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Abstrakt

Prace se vénuje problematice sledovani obliceje v redlném case. Na zacatku jsou popsany
existujici metody sledovani objektl a detekce obliceju. V dalsi Casti se tato prace vénuje
navrhu, implementaci a trénovani konvolu¢ni neuronové sité, kterd se ukazala efektivni pro
feSeni problematiky sledovani obli¢eji. Déale se implementovand sit porovnava s existujicimi
metodami. Posledni ¢ast prace popisuje optimalizaci vytvorené sité pomoci sady nastroju
spolec¢nosti Intel zvané OpenVINO.

Abstract

This bachelor thesis focuses on the issue of face tracking in real time. In the beginning, this
work describes the existing methods of object tracking and face detection. The following part
of this thesis concentrates on the design, implementation and testing of the convolutional
neural network, which was proved as the effective solution for the face tracking issue. In
addition to this, the implemented network is compared to those existing methods. The
last part of the thesis describes the optimization of the designed network using OpenVINO
toolkit provided by Intel.
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Kapitola 1

Uvod

Ulohy zpracovéni obrazil a ziskdvani uziteénych dat z nich jsou v modernim svété aktudl-
néjsi, nez nikdy predtim. Detekce, klasifikace a sledovani pohybujicich se objektl jsou jen
nékteré z tkoll, které se resi v soucasné dobé. V poslednich letech, diky rychlému rozvoji
v oblasti strojového uceni, pokrocilym vypocetnim technologiim a prace mnoha talentova-
nych odborniki, byl ve vsech téchto tikolech dosazen obrovsky pokrok. I presto stale existuje
velké mnozstvi problému a jeden z nich se resi pravé v tomto dile.

Tato prace se zabyva detekci a sledovanim lidskych obliceju v redlném case. Praktic-
kou ¢asti je implementace konvoluéni neuronové sité, ktera dokéze sledovat lidské obliceje
v sekvenci obrazkt. Implementovana sif funguje ve vysoké rychlosti a je schopné bézet na
zatizenich s nizkym vykonem.

Dalsi kapitola je vénovana problematice sledovani. Tato kapitola také popisuje principy
¢innosti algoritmu pro sledovani objektil, anglicky zvanych trackery a prehled existujicich
metod detekce obliceji. Kapitola ¢. 3 popisuje nadvrh, implementaci a trénovani konvoluéni
neuronové sité pro sledovani oblicejl v redlném case. Zde je také popsano vytvoreni tréno-
vaciho datasetu a nastroje, které byly pouzity pti implementaci. Ctvrté kapitola obsahuje
popis testovani vytvorené sité a porovnani s existujicimi algoritmy sledovani. V této ka-
pitole ¢tenaf najde popis testovaciho datasetu a metrik, pomoci kterych byla sledovaci sit
otestovana. Posledni kapitola je vénovana optimalizaci a zrychleni vytvorené neuronové sité
pomoci sady nastroji spole¢nosti Intel zvané OpenVINO.



Kapitola 2

Detekce a sledovani objektu

V této kapitole se popisuje problém, ktery se fesi v dané préci, a to sledovani objekti. Zde
je popsano, co to je sledovani objektlt a pro¢ se zabyvat problémem sledovani. V ramci
teto kapitoly jsou zminény metody vizudlniho sledovani objekti existujici v soucasném
svéte a jejich klasifikace. Na konci kapitoly jsou popsany aktualni feSeni v oblasti detekce
obliceju.

2.1 Problematika sledovani

Detekce objektt je jednou z tloh pocitacového vidéni, kterd se zabyva lokalizaci polohy
objektu v obraze. V soucasném svéte existuje obrovské mnozstvi pripadt, kde se vyuziva
detekce objekti: detekce chodeu [4], znacek [70] a jinych detailti prostifedi u samotidicich
aut, detekce lidi u bezpeénostnich systému [69], detekce nemoci u rostlin [54] a na medi-
cinskych skenech [12] a mnoho dalsich. Nékteré tlohy, jako napiiklad dohled nad pohybem
osob pomoci bezpecnostnich systémiti nebo sledovani silni¢niho provozu, vyzaduji efektivni
a rychlou detekci v redlném case. Protoze detekce objektu je ¢asové a vypocetné narocna
operace vzhledem k velkému mnozstvi dat, kterd obsahuji videa, prace v redlném c¢ase musi
bézet na vykonnych zafizenich. Resenim tiloh takového typu je sledovani objektii.

Vizudlni sledovani objektu [64] je dalsi tloha z oblasti pocitacového vidéni. Sledovaci
algoritmy jsou casto postaveny na spolupraci s detekci a klasifikaci a navrzeny tak, aby
extrahovaly informace o objektu (nebo vice objektech) a na jejich zékladé provadély detekci
v dalsich snimcich. Algoritmy sledovani objekti se aplikuji u monitorovani dopravniho
toku, bezpecnostnich a zabezpecovacich systémech, prii rozpoznavani aktivity, autonomnich
vozidlech a v rozhranich ¢lovék-stroj.

Obtiznost vizudlniho sledovani spociva v problémech jako jsou okluze, variace osvétleni,
nizké rozliseni, deformace a otaceni cile sledovani, reidentifikace cile, rychly nebo rozmazany
pohyb a sledovani cile v pritomnosti hluk.

Jednou z vyhod sledovani oproti detekci je skutecnost, ze nemusime aplikovat casove
a vypocetné naro¢nou detekci v kazdém snimkt. Sledovani objektti pomoci detekce v kaz-
dém snimku je mozné, avsak podobné sledovani musi bézet na vysokovykonnych strojich,
aby splnovalo jeden z hlavnich pozadavku - rychlost.

Typicky proces sledovani objektu se sklddd ze ¢tyfi modulu [47, 20]: inicializace cile
sledovani (object initialization), modelovani vzhledu objektu (appearance modelling), odhad
pohybu (motion estimation) a lokalizace objektu (object localization). Proces muze byt
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Obrazek 2.1: Zjednoduseny proces sledovani objektt principem tracking-by-detection.

zjednodusen omezenim na etapy: inicializace objektu, modelovani jeho vzhledu a odhad
jeho pohybu.

Inicializace objektu je proces lokalizace polohy objektu v prvnim snimku s nékterou
z nésledujicich reprezentaci: kostra objektu, ohranic¢ujici rdmecek (ohraniceni, bounding
box), elipsa, centroid nebo silueta objektu. Inicializace polohy objektu muze byt zaddna
manualné (¢lovékem) nebo automaticky, pomoci detektoru objekti. Modelovani vzhledu
objektu se sklada z identifikace vizualnich objektovych vlastnosti pro lepsi reprezentaci
zdjmové oblasti a efektivity konstrukce matematickych modelu pro detekci objekti pomoci
technik uceni. Odhad pohybu je proces odhadu pozice objektu v nasledujicim snimku.

Obecné sledovani funguje tak, ze pomoci detektoru nebo manudalné definujeme prvotni
polohu objektu v prvnim snimku. V néasledujicich snimcich polohu objektu a jeho po-
hyb urcuje sledovaci algoritmus. Podobny princip sledovani objektti se anglicky nazyva
tracking-by-detection.

Tato prace se zabyva detekci a sledovanim obliceju v redlném case a pro feseni daného
problému je potfeba mit prehled o soucasném stavu rozvoje v této oblasti. Proto je zby-
tek kapitoly vénovan existujicim metodam sledovani objekti a detektortim oblic¢eju, které
mohou byt potencidlné vyuzity v feseni problematiky této prace.

2.2 Klasifikace existujicich metod sledovani objekti

V literature [20] je mozné se setkat s rozdelenim sledovacich algoritmu podle jejich obecnych
vlastnosti na single-object a mutli-object algoritmy, generativni a diskriminativni algoritmy,
online a offline algoritmy, online-learning a offline-learning algoritmy.

Single-object algoritmy umi sledovat jenom jeden objekt ve scéné. Multi-object al-
goritmy jsou schopné soucasné sledovat vic objektt. Generativni a diskriminativni algo-
ritmy [75] si ,pamatuji“ charakteristické rysy objektt, ale lisi se podle principu vyhledavani
objektii ve snimcich. Generativni algoritmy hledaji nejvhodnéjsi regiony se sledovanymi cili
z mnoziny regiond. Diskriminativni se snazi odlisit cilové objekty od pozadi.

Online algoritmy [53] zpracovavaji video zdznamy snimek po snimku a pro sledovani
vyuzivaji informace ziskané z predchozich snimkid. Offline algoritmy maji k dispozici celé
video a mohou vyuzivat informace jak z predchozich, tak i z nasledujicich snimki. Vzhledem
k problému sledovani v redlném case, offline algoritmy nejsou vhodné pro feseni problema-
tiky teto prace.



Offline learning algoritmy [79] se ué¢i pred pouzitim v praxi. Obvykle se jedna o al-
goritmus nauceny sledovat specificky objekt. Online-learning algoritmy se u¢i v prubéhu
sledovani a ,pamatuji si“ jak vypada objekt. Online-learning algoritmy jsou univerzalni
a pouzivaji se pro sledovani libovolnych objektii, avSak uceni v prubéhu sledovani vyzaduje
doplnkové vypocetni nédklady. V této prace se resi tiloha sledovani oblicejli, konkretniho
objektu, proto je vhodné vyuzit offline-learning sledovaci algoritmus.

Podle zpusobu zpracovavani a reprezentace dat, modelovani vzhledu a odhadu pohybu
objektii se mohou sledovaci algoritmy déle délit na velky pocet tiid. Mezi starsi vyznam-
néjsi algoritmy sledovani patii naptiklad Kalmanuv filtr [41], algoritmy vyuzivajici opticky
tok [51], ¢asticové filtry [1], a slabé klasifikatory [62].

Algoritmus Medianflow [39] mér{ trajektorie pohybu objekti mezi pfedchozimi a ak-
tudlnimi zdznamy. Obraz je rozdélen na malé oblasti, pro které je pouzit algoritmus vy-
hledavani optického toku. Medidn posunuti vsech bodu objektu je povazovan za posunuti
jeho stredu. Tento algoritmus dobre urcuje selhani procesu sledovani a funguje v pripa-
dech hladkého pohybu objektu. Spatné zpracovava piipady tplného a parcidlniho zakryti
objektu.

Diskriminativni algoritmus Boosting [23] vytvaii slabé klasifikatory, které pouzivaji
Haarovy priznaky. Klasifikdtor se u¢i v readlném case na zakladé oblasti uréené uzivatelem
(nebo detektorem). Celd vybrana oblast je povazovana za pozitivni vzorek a oblasti kolem
pozitivniho vzorku jsou povazovany za negativni. V dalsim snimku klasifikdtor zpracovava
vSechny pixely v oblasti pfedchozi pozice sledovaného objektu a pridéluje jim vahy. Oblast
s nejveétsi vahou je pak novou pozici objektu. Tato oblast se stava dalsim pozitivnim vzorkem
a oblasti kolem jsou pridany do seznamu negativnich a algoritmus tak neustale pokracuje
v uceni.

Dobry vykon vykazuje algoritmus TLD (Tracking-Learning-Detection) [40]. Pfistup
pouzity v tomto algoritmu se nazyva Sledovani-uceni-detekce a sklada se ze tii moduli:
kratkodobého sledovani, uceni a detekce objekti. Sledovaci modul provadi sledovani objektti
ve snimcich. Detekéni modul lokalizuje polohu objektu, ktery byl sledovan posledni dobu
a v pripadé potfeby upravuje sledovaci modul. Modul uc¢eni vyhodnocuje chyby detekéniho
modulu a aktualizuje ho tak, aby se jim v budoucnu vyhnul. Tento algoritmus je vykonny
a odolny vici ¢asteénému a iplnému zmizeni objektu, stejné jako k raznym zménam vzhledu
objektu.

V soucasné dobé nejvétsi vykon vykazuji sledovaci algoritmy pouzivajici korelacni filtry
(correlation filter trackers) a modely hlubokého uceni (deep trackers). Toto rozdéleni se
popisuje napriklad v [49], a timto algoritmim budou vénovany nésledujici dvé podkapitoly.

2.3 Sledovaci algoritmy zalozené na korelac¢nich filtrech

Princip sledovdni pomoci algoritmi zalozenych na korelacnich filtrech [7] je mozné for-
mulovat jako hledédni korelace mezi dspésSnymi snimky. To znamend, ze umisténi objektu
v aktudlnim snimku je oblast s maximalni korelaci se sledovanym objektem v predchozim
snimku. Pro modelovani vzhledu objektu tyto algoritmy pouzivaji korelac¢ni filtry, které se
trénuji na vzorcich. Cil na zac¢atku sledovani je vybran pomoci malého sledovaciho okna
v prvnim snimku a od tohoto momentu sledovani cile a trénovani filtri funguji spolecné.
Déle je cil sledovan korelaci filtri se sledovacim oknem v dal$im snimku. Umisténi od-
povidajici maximéalni vystupni korelaci oznacuje novou pozici cile, po ¢emz se aktualizuji
korelac¢ni filtry.



Hlavni vyhodou algoritmt zalozenych na korelac¢nich filtrech je efektivita vypocta. Du-
vodem je to, ze vypocet mize byt efektivné proviadén ve Fourierove doméné, coz umoznuje
vyrazné zrychleni celého vypoctu diky moznosti vyuzit rychlou Fourierovu transformaci
(Fast Fourier Transform, FFT). Na za¢atku se poc¢ita Fourierova transformace vstupniho
obrazku F' = F(f) a korela¢niho filtru H = F(h) ve dvourozmérném prostoru (2D). Kon-
voluéni véta uvadi, ze korelace se stava element-wise ndsobenim (Hadamardiv soucin) ve
Fourierové doméné. Po oznaceni element-wise nasobeni symbolem ® a komplexni konjugaci
symbolem *, operace korelace ma tvar:

G=F®H* (2.1)

Korelacni vystup se transformuje zpét do prostorové domény pomoci inverzni rychlé
Fourierové transformace (Inverse Fast Fourier Transform, IFFT). Uzkym hrdlem ve vyj-
poc¢tu dopredné a inverzni rychlé Fourierové transformace je, zZe cely proces ma Casovou
slozitost O(Plog P), kde P je pocet pixeli ve sledovacim okné.
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Obrazek 2.2: Ilustrace procesu sledovani pomoci algoritmii zalozenych na korela¢nich
filtrech. Na kazdém snimku se po inicializaci obrazové data v predchozi odhadované poloze
orezuji jako aktudlni vstup. Nasledné mohou byt extrahovany vizudlni priznaky pro lepsi
popis vstupu a je obvykle pouzito kosinové okno pro vyhlazeni hranic vstupniho obrazku.
Pak se korelace mezi aktudlnim vstupem a naucenym filtrem pocitd ve frekvenéni doméné
na zakladé konvolucéni véty. Symbol ® na obrizku oznacuje element-wise nasobeni a FFT
znamend rychlou Fourierovu transformaci. Po korelaci se ziskd mapa prostorové
spolehlivosti (angl. spatial confidence map) inverzni FFT (IFFT), jejiz pik lze predpovédét
jako novou pozici cile. Kone¢ny vzhled v nové odhadnuté pozici je extrahovan pro
trénovani a aktualizaci korela¢niho filtru. Obrézek a popis jsou prevzaty z [8].

Trida algoritmti zalozenych na korela¢nich filtrech obsahuje mnoho rtznych imple-
mentaci sledovacich metod, mezi nimiz jsou takové vyznamné algoritmy jako MIL, KCF,
MOSSE, DCF-CSR(CSRT).

Sledovaci algoritmus MIL (Multiple Instance Learning) [2] pouziva uceni na pozitivnich
vzorcich, kterymi jsou prvotni poloha sledovaného objektu a jeho blizké okoli. Jako negativni
vzorky je brano okoli prilis vzdalené od objektu. Algoritmus porovnava kazdy dalsi snimek



s predchozim a urcuje nejvhodnéjsi posunuti sledovaciho okna. Algoritmus sleduje objekty
i pri parcidlnim zakryti, ale neni stabilni pti rychlém pohybu objektu.

Podobné jako MIL, KCF tracker (Kernelized Correlation Filter) [27] pouzivd mnozstvi
pozitivnich vzorku, ale ve vétsim poctu a s mensi vzdalenosti od ptavodni polohy sledova-
ného objektu. Ziskana data se lisi velmi mélo, a proto je mozné pro né pouzit matematické
metody, coz nakonec snizuje vypocetni slozitost algoritmu a zvysSuje presnost sledovani diky
velkému poctu vzorku. Algoritmus hledd nejvhodnéjsi filtr pro korelaci, ktery by minima-
lizoval chybu pro odhad nasledujici pozice objektu. KCF je rychly algoritmus, ale neni
schopny sledovat rychle pohybujici se objekty.

Algoritmus MOSSE (Minimum Output Sum of Squared Error) [7] pouziva adaptivni
korelaci pro sledovani objekt a produkuje stabilni korela¢ni filtry pii inicializaci pomoci
jediného snimku. MOSSE tracker je odolny vii¢i zménam osvétleni, skdlovani a deformacim
vzhledu objektu. MOSSE tracker také pracuje s vyssim FPS (450 a vice). Algoritmus je
snadno implementovatelny a velmi rychly, avSsak neni presny jako ostatni algoritmy.

DCF-CSR algoritmus (Discriminative Correlation Filter with Channel and Spatial Re-
liability, CSRT) [52] pouzivd mapy prostorové spolehlivosti (angl. spatial reliability map)
pro upravu a podporu korela¢nich filtri aplikovanych na sledovanou oblast. Toto zajis-
tuje lepsi sledovani objektti ve vybrané oblasti libovolné velikosti. Algoritmus pracuje pii
pomérné nizsim FPS (25 FPS), ale poskytuje vyssi presnost sledovani objektu.

2.4 Sledovaci algoritmy zaloZené na hlubokém uceni

Deep learning-based trackery [86], neboli trackery zalozené na hlubokém uceni, vyuzivaji
moznosti neuronovych siti pro vizualni sledovani objektt.

Neuronové sité

Neuronova sit je matematicky model, ktery ma strukturu a funguje na principu siti ner-
vovych bunék biologického organismu [18]. Diky tomuto ma model schopnost analyzovat,
a dokonce zapamatovat si rizné informace. Zékladni prvek sité — umély neuron, nebo per-
ceptron je definovan vahami w;, prahovou hodnotou wqg a aktiva¢ni funkci f.

y=1f (Z zw; + wo) (2.2)
=1

Vahy predstavuji vektor hodnot, kterym pfenasobime vektor vstupnich hodnot z;. Na
zékladé téchto vah mohou byt vstupni hodnoty posilovany nebo potlaceny. Po vynasobeni
vahami se vstupy sectou a k tomu souctu se pricte prahovd hodnota, téz zvana biasem.
Tento soucet definuje potencial neuronu, na ktery se aplikuje aktivacni funkce. Funkce ak-
tivace je tady zptsob, jak normalizovat vstupni data a omezit maximalni odchylku vystupu
neuronu [59]. To znamen4, ze pokud mame na vstupu velké ¢islo, predanim funkce aktivace
ziskdame vystup v mensim rozsahu, ktery potiebujeme. Obvykle jde o sigmoidédlni funkci,
hyperbolicky tangens nebo ReLU (Rectified Linear Unit). Vysledek funkce je pak vystupem
celého neuronu.

Sam o sobé je umély neuron jenom slaba zédkladni jednotka, ktera neni schopna vykona-
vat slozité operace a dosahovat potrebnych vysledkt. Proto jsou neurony spojeny do vrstev
a tim vytvaii vicevrstvé neuronové sité [60]. Obecné vicevrstvé neuronové sité se skladaji ze
t¥1 typh vrstev: vstupnich, skrytych a vystupnich. Externi vstupni signaly jsou piivedeny
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Obrézek 2.3: Model umélého neuronu (zleva) a piiklad architektury vicevrstvé neuronové
sité (zprava).

na vstupy neurond vstupni vrstvy a vystupy jsou vystupni signaly posledni vrstvy. Vstupni
vrstva nedéla zadné vypocty, ale distribuuje prichazejici signaly na dalsi vrstvy. Neurony
jedné vrstvy nejsou navzdjem spojeny, ale kazdy neuron jedné vrstvy je spojen s kazdym
neuronem sousedni vrstvy.

Neuronové sité maji mnoho dulezitych vlastnosti, ale klicova je schopnost ucit se. Uceni
neuronovych siti spoc¢iva ve zméné a adaptaci vah neuront v sité tak, aby celd sit produ-
kovala pozadované vystupy. Uceni siti miize byt provedeno v souladu s rtiznymi ucebnimi
algoritmy. Nejpouzivanéjsim je algoritmus uceni s ucitelem (supervised learning) [42]. Adap-
tace vah neuronu se provadi pomoci algoritmu zpétného siteni chyb (backpropagation) [10],
ktery iterativné adaptuje kazdou vahu na zakladé parcidlni derivace rozdilu mezi ocekava-
nymi a vystupnimi hodnotami sité.

Konvoluéni neuronové sité

Jednim z typd neuronovych siti klasicky pouzivanych pro praci s obrazovymi daty jsou
konvoluéni neuronové sité. Vyhoda tohoto typy je v tom, ze dané sité jsou schopné za po-
moci konvolu¢nich filtri extrahovat charakteristické priznaky objektt z obrazku, napiiklad
hrany nebo barvy. Na obrazku 2.4 je ptiklad architektury konvoluéni neuronové sité [61],
kterd se sklddd z nékolika zdkladnich druht vrstev: konvoluéni (convolution), aktivacni,
podvzorkovaci (pooling) a plné propojend (fully connected).

Nézev ,konvolucni“ pochézi z matematické operace konvoluce, coz je druh linearni ope-
race, ktery konvoluéni vrstvy sité pouzivaji k vypoctim. Aplikaci teto operace na dvé funkce
generuje treti funkci, kterou lze nékdy povazovat za modifikovanou verzi jedné z ptivodnich
funkci. Konvoluci ve vrstvé si muzeme jednoduse predstavit jako posouvani konvolu¢niho
filtru po matici vstupniho obrazku a nasobeni prekryvajicich se hodnot. Filtry konvolucni
vrstvy jsou v podstaté maticemi neuront, které se také uci algoritmem zpétného Sireni
chyb, avsak tyto neurony nemaji svou vlastni aktivacni funkci. Témto filtrim se také rika
recepc¢ni pole nebo jadro a jejich hlavnim cilem je vytvoteni takzvanych priznakovych map
(feature maps), obsahujicich charakteristické priznaky z obrazku. Definice této operace bude
vypadat nasledovné:

gle,yl = ile,ylx k=YY kla,bli[r — a,y —b], (2.3)
a b
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Obrazek 2.4: Priklad architektury konvolu¢ni neuronové sité.

kde [z,y] jsou soufadnice pixelu na obrazku i, k je konvoluéni filtr o velikosti a x b
a g[z,y] je vystupni hodnota bodu [z, y].

Aktivacni vrstva hraje roli aktiva¢ni funkce pro hodnoty priznakovych map z konvoluéni
vrstvy. Po extrakci priznak konvolucni vrstvou a aplikaci aktivacni funkce na néj, za ticelem
minimalizace casové a pamétové narocnosti pii vypoctech, se pouziva podvzorkovaci vrstva.
Tato vrstva redukuje sitku a vysku priznakovych map, a to tak, ze agreguje nékolik hodnot
do jedné. Plné propojena vrstva se obvykle umistuje na konec sité. Jedna se o klasickou
neuronovou sit bez skrytych vrstev, ve které kazdy neuron vstupni vrstvy je propojen
se vSemi neurony vystupni vrstvy. Vystup plné propojené vrstvy je pak vystupem celé
konvolué¢ni sité.

Diky své strukture a vlastnostem jsou konvoluéni neuronové sité schopny identifikovat
objekty bez ohledu na rtizné deformace a posunuti, coz fesi hodné problému v tloze sledovani
objekt.

Obecné existuji dva ruzné zpusoby vyuziti hlubokych neuronovych siti pro sledovani [86]:
pouziti konvoluénich vrstev sité jako extraktoru priznaki v kombinaci s korela¢nimi filtry
a pouziti celé sité pro modelovani vzhledu objektu a odhadu jeho pohybu.

Podle [9] je mozné dal rozdélit sledovaci algoritmy hlubokého uceni na algoritmy pouzi-
vajici jednu neuronovou sit (single CNN-based tracking), pouzivajici siamské sité (siamese
CNN-based tracking), zalozené na rekurentnich neuronovych sitich (RNN-based tracking)
a na sité vyuzivajici posilované uceni (RL-based tracking). Pro kone¢nou predikeci polohy
objektt na obrazcich tyto algoritmy vétsinou pouzivaji regrese souradnic ohraniceni. Jednou
z technik pro lokalizaci objekti, kterd byla prevzatd z oblasti detekce objektl a pouziva se
pro sledovani, je metoda bounding box regression [11] a je popsédna na konci kapitoly.

Single CINN-based tracking

Tyto algoritmy sledovani vyuzivaji jednu konvoluéni neuronovou sit pro sledovani objekti.
Vétsina téchto algoritmii jako vstupni data pouziva vyfez z obrazku na pozici predchozi
polohy sledované cile, ze kterého se konvoluénimi vrstvami extrahuji priznaky. Za pomoci
plné propojenych vrstev takové sité predikuji souradnice nového ohraniceni regresi. Existuje



velké mnozstvi vizualnich trackerti daného typu. Vyznamnymi predstaviteli jsou MDNet
a FCNT.

MDNet tracker [57] pro sledovani vyuzivd neuronovou sit, kterd se skladé ze t¥i konvo-
lu¢nich vrstev a dvou plné propojenych vrstev. Tuto sit ukoncuje sada plné propojenych
vrstev. Béhem trénovani je aktivni jen jedna posledni vrstva a uci se za pomoci stochastic-
kého gradientniho sestupu. Trénovani je zaméreno na uceni pocatec¢nich konvoluénich vrstev
sité jako extraktoru priznaku. Pri pouziti v praxi se sada plné propojenych vrstev vymeénuje
za jednu, ktera se uci sledovat konkrétni cil za béhu. Sledovani probihé zpracovanim oblasti
kolem predchozi pozice cile a regresi souradnic ohraniceni.

FCNT tracker [76] se skldda z nékolika ¢asti. Kazda z nich obsahuje primarné konvolué¢ni
vrstvy. Zacatkem neuronové sité je ¢ast VGG Net sité [72], jejiz vystupni pfiznakové mapy
jsou zpracovany dvéma malymi sitémi. Jedna klasifikuje objekt a druha specifikuje jeho
polohu pomoci regrese takzvané teplotni mapy (heat map regression) cile.

Siamese CNN-based tracking

Siamské neuronové sité se sklddaji ze dvou obvykle identickych siti, jejichz vystupy jsou
pak spojeny. Posledni ¢ast sité produkuje jediny vystup celé sité. Trackery zaloZené na
siamskych sitich prokazaly vynikajici vykon na VOT'! soutézi a OTB datasetu [3] hlavné
diky jejich schopnosti modelovat podobnosti mezi objekty. Vstupy trackeri jsou obvykle
aktualni a predchozi snimky, nebo vytezy z aktualniho a predchoziho snimka odpovidajici
poloze cile a jeho okoli z predchoziho snimku. Kazdy ze vstupnich obrizka je zpracovan
jednou ze siti. Obé sité ziskavaji priznaky ze vstupnich dat, na jejichz zékladé se pak pocita
posunuti cile ve scéné.

V literatufe [63] se mizeme setkat s rozdélenim téchto trackert na Two Channel Sia-
mese, Pseudo Siamese, Stamese, Two-Stream Siamese a Recurrent Siamese sité. Nékterymi
z téchto trackertu jsou SINT tracker[74], SiamFC tracker [5], sklddajici se z konvoluénich
vrstev jako FCNT, a DCFNet [77] fungujici na spolupréci siamskych siti a korela¢nich filtru.

RNN-based tracking

Rekurentni neuronova sit (Recurrent Neural Networks, RNN) [71] je typem neuronovych
siti, jejiz vystup neni dan pouze aktudlnim vstupem ale i vnitfnim stavem sité, ktery kéduje
historii vstupi, které uz byly zpracovany. Toto jim umoznuje ucit se riznym reprezentacim
a zavislostem mezi vstupy napii¢ casem. Rekurentni neuronové sité se pouzivaji pro predikci
casovych rad, rozpoznavani reci, rucné psanych text a sklddani hudby.

Také byly pokusy pouzit tento druh sité ve vizudlnim sledovini objekti. Rekurentni
neuronové sité takovych trackeri prijimaji na vstup priznakové mapy vzniklé zpracovianim
vstupnich obrazkt konvoluénimi vrstvami. V nasledujicich snimcich tyto sité efektivné pre-
dikuji pohyb cile na zakladé jeho pohybu v predchozich snimcich. Sité kratkodobé chrani
informaci o vizudlnich vlastnostech sledovanych cili. Diky tomuto jsou algoritmy zalozené
na nich velmi robustni a odolné proti riznorodym okluzim a prekrytim. Metodou bounding
box regression pak tyto trackery definuji ohraniceni pro pohybujici se objekt. Vyznamnymi
trackery jsou SANet tracker [16], ve kterém se stiidaji vrstvy konvoluéni a rekurentni siti
a tracker ROLO [58], ktery je postaven na spolupréci detektoru YOLO (You Look Only
Once) [66] a LSTM (Long Short-Term Memory) rekurentni neuronové sité.

http://www.votchallenge.net/
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RL-based tracking

Pii posilovaném uceni ( Reinforcement Learning) [48] neuronova sit interaguje s vnéjsim pro-
stfedim a udi se volit ¢innost tak, aby dosdhla néjakého urcitého cile, obecné néjaké odmény.
P1i rozhodovéni sit zkouma nové taktiky a rozhodnuti, kterd mohou vést k vyssim zisktim
a snazi se maximalizovat celkovou odménu. Moznosti posilovaného uceni byly také vyuzity
pro Feseni tlohy sledovéni objekti. ADNet tracker [85] je navrzen z konvoluéni neuronové
sité, kterd se za béhu sledovani uéi vybirat optimdlni akce pro sledovani cile (naptiklad po-
sunuti nebo skalovani ohraniceni) z jeho aktudlni pozice. EAST tracker [28], podobné jako
ADNet tracker, se skladd z konvolu¢ni sité, ktera produkuje optimalni akce pro bounding
box. Tento tracker je ale schopny pomoci natrénovaného agentu ridit jakymi vrstvami sité
bude zpracovan vstupni obrazek, a to na zdkladé jeho slozitosti. Akce predikované témito
trackery se pouzivaji k regresi souradnic ohraniceni cili.

2.5 Detektory obliceju

V soucasnosti existuje velké mnozstvi algoritmt detekce objekti, avSak v rdmci teto prace
je pozornost vénovand tém, které jsou zaméfeny na detekci obli¢eju. Podle [17] metody
detekce lidskych tvari je mozné rozdélit do tii skupin:

e detektory zalozené na kaskddovych linedrnich klasifikatorech (angl. cascade-based)
e detektory zalozené na strukturnich klasifikatorech (angl. DPM-based)
e detektory zaloZené na neuronovych sitich

Zakladni myslenkou detekce obli¢eje na zakladé kaskadové strategie je rychle vyloucit
vétsinu oblasti pozadi v rané fazi, aby bylo snizené mnozstvi vypoétu v pozdéjsi fazi [82].
Velmi vyznamnymi detektory této kategorie jsou starsi Viola-Jones a AdaBoost detektory.

DPM-based metody (Deformable Part Model) [19] jsou zaloZeny na technice hledani
deformovatelnych casti modeli, kde je oblicej definovan jako soubor jeho ¢asti. Klasifika-
tor SVM (Support Vector Machine) [15], ¢asto pouzivany u téchto metod, je natrénovin
k nalezeni téchto c¢asti a jejich geometrického vztahu. Tyto detektory jsou odolné ¢astecné
okluzi, protoze mohou detekovat obliceje i pokud nékteré ¢asti nejsou pritomny.

Detektory zalozené na neuronovych sitich jsou velmi presné [24]. Oproti vyse uvedenym
algoritmim, dané detektory jsou schopny efektivné detekovat obliceje v tilohach redlného
svéta s vétsimi vizualnimi variacemi lidskych tvari. I kdyz takové detektory jsou presné
a velmi odolné vici okluzim a deformacim, jejich vypocetni rychlost neni vysoka.

Existuje mnozstvi implementaci detektor obli¢eju zaloZenych na neuronovych sitich.
Nékteré z nich jsou rozsifenymi verzemi univerzalnich detektoria objektu. Napriklad, pro
ucely detekce obliceji mohou byt modifikovany takové detektory jako R-CNN (Regions with
CNN features) [22], Fast R-CNN [21], Faster R-CNN [67] nebo YOLO. Metody zalozené na
R-CNN modelu jsou odolné vudi velké variaci vzhledi obliceje a demonstruji state-of-the-art
vykon. Zde se popisuji nékolik takovych detektort.

MTCNN

Detektor MTCNN [87] je rychly detektor obli¢eju, jehoz neoptimalizovand MATLAB im-
plementace dosahuje rychlosti 99 FPS na GPU. Tento kaskddni detektor se fakticky sklada
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ze 3 neuronovych siti: P-Net (Proposal Net), R-Net (Refine Net) a O-Net (OQutput Net).
Architektura detektoru je znazornéna na obrazku 2.5.

Ze vstupniho obrazku se nejdiive vytvari sada kopii vstupniho obrizku riznych velikosti
(image pyramid). P-Net sit ziskava z obrazka bounding boxy, které potencidlné maji v sobé
R-Net sit, kterda odstranuje vSechny kandidéty bez lidskych obliceju (stage 2). Zbylé oblasti
zpracovava O-Net sif, kterda vykonava nékolik tloh: definuje jsou-li v oblastech lidské obliceje
a jak se maji posunout bounding boxy, aby co nejlépe obklopovaly obliceje a lokalizuje
obli¢ejové body (stage 3).

Béhem zpracovani kazdé z téchto neuronovych siti, na ohraniceni, které se prekryvaji,
aplikuje operace non-maximum suppression, kterd slucuje dané boxy dohromady. Kazda
neuronova sif detektoru zpresnuje ohraniceni za pomoci metody bounding-box regression.
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Obrazek 2.5: Architektura detektoru MTCNN. Prevzato z [87].

CMS-RCNN

Detektor CMS-RCNN (Conteztual Multi-Scale Region-based CNN) [89] je schopny detekce
obliceju pti velmi velkych okluzich a deformacich, riznych rozliSenich a osvétleni. Archi-
tektura neuronové sité tohoto detektoru umoznuje soucasné zpracovavat nejenom oblasti
lidskych obliceji, ale i kolem nich, naptiklad oblasti potencialné obsahujici télo. Toto do-
voluje detektoru lokalizovat oblic¢eje, které napriklad nejsou skoro iplné vidét.

Jak piSou autori, detektor je zalozen na modelu VGG-16 [72] a sklada se ze dvou siti.
MS-RPN sit (Multi-Scale Region Proposal Network), obsahujici 5 konvoluénich vrstev, ex-
trahuje priznaky z oblasti vstupniho obrazku, které jsou pak zpracovany pomoci CMS-CNN
sité (Contextual MultiScale Convolution Neural Network). Tato sit na zakladé ziskanych
charakteristickych priznaki obliceju a tél pak produkuje pravdépodobnost vyskytu obli-
¢eju a aplikuje bounding box regression metodu pro jejich lokalizaci.

HyperFace

HyperFace detektor [65] je schopny nejenom detekce obli¢eji, ale i oblicejovych bodu, od-
hadu péz hlavy a pohlavi persony. Tento detektor se skladd ze t¥i moduld. Prvni modul
ziskava ze vstupniho obrazku oblasti, které potencidlné obsahuji obliceje a méni jejich veli-
kost na 227 x 227 pixelu. Druhy modul pouziva konvolu¢ni vrstvy AlexNet sité [43], jimiz
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klasifikuje oblasti zpracované prvnim modulem a urcuje jsou-li na nich obli¢eje. Pokud ob-
last obsahuje obli¢ej, tento modul lokalizuje pro néj oblicejové body, odhaduje pézu hlavy
a pohlavi osoby. Treti modul slouzi pro nasledné zpracovani pozitivnich oblasti, konec¢nou
predikci ohranic¢ujicich ramecku a zvySovani presnosti vystupt z druhého modulu.

Vyznamnou technikou pro predikci a uprestiovani ohraniceni pro objekty na obrazcich,
kterou také vyuzivaji popsané detektory a nejenom v detekci oblicejt, je jiz zminéna metoda
bounding box regression.

Bounding box regression

Cilem dané metody [11] je pomoci regrese predikovat posun soufadnic ohraniceni relativné
k soutradnicim zkoumané oblasti. V pripadé neuronovych siti, pomoci extrahovanych pii-
znakl objektu, se urcuji parametry transformace ohranicovacich ramecku, které jsou pak
vyuzity k definovani ohraniceni objektu.
Pro navrhnuty bounding box P = (P, Py, Py, Py), kde P, a P, jsou soufadnice stiedu
a P, a Py jsou sitka a vyska ohrani¢eni, neuronova sit produkuje parametry transformace
Czs Cy, Cw, Cp. Pomoci téchto parametri se pak pocitd vysledné ohrani¢eni G pro objekt
a to nasledovné:
G, = Pyc, + P,
G, = PhC + P
Gy = Pyexp(cy)
G, = Puexp(cp),

kde G, a G, jsou soufadnice stfedu a G, a Gy, jsou sifka a vyska ohraniceni G.
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Obréazek 2.6: Transformace ohranic¢eni pomoci metody bounding box regression. Prevzato
z [78].

13



Kapitola 3

Navrh a implementace sledovaci
sité

Algoritmy sledovani zalozené na hlubokém uceni jsou odolnéjsi k okluzim a deformacim
sledovanych objekti, néz algoritmy pouzivajici korelacni filtry, a také jsou velmi efektivni
pro sledovani objektt v redlném prostredi. V pripadé modelt hlubokého uceni je také mozné
vyuzit offline-learning pristup a natrénovat model specialné pro tlohu sledovani obliceju,
kterou Tesi tato prace.

7 téchto duvodu jsem se rozhodl pouzit algoritmus zalozeny na hlubokém uceni pro
sledovani obliceju ve snimcich. Natrénovani modeli hlubokého uceni pro sledovani jednoho
konkrétniho objektu by eliminovalo potfebu modelu ucit se za béhu sledovani, kterou maji
algoritmy pouzivajici korelac¢ni filtry. Tudiz by to zmensilo vypocetni naroc¢nost, coz je
dulezité pro sledovani v redlném case. Také vzhledem ke specifice sledovani objektt jednoho
druhu, pouziti slozitych modeli, jako siamské nebo rekurentni sité, je zbytecné.

Proto v této praci jsem vyuzil jednu natrénovanou konvoluéni neuronovou sit jako reseni
modelovani vzhledu a odhadu pohybu béhen sledovani obliceju. Tato kapitola popisuje
algoritmus, podle kterého funguje sit a navrh architektury a trénovani dané neuronové sité.

3.1 Sledovaci neuronova sit

Myslenka sledovani detekovanych tvaii v nésledujicich snimcich spoéiva v posunuti ohra-
nicujicich rameckt tak, aby presné obklopovaly lidské tvare. Pro dané tucely dale navrhuji
sledovaci neuronovou sit, kterd implementuje algoritmus bounding box regression a za po-
moci svych vlastnosti fika, jak se maji posouvat ohranicujici ramecky.

V této praci je sledovani obli¢eju v sekvenci obrazku pomoci dané metody implemen-
tovano tak, ze oblast ohraniceni tvare z predchoziho snimku slouzi jako vstupni data pro
neuronovou sit. Predpokladejme, Ze se v nasledujicim snimku s pohybem osoby sledovany
oblicej posunul. Cilem neuronové sité je odhadnout jeho novou polohu.

Namisto regrese souradnic stfedu a poméru ohraniceni jsem se rozhodl natrénovat re-
grese soufadnic horntho levého a dolntho pravého roht bounding boxu [26]. Bounding box
ze snimku 7 — 1 mé souradnice :chffl), ygfl), 1:((;71), 1:((;71), které odpovidaji souradnicim
levého horniho a pravého dolntho rohu. Sitka a vyska boxu jsou pak:

(i-1) (-1

w1 =

d Ty,
, i . (3.1)
Ri-1) — y; 1 ?/1(1 1
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Obrazek 3.1: Transformace ohranic¢eni origindlnim algoritmem bounding box
regression (zleva) a algoritmem pouzitym v praci (zprava).

Podle téchto souradnic ze snimku i se vyfrezava oblast obsahujici posunutou lidskou
tvar velikosti n X n, kde n = max(w(l_l), h(l_l)). Tento vyTez je pak predzpracovavan a je
podan na vstup neuronové sité. Sit extrahuje charakteristické rysy oblic¢eje, urcuje posun
tvaie na vyfezu a vrati parametry transformace c;, , ¢y, , ¢z,, ¢y, Pro soufadnice ohraniceni.
Po vynasobeni stran vyrezu a téchto parametru ziskavame offsety pro souradnice bounding

. , wisy . i-1)  (i-1) (i-1) (i-1) , ., L
boxu ze snimku i—1. Prictenim offsetu k 3:2 ), y,(l ), $((;’, ), y((j ) ziskame nové soutadnice
boxu ve snimku i:

(6 _ (i-1)
Xy, = Nncg, +a5,

. -
yy = mey, +y

a:g) =ncg, + a:g_l)

vy = ey, +yy .

Pro teseni problému vyskytu objektu a odhadu pohybu dand neuronova sit vyuziva
multi-task learning [88], tedy vykonava nékolik tloh soucasné. Jednim z vystupu této sité
bude informace potiebna ke zméné bounding boxu, kterd je popsana vyse. Dalsim vystupem
bude mira pravdépodobnosti, ze v okné je lidsky oblicej. Tato informace slouzi napriklad
k odstranéni zbytec¢nych sledovacich oken, ktera nesleduji zadnou tvar, napriklad kdyz sle-
dovany oblicej zmizi ze scény.

Na obrazku 3.3 je navrhnuta architektura sledovaci sité. Sit se sklada ze ¢tyt konvoluc-
nich a tri podvzorkovacich vrstev. Jako funkce aktivace je zde pouzita funkce ReLU. Vrstva
flatten transformuje vicedimenziondlni vystup konvoluc¢nich vrstev na jednodimenzionalni
vektor, ktery je pak vstupem plné propojenych vrstev. Pro osetfeni stavu ,,pretrénovani,
pri némz sit dobre funguje s trénovacimi vzorci, které si ,zapamatovala“, ale nedokaze se
vyporadat s redlnymi daty, béhem uceni je zde pouzita drop-out vrstva [73], kterd nuluje
vystupni data s pravdépodobnosti 0.25. Danou sif ukoncuji dvé separatni, plné propojené
vrstvy, jejichz vystupem jsou pravdépodobnost vyskytu obliceji a parametry transformace.
Na vystup plné propojené vrstvy, zodpovédné za vyskyt tvari, je aplikovana aktivacni funkce
softmax [59]. Tato funkce se ¢asto pouziva pro ulohu klasifikace a normalizuje vystup pred-
chozi vrstvy v rozsahu [0, 1].

(3.2)
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Obrazek 3.2: Ilustrace procesu zpracovani dvou po sobé jdoucich snimkid neuronovou siti.
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Obrazek 3.3: Architektura sledovaci neuronové sité.
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3.2 Vytvoreni trénovaciho datasetu

Navrzend sledovacti sit se u¢i metodou uceni s ucitelem. Pfi uceni s ucitelem [42] je sit tréno-
vana pomoci spravnych odpovédi (vystupy) odpovidajicich po¢ateénim datim (vstuptim).
V procesu supervizovaného uceni se vahy sité upravuji tak, aby sit generovala odpovédi,
které jsou nejblize tém, které jsou spravné. Trénovaci data jsou vybrana tak, aby plné po-
psala vsechny vlastnosti mnoziny, které jsou dulezité pro danou tlohu. Aby se sit naucila
efektivné pracovat s daty, jak trénovacimi, tak i testovacimi, je potfeba mit velkou sadu
trénovacich vzorkd. Obvykle se béhem uceni sit mnohokrat trénuje na vsech trénovacich
obrazcich, které mohou byt i promichany v ndhodném poradi. Cim vetsi je pocet vzorki
a ¢im jsou mnohotvarnéjsi, tim presnéji funguje neuronova sit.

Navrzena sledovaci sif vykonava dvé ¢innosti: urcuje, zda je ve vstupnim obrazku oblicej
a jak se mé posunout bounding box. Proto pro klasifikaci musi trénovaci dataset obsahovat
dva druhy vzorki, s oblicejem a bez néj. Dalsim pozadavkem bude posunuti téchto obliceju
o néjakou ndhodnou velicinu pro uceni regrese. Pro tcely trénovani sité se mohou vyuzit
libovolné hotové datasety obliceju s definovanymi bounding boxy.

WIDER FACE [83] dataset obsahuje 32,203 obrazku s 393,703 anotovanymi bounding
boxy tvari. Tento dataset ma vysoky stupen variability v méritku, péze, okluzi, expresi
a osvétleni. Obrazky v tomto datasetu jsou rozdéleny podle akci, které vykonavaji osoby
na nich. Celkem jde o 60 akci. Pro kazdou akci v datasetu je od 1000 do 3000 snimkii.
Vsechny obrazky v datasetu byly ziskdny pomoci vyhleddvacich programu jako Google
a Bing. Z téchto obrazk byly manualné odstranény vsechny, které neobsahuji zddnou lid-
skou tvar. Zbyvajici obrazky jsou anotovany také manudlnim zptsobem a zkontrolovany
ruznymi lidmi.

AFW (Annotated Faces in the Wild) [44] dataset je vytvoren z fotografii z hostingu
Flickr. Tento dataset obsahuje 205 obrazku s 473 anotovanymi tvaremi. Anotace pro kazdy
oblicej se sklada z bounding boxu, Sesti oblicejovych bodu a thlu otaceni osoby.

FDDB (Face Detection Data Set and Benchmark) [38] dataset obsahuje 2,845 obrazku
a 5,171 anotovanych obliceji. Obrazky pro tento dataset jsou ziskdny z novinovych ¢lankt
webu Yahoo!. Charakteristickou vlastnosti daného datasetu jsou anotace obli¢eji, které, na
rozdil od ostatnich dataseti, maji tvar elipsy.

PASCAL FACE [80] obsahuje 851 obrazku a 1,341 anotovanych lidskych tvaii. Dataset je
vytvoren z testovacich vzorktu datasetu PASCAL obsahujicich obli¢eje. Dataset MALF [81]
obsahuje 5,250 obrazkt a 11,931 anotovanych obliceju.

Vzhledem k tomu, ze neuronové sité obvykle vyzaduji velké mnozstvi dat pro super-
vizované trénovani, z vySeuvedenych dataseti byl zvolen dataset WIDER FACE. Obraz-
kova data z datasetu WIDER FACE jsem zkombinoval s daty z datasetu CelebA. Dataset
CelebA [50] obsahuje 202,599 obrazku s anotovanymi tvafemi a oblicejovymi body. Z téchto
dvou datasetu jsem vytvoril dataset pro trénovani neuronové sité.

7 kazdého obrazku z dataseti WIDER FACE a CelebA jsem vybral obliceje, jejichz
velikost ohraniceni je vetsi nez 40x40 pixelt. Déle jsem z téchto obrazku vyrezal oblasti
odpovidajici souradnicim ground truth ohranic¢eni zvétsené 1.5-krat. Tyto regiony jsou ulo-
zeny do .jpg souborii a oznaceny jako pozitivni vzorky. Jako negativni vzorky jsem zvolil
nadhodné oblasti na obrazku, které neobsahuji zadny oblicej. Toto rozdéleni na pozitivni
a negativni vzorky umoznuje trénovat klasifika¢ni ¢ast neuronové site.

Pro uceni regrese se ohranic¢eni obli¢eji na pozitivnich vzorcich transformuji tak, aby
naucena sit byla schopné nejen sledovat oblic¢eje statické velikosti ale i Skalovat ohranicujici
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Obrazek 3.5: Ukazka obrazku z datasetu CelebA. Prevzato z [50].

ramecky pro zvétsujici se nebo zmensujici se obli¢eje, naptiklad kdyz se osoba priblizuje
nebo vzdaluje od kamery. Proto jsou v pribéhu uceni bounding boxy obli¢eju ndhodné
skalovany a pak posunuty o ndhodné veli¢iny: velikost transformovaného bounding boxu
muze byt minimalné 75% a maximdlné 1.25% oproti ptuvodni velikosti a muze byt posunut
riznymi sméry maximalné o 40%.

Celkové z datasett WIDER, FACE a CelebA bylo vygenerovano 446000 obrazka v po-
méru 50% pozitivnich a 50% negativnich. Trénovaci dataset béhem uceni byl rozdélen na
trénovaci, validacni a testovaci sady. Trénovaci sada se skladéd ze 70% obrézkt nového da-
tasetu, na nichz se neuronové sit bezprostiedné uéi. Ucelem validaéni sady, kterd obsahuje
10% obrézku a nedcastni se procesu uceni, je pravidelné testovani neuronové sité béhem
uceni, s cilem detekovat stav pretrénovani. Testovaci sada, obsahujici 20% obrazku, je nutna
pro testovani findlni verze natrénované sité.

3.3 Uceni modelu

Uceni sité probiha s pouzitim takzvanych hyperparametri [45]. Hyperparametry pro uceni
neuronovych siti nejsou predem zname, nastavuji se experimentalné a zavisi na typu tlohy,
kterou Tesi neuronova sit. Existuji jen univerzalni doporuceni ohledné stanoveni optimalnich
hyperparametru.

18



Jednim z hyperparametrii je pocet epoch uceni. Pocet epoch iika, kolik krat projdou
vSechna trénovaci data neuronovou siti béhem uceni. Ptilis velky pocet epoch vede k pre-
trénovani sité. Pro uceni sledovaci sité byl zvolen pocet epoch rovny 100.

Dalsim dulezitym hyperparametrem je hodnota learning rate [90] nebo koeficient uceni.
Tato hodnota je krok, se kterym se méni vahy sité. Koeficient uceni se nastavuje v rozmezi
od 0 do 1. Bude-li tento koeficient prilis maly, trénovani sité bude pomalé. Pokud learning
rate naopak prilis velky, nastane pripad, kdy se vahy sité prestanou uc¢it vhodnym zpiisobem.
P1i uceni sledovaci sité jsem nastavil koeficient uceni na hodnotu 0.001. Kazdych 20 iteraci
uceni jsem zmensoval koeficient desetkrat.

Nezbytnym parametrem uceni sité je chybova funkce, ktera urcuje, jak se lisi vystup sité
od pozadovanych hodnot. Vzhledem k tomu, Ze sit se bude uéit vice tloh soucasné (multi-
task learning [88]), potfebujeme nékolik chybovych funkei pro rizné typy uloh. V této praci
jsem pouzil chybovou funkci cross entropy loss [25] pro trénovani klasifikace. V rovnici 3.3
chybové funkce t;, a s;, znac¢i korektni a predikovanou tfidu objektd pro obrazek n z mno-
ziny vstupnich obrazkt N. C' znad¢i pocet tfid — v nasem piipadé 2 t¥idy, ,oblicej* a ,neni
oblicej“.

| Noo=
CE=-+ > Z tinlog(sin) (3.3)
n=1 i=1

I presto, ze chybové funkce I loss a smooth 11 loss se siroce pouzivajl pro uCeni regrese
ohraniceni, ve své praci jsem se rozhodl pouzit chybovou funkce piekryti ohraniceni (3.4)
(Intersection Over Union loss). Podle autort této chybové funkce [84], parametry trans-
formace ohranicovacich ramecku (cz, cy, cw, ch) jsou optimalizovany nezévisle pfi pouziti
ly loss a smooth 1) loss [46], 1 kdyz se ve skutefnosti vysoce vzadjemné ovliviiuji. Takové
uceni ma za nasledek radu piipadt selhdni, kdy jedna nebo dvé strany predpovédéného
ohraniceni natrénovanou siti jsou velmi blizko k sprdvnému ohranic¢ovacimu ramecku, ale
celé ohraniceni neni akceptovatelné. Z experimentii autori také zjistili, Ze natrénovana sit
se vice zaméfuje na vétsi objekty, zatimco ignoruje mensi objekty.

7 téchto duvodu jsem se rozhodl vyuzit navrzenou chybovou funkce IoU Loss, ktera
nejenom zabranuje vyse uvedenym problémum, ale i dokonce stabilizuje uceni a zlepsuje
presnost regrese. V algoritmu 1 je popis vypoctu chyby pro predikované a spravné ohra-
ni¢eni. Rovnice 3.4 je vypocet chyby Lj,; pres vsechny predikované a spravné ohranic¢eni
z mnoziny N.

N
1
Loy = N Z IoU Loss(gn,pn) (3.4)

n=1

Celkova chyba sité L (3.5) je pak sou¢tem chyb dvou chybovych funkei:

L=CFE+ L. (3.5)

Dulezité je také pocdteéni nastaveni vah neuronové sité [13]. Pokud budou vahy inici-
alizovany stejnou hodnotou, neurony budou mit stejny gradient pri zpétném Sifeni chyb.
To znamena ze se nebudou ucit a béhem uceni budou mit stejné charakteristiky. Vahy se
obvykle nastavuji na ndhodna mald ¢isla. Existuji také rizné heuristiky pocatecniho na-
staveni vah, jako napiiklad zavier a he inicializace [14]. V této préci jsem pro pocatecéni
nastaveni vah sité vyuzil heuristiku zavier.
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Algorithm 1 Chybova funkce IoU loss [84, 46]
Vstup: ground truth ohraniceni g = [z14, Y14, T2g, 2]
Vstup: ohraniceni predikované neuronovou siti p = [1p, Y1p, T2p, T2p)
Vystup: chyba prekryti ohraniceni £
1: Funkce IoU Loss(g,p) :

2: Wy = Tag — Tlg
3 hg =y —Yig
4: Wp = Top — T1p
5. hp =y —y1p
6: Ag = Wy - hg
7 Ap = wp - hp
8: Iy = min(zag, x2p) — mazx(x1g, T1p)
9: I = min(yag, yap) — maz(yig, y1p)
10: Iy, = max(1y,0)
11: I, = mazx(l,0)
12: I1=1,- 1,
13 U=A,+A4,—1
14:  IoU = £
15 L= —In(IoU)
16:  return L

Trénovani sledovaci sité probiha nasledovné. Pomoci OpenCV knihovny se nacitaji ob-
razky, jejichz pocet definuje parametr batch size. Parametr batch size urcuje, kolik obrazku
zpracuje sit pri primém priuchodu a je nastaveny na 32.

7 textového souboru se nacitaji prislusné ground truth ohraniceni obliceje na obraz-
cich. V dalsim kroku tyto bounding boxy ndhodné posouvaji a skaluji, jak je to popséno
v podkapitole 3.2.

Z nactenych obrazku se pak podle souradnic transformovanych boxu vyrezavaji prislusné
oblasti. Tyto vytezy se prizpusobuji velikosti vstupni vrstvy sité (49x49) a normalizuji se
na rozsah [-1, 1]. Také se k témto vyTeziim ndhodné priddvaji Sumy a méni osvétleni [6]. Po
primém prichodu, pomoci ziskanych koeficientti regrese od sité, se vypocitavaji predikované
ohraniceni. Porovnanim se spravnymi ohranic¢ujicimi ramecky se poc¢ita chyba sité a pomoci
optimalizatoru SGD (Stochastic Gradient Descent) se méni vahy neuronové sité algoritmem
zpétného sireni chyb. Tento proces se opakuje pro vsechna data v trénovaci sadé a to tolikrat,
kolik definuje parametr epoch uceni.

3.4 Vyvojové nastroje

Ve svoji praci jsem vyuzil skriptovaci jazyk Python', ktery podporuje objektové orientované,
funkéni a imperativni styly programovani. Python je univerzalni jazyk, ve kterém je mozné
uspésné vyvijet systémové aplikace s grafickym rozhranim, nastroje prikazového tadku,
védecké aplikace, hry, webové aplikace a mnoho dalsich.

Pro préci s obrazky jsem vyuzil knihovnu OpenCV?. OpenCV je knihovna s otevienym
zdrojovym kédem a je zamérend na ulohy pocitacového vidéni a strojového uceni. Pomoci

"https://www.python.org/
*nttps://opencv.org/
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této knihovny lze nacitat a ukladat obrazky a provadét rtzné operace jako normalizaci
a zmény velikosti obrazki.

Pro implementaci a u¢eni sité jsem vyuzil framework PyTorch®. PyTorch je moderni
knihovna hlubokého uceni, rozvijejici se pod vedenim Facebooku. Tato knihovna mé roz-
sdhlé API pro modelovani, implementaci a uc¢eni neuronovych siti riznych druh.

Trénovani sité probéhlo na 8 jadrovém procesoru Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @
3.60GHz. Graf na obrazku 3.6a zobrazuje chybu klasifikace a prekryti ohranic¢eni béhem
trénovani sité. Graf na obrazku 3.6b zobrazuje presnost klasifikace a prekryti ohraniceni na
valida¢nim datasetu.
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(b) Graf presnosti klasifikace a prekryt{ sité na validacnim
datasetu.

3https://pytorch.org/
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Kapitola 4

Testovani a porovnani

V této kapitole se popisuje testovani vlastniho feseni a porovnani s existujicimi metodami
na vytvoreném testovacim datasetu. Zde také jsou popsiny metriky porovnani. Na zavéru
kapitoly je kratka analyza vysledku testovani.

4.1 Priprava testovacich dat

Pro 1cely testovani sledovaciho programu byl vytvoren vlastni testovaci dataset. Tento da-
taset se sklada ze 28 obrazkovych sekvenci. 16 sekvenci jsou slozeny z kratkych tseki videi
z nejvétsiho internetového serveru pro sdileni videosoubortt Youtube. 5 sekvenci bylo nato-
¢eno autorem této prace. Anotace pro vyse uvedené testovaci data byly vytvoreny pomoci
detektoru obliceji MTCNN. Po anotovani detektorem, byly vSsechny snimky zkontrolovany
manualné a Spatné anotovana data byla opravena.

7 sekvenci jsou puvodem z dataseti pro sledovani objekti, ze kterého byly vybrany
jenom ty, které obsahuji lidskou tvaf. Tyto obrazkové sekvence poskytla firma Innovatrics',
kterda se zabyva biometrickymi technologiemi spravy identit. Tyto sekvence jiz obsahuji
anotace, ale i presto byly zkontrolovany.

Obréazkové sekvence obsahuji 1 az 3 obliceje ve scénach. 18 sekvenci obsahuje jeden
oblicej, 5 sekvenci obsahuji 2 obliceje a 5 sekvenci obsahuji 3 obliceje.

4.2 Pruabéh testovani a kalibrace vystupua

V této praci se provadi porovnani s existujicimi trackery popsanymi v podkapitole 2.2. To
jsou trackery MIL, KCF, MOSSE, Boosting, Medianflow a DCF-CSR(CSRT). Vsechny tyto
algoritmy sledovani jsou soucasti knihovny OpenCV.

Pro dodrzeni stejnych podminek béhem testovani, pro vsechny uvedené sledovaci algo-
ritmy i vlastni sledovaci sit byla lokalizace obliceje provadéna pomoci detektoru MTCNN.
Tento detektor definoval sledovaci okna pro obli¢eje na prvnich snimcich obrizkovych sek-
venci. Kazdych 100 snimkt tento detektor lokalizoval nové a ztracené obli¢eje. Po ukonceni
zpracovani jedné sekvence, nez se zac¢inalo testovani na dalsi, byly sledovaci algoritmy vra-
ceny do puvodniho stavu — mazala se informace o oblastech, které sledovaly.

P1i porovnéni algoritmil sledovani je nutné brat v tvahu to, Ze obrazkové sekvence
jsou anotovany ruznymi zpusoby. Jak jiz bylo popsdno v podkapitole 4.1, ¢ast sekvenci
je anotovana detektorem MTCNN a ostatni jsou z riznych datasetit pro sledovani. Tyto

"https://www.innovatrics.com/
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datasety maji odlisné politiky anotovani a proto naptiklad v nékterych sekvencich bounding
boxy obklopuji jenom obli¢eje a v nékterych jsou anotovany nejenom oblic¢eje ale i celé
hlavy. Rozdil je také v minimalni velikosti anotovanych bounding boxu v sekvencich. Riizné
algoritmy nemusi stejné presné sledovat malé obliceje.

Tyto odlisnosti ovliviuji vysledky vyhodnocovani, proto sledovaci algoritmy naucené
specifické politice sledovani nemohou byt spravné vyhodnocené na ruznych datasetech bez
predzpracovani. Metody sledovani, se kterymi se porovnava vytvorend sif, dokonce ani
nejsou zameérené na sledovani obliceju. Ve své praci [56] Markus Mathias, Rodrigo Be-
nenson, Marco Pedersoli a Luc Van Gool poskytuji feSeni problému pomoci predzpracovani
anotaci datasett a globalnich rigidnich transformaci vystupt sledovacich metod.

Predzpracovani anotaci testovacich datasetti zahrnuje kontrolu anotaci a ,ignorovani*
malych bounding boxu a obliceju, které se tézce detekuji a sleduji. Pri kontrole datasetovych
anotaci se opravuji anotacni chyby, jako napriklad spatna forma ohranic¢eni, nebo se oznacuji
obliceje, které predtim nebyly anotovany.

ylgnorovanim* malych ohraniceni se mysli specidlni oznaceni bounding boxu flagem,
ktery dovoluje metodam béhem testovani nesledovat urcity oblicej, pokud je prilis maly nebo
se Spatné lokalizuje. To Ze metoda nedokéze sledovat takovy obli¢ej nebude povazovano jako
chyba pri testech, avsak metoda také nebude ,potrestana“ pokud je schopné tento oblicej
sledovat.

Rozhodovani, jaky bounding box se bude ,ignorovat“, se provadi nasledujicim zptsobem.
V této praci je béhem testovani minimalni velikost stran bounding boxu oblic¢eji 30 pixeli.
To je préh . Naivnim pristupem by bylo oznacit vSechny boxy mensi néz o za malé, ale
v pripadé velikosti naptiklad o — 1, by bylo ,ignorovani“ tohoto boxu chybou. Pro vyreseni
tohoto problému autori prace zavedli dalsi prah 5, ktery se pocita:

B = \/overlap - o2, (4.1)

kde overlap je stupen prekryti ground truth ohranic¢eni a predikovaného bounding boxu.
Pro kalibraci vystupu sledovacich metod, hodnota overlap v této praci byla nastavena na
0.5 a proto podle 8 vSechny bounding boxy, které mely strany mensi néz 21 pixel, byly
oznaceny flagem ,ignorovani‘

Za Ucelem maximalizace prekryti anotovanych a predikovanych ohraniceni, které jsou
vystupem metod sledovani, se pres kazdou obrazkovou sekvenci pocitaji globalni rigidni
transformace zvlast pro kazdou sledovaci metodu. Pomoci téchto transformaci se pak pro-
vadi translace a skalovani bounding boxu jednotlivych metod. Vzhledem k tomu, ze para-
metry bounding boxu ovliviiuji sebe navzajem, kalibrace se provadi nékolikrat. V této praci
se vystupy sledovacich metod kalibruji pétkrat. Kvili transformacim nemé zadnad metoda
vyhodu oproti ostatnim metodam a lze porovnavat vytvoreny tracker s metodami, které
nemusi byt zamérené na sledovani oblicejt.

4.3 Metriky pro porovnani metod

Pro odhad presnosti a spolehlivosti sledovacich metod [55] porovndvdme ground truth ohra-
niceni ve snimcich sekvenci s oblastmi, které metody sleduji. Pri tomto porovnani se zaji-
mame o to, jak moc se tyto oblasti prekryvaji. Mira tohoto prekryti se nazyva Intersection
Over Union (IoU), coz je podil priniku a spojeni oblasti vymezenych predikovanymi a sku-
te¢nymi hranié¢nimi oblastmi.
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Obrazek 4.1: Intersection Over Union.

IoU =

Hodnoty IoU jsou v rozsahu od 0.0 do 1.0. IoU rovny 0.0 znamen4a, ze se predikovana
oblast neprekryva se skutecnou. IoU rovny 1.0 znamena plné prekryti téchto oblasti a nej-
presnéjsi detekei. Ve skute¢nosti metody ztidka dosahuji iplného prekryti oblasti. Proto se
pouziva prah, ktery udava minimalni hodnotu IoU, aby se detekce povazovala za tspésnou.
Pri testovani metod sledovani byl tento prah nastaven na hodnotu 0.6.

Pokud se oblasti prekryvaji vice jak 60% (IoU>=0.6), detekce je povazovand za sku-
te¢né pozitivni (True Positive, TP). Falesné positivni (False Positive, FP) detekce jsou
pripady, kdy za hledanou oblast je oznacena néjakd jina, nez kterd opravdu obsahuje ob-
jekt (IoU<0.6). Neni-li anotovany objekt nalezen, detekce je oznacena jako falesné negativni
(False Negative, FN). V ptipadé, kdy nebyl detekovan zadny objekt a ani ve skutecnosti
neni zadny anotovan, jedna se o skutecné negativni detekci (True Negative, TN).

Pro vyhodnoceni ispésnosti metod detekce a sledovani se ¢asto pouziva precision/recall
krivka. Hodnota precision vyjadiuje podil skutecné pozitivnich detekci mezi vSemi, které
metoda oznacila jako pozitivni.

TP
TP+ FP

Hodnota recall ukazuje podil nalezenych detekci pozitivni tiidy mezi vSemi skutecéné
pozitivnimi detekcemi. Pocitd se jako podil poc¢tu skutecné pozitivnich a souctu skutecéné
pozitivnich a falesné negativnich detekci.

(4.2)

precision =

TP
recall = ——— 4.3
TP+ FN (43)
Jedna z popularnich metrik pro métreni presnosti detekce objekt je hodnota average
precision, AP [29], kterd vyjadfuje prumér hodnot precision pro hodnoty recall v rozsahu

od 0 do 1. Hodnota AP ukazuje obsah plochy pod precision/recall kiivkou.

1
AP:/O p(r)dr (4.4)

Obsah plochy pod kiivkou se také oznacuje jako AUC (Area Under Curve) [29] a pocita
se jako:

AUC = Z(Tn+l - Tn)pinterp('rn+1), (45)

kde pinterp(rn+1) je interpolace hodnoty precision odpovidajici hodnoté recall.
Dinterp(Tn41) se pocitd jako nejvyssi hodnota precision naméfena pro hodnotu 7, ktera je
vyssi nez hodnota recall:

pinterp(rn+l) = max p(f) (46)

T2>Tn41
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4.4 Analyza vysledki

Testovani sledovacich metod probihalo na 2 jaddrovém procesoru Intel(R) Core(TM) i5-4790
CPU @ 1.4GHz Vystupy testovani jsou pak seznamy ohraniceni pro snimky z testovaci
sady a naméfené hodnoty FPS (Frame Per Second) udévajici rychlost zpracovani snimku
jednotlivymi metodami. Z téchto vystupi pak byly vytvoreny grafy, jejichz cilem je vizualné
zobrazit efektivitu, rychlost a presnost vytvorené v ramci této prace sledovaci siti a porovnat
ji s existujicimi resenimi.

0.6
[
S
(2]
IS
g
o
0.4 1 —— CSRT[0.7628]
—— MUj tracker [0.7113]
—— KCF [0.7041]
02 1 —— MIL [0.7006]
MOSSE [0.6863]
—— BOOSTING [0.6784]
—— MEDIANFLOW [0.6781]
0-0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall
Obrézek 4.2: Precision/recall kfivka pro metody sledovani.

Na precision/recall kiivce v grafu na obrazku 4.2 efektivita jednotlivych trackeru je
vyjadiena pomoci obsahu plochy pod kiivkou (AUC). Z grafu muzeme vidét, ze vytvorend
sit dosdhla hodnoty 0.7113 AUC na testovacim datasetu. Nejlepsi se stal CSRT tracker,
ktery zasledoval vice ground truth ohranic¢eni a dosahl hodnoty 0.7628 AUC.

Dalsi graf na obrazku 4.3, vyjadiujici pfesnost metod, je graf tispésnosti (success plot).
Graf tspésnosti ukazuje procento ohranicujicich boxu (success rate), jejichz prekryti s odpo-
vidajicimi ground truth ohrani¢ovacimi ramecky je vétsi, nez dany préh (overlap threshold).
Metody v grafu tispésnosti jsou serazeny podle hodnoty jejich success score, ktera je také
definovana jako plocha pod kiivkou (AUC). Graf tspésnosti ukazuje, ze vytvorend sit ma
success score 0.7796, coz je nejveétsi dosazeny vysledek na testovacim datasetu mezi vSemi
testovanymi metodami. Na tomtéz grafu muzeme také vidét, Ze priblizné 70% vSech pozi-
tivnich detekci sledovaci sité mé na testovacim datasetu prekryti 0.8.
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Obrazek 4.3: Success plot pro metody sledovani.
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Obrazek 4.4: Precision plot pro metody sledovani.
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Obréazek 4.5: Graf hodnot FPS pro sledovaci neuronovou sit v zavislosti na poctu obliceju.

Graf presnosti na obrazku 4.4 predstavuje procento ohranicujicich boxi, jejichz sourad-
nice stfedu jsou v dané vzdalenosti (0 az 30 pixelu) ke korektnim ohrani¢enim. Metody
v grafu presnosti jsou serazeny podle jejich precision score, coz je procento ohranicujicich
ramecku ve vzdélenosti 10 pixelu. Z grafu mizeme vidét, ze 80% spravnych ohraniceni na-
vrzend sit sledovala z maximélni vzdélenosti 10 pixelu od stfedt ground truth ohraniceni.

Pro sledovaci neuronovou sit jsem také naméril rychlost zpracovani snimki pii rizném
poctu sledovanych obli¢eju. Graf na obrazku 4.5 ukazuje, Ze rychlost sledovaci neuronové
sité pfi sledovani jednoho obliceje je na testovacim pocitace 113 FPS. Na tomtéz grafu
muzeme vidét, jak se zvysujicim se poctem lidskych obliceji rychlost sité klesd o priblizné
15-17%.

Pro algoritmy sledovani jsem také naméril rychlost zpracovani snimkia na celém testo-
vacim datasetu a dobu sledovani oblic¢eji jednotlivymi metodami, kterou jsem vyjadril jako
priamér poctu snimku nepferusovaného sledovani oblicejt. Z tabulky 4.1 vyplyva, zZe feSeni
natrhnuté v této praci neni nejrychlejsim na testovacim datasetu, ale lokalizované obliceje
sleduje nejdéle.

KCF | MIL | MOSSE | Boosting | Medianflow | CSRT | MW

tracker

FPS 26 7 491 15 268 12 126
Pocet snimku

neprerusovaného | 79 97 91 69 76 83 141
sledovani

Tabulka 4.1: Tabulka hodnot rychlosti zpracovani snimku a doby sledovani obli¢eju jednot-
livymi metodami na testovacim datasetu.
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Kapitola 5

Optimalizace sité a jeji
vyhodnoceni

S cilem zrychlit vytvoreny tracker jsem optimalizoval model sledovaci neuronové sité pomoci
nastroju ze sady OpenVINO (Open Visual Inferencing and Neural Network Optimization)
spolec¢nosti Intel.

5.1 Optimalizace pomoci OpenVINO

OpenVINO toolkit' je sada nastrojii pro optimalizaci programu pracujici v oblasti po¢i-
tacového vidéni a vyuzivajici hluboké uceni. Cilem OpenVINO je zrychleni procesu vyvoje
systému pocitacového vidéni a také optimalizace kodu téchto systémii, které vyzaduji velké
vypocetni naklady pro rizné hardwarové platformy (CPU, GPU, FPGA) spole¢nosti In-
tel. OpenVINO je specidlné navrzen pro zrychleni neuronovych siti pouzivané v tlohach
pocitacového vidéni jako je klasifikace obrazu nebo detekce objektii. Vsechny komponenty
OpenVINO jsou poskytovany zdarma.

Pro frameworky Caffe, TensorFlow, MXNet a Kaldi je mozné primé konvertovini na
OpenVINO modely. Prevod neuronovych siti z ostatnich frameworku, véetné PyTorch, je
zatim mozny pomoci konvertovani modelu do formatu ONNX a az potom do OpenVINO.

ONNX? (Open Neural Network Exzchange) je otevieny formét reprezentace modelil
hlubokého uceni, podporovany velkymi technologickymi giganty jako naptiklad Microsoft,
Facebook a Amazon. Pomoci tohoto formatu mohou byt neuronové sité exportovany z jed-
noho frameworku do jiného. Vyvojafi mohou také diky ONNX pievést modely vytvorené
a natrénované v PyTorch, Caffe2 a dalsich frameworcich a pak je integrovat do svych apli-
kaci.

Framework PyTorch méa vlastni rozhrani umoznujici prevod natrénovanych model do
formatu ONNX. Po pfevodu do ONNX je mozné optimalizovat model pro rychly béh na
platforméch Intel.

Optimalizace neuronovych siti v. OpenVINO probihé za pomoci cross-platformniho na-
stroje, ktery se nazyva optimalizdator modeli (Model Optimizer) [35]. Optimalizator modela
provadi analyzu statickych modeli hlubokého uceni a upravuje tyto modely pro optimalni
vykonavani operaci na cilovych zatizenich. Po zpracovani modelu optimalizator produkuje
XML soubor obsahujici topologie neuronové sité a bindrni soubor obsahujici predtrénované

"https://software.intel.com/en-us/openvino-toolkit
’https://onnx.ai/
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Obrazek 5.1: Proces optimalizace modelu a jeho nasledujiciho pouziti pomoci OpenVINO.

Prevzato z [30].

parametry sité. Tyto soubory tvoii takzvany optimalizovany Intermediate Representation
(IR) model.

Béh IR modeli na cilovych zafizenich zajistuje dalsi komponenta sady OpenVINO zvana
Inference Engine [31]. Inference Engine je C++ knihovnou obsahujici C++ t¥idy nutné pro
spousténi a béh IR modeld.

Proces rizeni optimalizovanych modeli pomoci Inference Engine je zobrazen na ob-
razku 5.2 a sklada se z nasledujicich kroki.

1.

8.

Nacteni pluginu, ktery specifikuje cilové zarizeni, na nimz bude fungovat model (CPU,
GPU atd.) a dalsi parametry.

. Nacteni IR modelu neuronové sité, konkrétné souborti s topologii a predtrénovanymi

parametry.

. Konfigurace presnosti (FP32 pro CPU, FP16 a FP32 pro GPU) a velikosti vstupt a vy-

stupti modelu. V tomto kroku se konfiguruje batch size nebo pocet obrazku, které bude
zpracovavat model za béhu.

. Nacteni modelu se specifikovanym pluginem a vytvoreni spustitelné sité. Spustitelna

sif je od tohoto okamziku nastavend pro konkrétni zarizeni a jiz neni mozné toto
zalizeni{ ménit.

. Vytvafeni pozadavki na zpracovani (request). Jeden model muze mit libovolné mnoz-

stvi pozadavkl pro zpracovani dat.

. Ptiprava vstupnich dat.

Zpracovani vstupnich dat. OpenVINO umoznuje jak synchronni zpracovani, tak i asyn-
chronni zpracovani vstupnich dat.

Zpracovani vystupti modelu.

Vytvorenou a natrénovanou sledovaci sit jsem zoptimalizoval pomoci optimalizatoru
modelt, jak je to popsdno vysSe. Inference Engine poskytuje také Python API [36], ve
kterém je mozné naprogramovat béh IR modelu v jazyce Python.

P1i testovani IR modelu sledovaci sité jsem se setkal s problémem, kdy optimalizovana
sit neni schopnd zpracovavat proménny pocet obli¢eji ve videich, kvili presné nastavenému
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Obrézek 5.2: Etapy inicializace optimalizovanych modelu a jejich béhu. Prevzato z [32].

batch size v kroku 3. OpenVINO poskytuje podporu pro zpracovani proménného poctu
vstupnich obrazku (dynamic batch size) [37], avSak takovd podpora je mozné jen pro sité,
které nemohou libovolné ménit dimense vstupnich dat. Sledovaci sif, vytvorena v ramci
této prace, obsahuje flatten vrstvu, ktera transformuje vicedimensionalni vektor vstupnich
dat na jednodimensionalni vektor, a proto dynamic batch size neni pro danou sif mozny.

Jako jedna z variant feseni daného problému mé napadlo mit sadu nakonfigurovanych
siti pro razny pocet oblic¢eji, kdy v jednom okamziku je aktivni jen jedna sit, jejiz batch size
je rovny poctu vstupnich obrazkt. Dalsi variantou je zpracovavat obliceje jednou siti pomoci
asynchronniho volani mnozstvi requestti. Dale tato sif se bude nazyvat jako asynchronni
sit.

5.2 Kvantizace neuronové sité

Optimalizovana sit pro operace s ¢isly pouziva datovy typ float point s presnosti 32 bitu
(dale oznacuje jako FP32) pri spousténi na procesorech a datové typy float point s pres-
nosti 32 nebo 16 bit (ddle oznacuje jako FP16) pii spousténi na grafickych kartach [68].
OpenVINO umoznuje kvantizaci optimalizovanych siti pro pouziti datového typu integer
s presnosti 8 bit (ddle oznacuje jako I8) na CPU jednotkéch [34]. 8-bitové vypocty nabizeji
lepsi vykon ve srovnani s vypocty vyssi presnosti (FP16 a FP32), protoze umoznuji nacist
vice dat do jedné instrukce procesoru a tim zvétsuji pocet operaci za sekundu provadénych
CPU (Operation Per Second, OPS). Rychlost vypoc¢tu zavisi i na Sifce pdsma operacni pa-
méti a snizeni presnosti umoznuje lepsi vyuziti vyrovnavaci paméti. Data lze tedy rychleji
presouvat hierarchii paméti tak, aby se maximalizovalo vyuziti vypocetnich zdroju.

Kvantizace optimalizované sité probihd za pomoci kalibra¢niho nastroja, ktery je sou-
¢asti OpenVINO, a kalibrac¢niho datasetu, ktery miize byt malou ¢asti valida¢niho datasetu.

Prvnim krokem kvantizace sité je sbirani statistik pfesnosti a maximélnich a minimal-
nich hodnot vrstev optimalizované sité. Dale tento ndstroj vyhodnocuje presnost riiznych
konfiguraci celé sité, v nichz kalibrac¢ni nastroj postupné meéni presnost kazdé vrstvy, pod-
porujici 8-bitové vypocty, na I8. Ty vrstvy, jejichz kvantizace vazné snizila presnost sité,
kalibracni nastroj nechava v jeji ptivodni presnosti FP32.

Na konci kvantizace, néstroj uklada statistiky a informace o kvantizovanych vrstvach
do XML souboru optimalizované sité. Ve faze nacteni sité, Inference Engine pouziva vy-
generované statistiky k normalizaci vah a biast kvantizovanych vrstev sité pro 8-bitové
vypocty.

U optimalizované sledovaci sité se podafilo kvantizovat vSechny konvolu¢ni vrstvy. Sni-
zeni vypocetni presnosti vrstev vSak mutze ovlivnit efektivitu sité. Stejné jako u optimali-
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Obrézek 5.3: Kvantizace sité (offline stage) a jeji nasledné spousténi a béh
(run-time stage). Prevzato z [33].

zované sité, implementoval jsem dva zpusoby zpracovani proménného poc¢tu obrazkt kvan-
tizovanou siti: pouziti sady siti a jedné asynchronni sité fungujicich s presnosti 8 bit.

V dalsi podkapitole je popsano testovani optimalizované a kvantizované verzi mého
feseni a jejich porovnéani s ptvodni implementaci ve frameworku PyTorch.

5.3 Vyhodnoceni optimalizované sité

Graf na obrazku 5.4 zobrazuje rychlost zpracovani proménného poctu obliceji puvodni
implementaci sité ve frameworku PyTorch, optimalizovanou a kvantizovanou asynchronnimi
sitémi a sadami optimalizovanych a kvantizovanych siti s rozdilnym batch size. Z tohoto
grafu vyplyva, ze pri poziti sady siti nebo jedné asynchronni sité, se rozdil rychlosti projevuje
jen s rostoucim poc¢tem obliceju ve scéné. Bez ohledu na pouzitou konfiguraci, graf jasné
zobrazuje vyrazné zrychleni optimalizované sité oproti jeji ptivodni implementaci v PyTorch:
optimalizace zrychlila sledovaci neuronovou sit 2 az 3 krat.

Optimalizovana sit po kvantizaci ukazuje jesté vétsi zrychleni zpracovani vstupnich dat:
kvantizace konvoluc¢nich vrstev zrychlila optimalizovanou sit o 23% az 27% a kvantizovand
sit je rychlejsi puvodni implementaci 2 az 4-krat.

7 tabulky 5.1, kterd obsahuje hodnoty AUC implementaci sledovacich siti na precisi-
on/recall, succes plot a precision plot grafech, lze vidét, ze presnost sady optimalizovanych
a kvantizovanych siti a siti s asynchronnim zpracovanim s rtiznou presnosti konvolu¢nich
vrstev se oproti své implementaci v PyTorch frameworku nezmeénila. Naopak, rychlost op-
timalizovanych a kvantizovanych implementaci na celém testovacim datasetu se podle ta-
bulky 5.2 vyrazné zvétsila.

Sada optimalizovanych siti je skoro 3-krat rychlejsi néz puvodni sit a sada kvantizova-
nych siti zrychlila zpracovani testovaciho datasetu o 251 procent. Doba sledovani se nepa-
trné snizila: snizeni pro optimalizované sité je jen par snimku, zatimco u kvantizovanych
jde o deset.

7 téchto grafti a tabulky také vyplyva, ze oba zptsoby zpracovani, jak sada siti, tak
i jedna asynchronni sit, maji skoro identickou pfesnost a rychlost, proto je jedno jaky ze
zpusobui pouzivat pro sledovani. Ale vzhledem k tomu, Ze sada siti vyzaduje vice paméti
pro nacteni a asynchronni sit spotiebovava vice CPU zdroju, v praxi je potieba rozhodnout
na zakladé specifiky zafizeni pro spousténi sledovani.
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Obrazek 5.4: Graf namérenych hodnot FPS sledovacich siti v zavislosti na poc¢tu obliceju.

OpenVINO | OpenVINO | OpenVINO | OpenVINO
Graf PyTorch | "y pp3a | SSFP32 | ASTS SS 18
Precision/recall | 0.7113 0.7158 0.7158 0.7166 0.7166
Success plot 0.7796 0.7812 0.7812 0.778 0.778
Precision plot 0.8025 0.8042 0.8042 0.8029 0.8029

Tabulka 5.1: Tabulka hodnot AUC v grafech méreni efektivity a presnosti sledovani oblic¢eji
ruznymi implementacemi sledovaci sité. AS znamena asynchronni sit a SS znamend sada

Pytorch OpenVINO | OpenVINO | OpenVINO | OpenVINO
AS FP32 SS FP32 AS I8 SS 18
FPS 126 354 359 429 442
Pocet snimki
neprerusovaného 141 139 139 131 131
sledovani

znamena sada siti.
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Tabulka 5.2: Tabulka hodnot rychlosti zpracovani snimki a doby sledovani obliceji raznymi
implementacemi sledovaci sité na testovacim datasetu. AS znamend asynchronni sit a SS




Kapitola 6
Zaver

Cilem této préace bylo implementovat metodu sledovani obli¢ejii schopnou pracovat v real-
ném case. Po nastudovani prislusné literatury a soucasnych metod sledovani objekti byla
vytvorena sledovaci konvoluéni neuronova sif. Tato sit byla implementovana v jazyce Python
s vyuzitim frameworku PyTorch pro modelovani architektury a nésledného trénovani.

Vytvorena sif je schopnd sledovat proménny pocet lidskych obliceji. Testovani sité na
vytvoreném testovacim datasetu ukazalo, ze méa vysokou presnost a efektivitu. Sit funguje
rychlosti ptiblizné 126 FPS pfi testovani na datasetu, ve kterém vyskytuje od 1 do 3 lidskych
obliceje.

V zavéru této prace, za pomoci sady nastroji pro optimalizaci modelt hlubokého uceni
spolec¢nosti Intel, ktera se nazyva OpenVINO, byla vytvorena optimalizovana verze sledo-
vaci neuronové sité. Rychlost optimalizované sité na testovacim datasetu se pti sledovani
jednoho obliceje zvétsila z 137 FPS na 416 FPS. Rychlost sité na celém testovacim data-
setu se zvétsila ze 126 FPS na 359 FPS. Naslednd kvantizace konvoluc¢nich vrstev pomoci
OpenVINO zvétsila rychlost sledovani optimalizovanou siti o 23% az 27%.

Vytvorend sit muze byt také rozsitena o rozpoznavani pohlavi, véku nebo emoci lidi. Sit
je mozné také zlepsit o sledovani rychle pohybujicich se obli¢eji. Rozsireni sité o praci s 3D
prostorem umoznuje napriklad mapovani animovanych avatari na oblicej uzivatele a také
dovoluje usnadnit tvorbu animaci mimiky lidského obli¢eje pTi vytvareni animovanych filmt.

Neuronova sit pro sledovani obli¢eji muize najit uplatnéni v riznych oblastech jako na-
priklad robotechnika, bezpecnostni systémy nebo rozhrani ¢lovék-pocitac. Mize byt také
vyuzita v mobilnich aplikacich typu Snapchat nebo v aplikacich pro nataceni videi. V po-
slednich letech sledovani oblicejii nachazi uplatnéni i v aplikacich virtualni a rozsirené rea-
lity.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

dataset obsahuje testovaci dataset

prepared obsahuje soubory s predtrénovanym, optimalizovanym
a kvantizovanym modely siti a vystupy trackeri,
které byly vyuzity k vygenerovani vyslednych grafa

doc obsahuje zdrojové soubory k technické dokumentaci
bakalarské prace a jiz prelozené PDF
video obsahuje video, prezentujici cile a vysledky prace
rtft obsahuje zdrojové soubory, které byly pouzity k

pripraveé dat, trénovani, optimalizaci a testovani
neuronovych siti

README.md soubor s podrobnéjsim popisem jednotlivych
soubori na disku DVD a navod k pouziti
skriptt projektu

reqgs.txt seznam knihoven a balickt potifebnych k pripravé dat,
operacim s neuronovymi sitémi a generovani grafi

run.sh skript pro ovladani a spousténi skriptti pro pripravu dat,
operace s neuronovymi sitémi a generovani grafu
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