognition-with-deep.html

Balazia, M.: Gait Recognition from Motion Capture Data. Dizertacni préce,
Masarykova univerzita, Fakulta informatiky, 2017.

Cao, Z.; Simon, T.; Wei, S.-E.; aj.: Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation using
Part Affinity Fields. In The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), 2017.

Castro, F. M.; Marin-Jiménez, M. J.; Guil, N.; aj.: Fisher Motion Descriptor for
Multiview Gait Recognition. In The IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR), Leden 2016.

Chopra, S.; Hadsell, R.; LeCun, Y.: Learning a similarity metric discriminatively,
with application to face verification. In 2005 IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR’05), ro¢nik 1, June 2005, ISSN
1063-6919, s. 539-546 vol. 1, doi:10.1109/CVPR.2005.202.

Hirzer, M.; Beleznai, C.; Roth, P. M.; aj.: Person Re-Identification by Descriptive and
Discriminative Classification. In Proc. Scandinavian Conference on Image Analysis
(SCIA), 2011.

Hoffer, E.; Ailon, N.: DEEP METRIC LEARNING USING TRIPLET NETWORK.
Technicka zprava, 2014.

Huang, G. B.; Ramesh, M.; Berg, T.; aj.: Labeled Faces in the Wild: A Database for
Studying Face Recognition in Unconstrained Environments. Technicka Zpréava 07-49,
University of Massachusetts, Amherst, Rijen 2007.

Jane Bromley, Y. L. E. S., Isabelle Guyon; Shah, R.: Signature Verification using a
"Siamese"Time Delay Neural Network. 1994.

Kaiming He, S. R., Xiangyu Zhang; Sun, J.: Deep Residual Learning for Image
Recognition. In 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
CVPR 2016, Las Vegas, NV, USA, June 27-30, 2016, 2016.

35


https://docs.opencv.org/3.4.1/d9/dab/tutorial_homography.html
http://blog.dlib.net/2017/02/high-quality-face-recognition-with-deep.html
http://blog.dlib.net/2017/02/high-quality-face-recognition-with-deep.html

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

18]

22]

23]

[24]

[25]

[26]

Kim, I.: tf-pose-estimation. https:
//github.com/ildoonet/tf-pose-estimation/blob/master/etcs/reference.md,
2017, gitHub, [vid. 4.4.2019).

King, D. E.: Dlib-ml: A Machine Learning Toolkit. J. Mach. Learn. Res., ro¢nik 10,
2009: s. 17551758, ISSN 1532-4435.

Liu, K.; Li, Y.; Xu, N.; aj.: Learn to Combine Modalities in Multimodal Deep
Learning. 2018.

M. Li, X. Z.; Gong, S.: Unsupervised Person Re-Identification by Deep Learning
Tracklet Association. 2018.

Ristani, E.; Solera, F.; Zou, R.; aj.: Performance Measures and a Data Set for
Multi-Target, Multi-Camera Tracking. In Furopean Conference on Computer Vision
workshop on Benchmarking Multi- Target Tracking, 2016.

S. Zheng, K. H. R. H., J. Zhang; Tan, T.: Robust View Transformation Model for
Gait Recognition, International Conference on Image Processing(ICIP), Brussels,
Belgium. Leden 2011.

Schroff, F.; Kalenichenko, D.; Philbin, J.: FaceNet: A unified embedding for face
recognition and clustering. In 2015 IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR), June 2015, ISSN 1063-6919, s. 815-823,
doi:10.1109/CVPR.2015.7298682.

T. Wang, X. Z., S. Gong; Wang, S.: Person Re-Identification by Video Ranking. In In
Proc. European Conference on Computer Vision, Zurich, Switzerland, 2014.

T. Wang, X. Z., S. Gong; Wang, S.: Person Re-Identification by Discriminative
Selection in Video Ranking. 2016.

Taigman, Y.; Yang, M.; Ranzato, M.; aj.: DeepFace: Closing the Gap to
Human-Level Performance in Face Verification. In 2014 IEEFE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition, 2014, ISSN 1063-6919, s. 1701-1708,
doi:10.1109/CVPR.2014.220.

Vielzeuf, V.; Lechervy, A.; Pateux, S.; aj.: CentralNet: a Multilayer Approach for
Multimodal Fusion. 2018.

Wei, S.-E.; Ramakrishna, V.; Kanade, T.; aj.: Convolutional pose machines. In The
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2016.

X. Ma, S. G. X. X. J. H. K.-M. L., X. Zhu; Zhong, Y.: Person Re-Identification by
Unsupervised Video Matching. Kvéten 2017.

Yang, J.; Ren, P.; Zhang, D.; aj.: Neural Aggregation Network for Video Face
Recognition. In 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR’05), 2016.

Zheng, L.; Bie, Z.; Sun, Y.; aj.: MARS: A Video Benchmark for Large-Scale Person
Re-identification. In Furopean Conference on Computer Vision, Springer, 2016.

36


https://github.com/ildoonet/tf-pose-estimation/blob/master/etcs/reference.md
https://github.com/ildoonet/tf-pose-estimation/blob/master/etcs/reference.md

[27] Zhou, K.: deep-person-reid. https://github.com/KaiyangZhou/deep-person-reid,
2018, gitHub, [vid. 4.4.2019].

37


https://github.com/KaiyangZhou/deep-person-reid

Priloha A

Obsah prilozeného pamétového

meédia
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gait
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nets
xjurca08-video.mp4
LICENSE
README
doc.pdf

slozka se skripty pro tvorbu datasetu

slozka se zdrojovymi kédy dokumentace

slozka se skripy vytvorenymi pro extrakci ptriznak z tvare
slozka s pripravenymi skripty pro trénovani flize

slozka s pripravenymi skripty pro trénovani rozpoznéni chiize
sada podpurnych skriptt prevazné pro praci s daty

slozka se skripy vytvofenymi pro extrakci priznakt z postavy
slozka s natrénovanymi sitémi

video, které bylo soucasti zadani prace

GNU GPLv3 licence

podrobnéjsi popis soubori

text bakalarské prace
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