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Abstrakt

Tato praca sa zaobera ziskavanim informécii o chodcoch, ktori st zachyteni pomocou static-
kych vonkajsich kamier umiestnenych na verejnych vonkajsich alebo vnatornych priestrans-
tvach. Cielom je za pouzitia konvoluénych neurénovych sieti ziskat, ¢o najvéicsie mnozstvo
informécii ako je napriklad pohlavie, vek a typ oblecenia, doplnky, médny styl alebo celkova
charakteristika osoby. Cast prace pozostéva z tvorby novej datovej sady, ktord zachytava
chodcov a k nim informécie o pohlavi, veku a médnom &tyle osoby. Dalsou ¢astou prace je
navrh a implementacia konvolu¢nych neurénovych sieti, ktoré klasifikuji spominané cha-
rakteristiky chodcov. Neurénové siete vyhodnocuji vstupné obrazky chodcov v datovych
sadach PETA, FashionStyle14 a BUT atribity chodcov. Vykonané experimenty nad da-
tovymi sadami PETA a FashionStyle porovnavaji moje vysledky réznych konvoluénych
neurénovych sieti s publikdciami. Dalsie experimenty st ukdzané na novo vytvorenej déto-
vej sade BUT atributy chodcov.

Abstract

This work deals with obtaining pedestrian information, which are captured by static, ex-
ternal cameras located in public, outdoor or indoor spaces. The aim is to obtain as much
information as possible. Information such as gender, age and type of clothing, accessories,
fashion style, or overall personality are obtained using using convolutional neural networks.
One part of the work consists of creating a new dataset that captures pedestrians and inclu-
des information about the person’s sex, age, and fashion style. Another part of the thesis is
the design and implementation of convolutional neural networks, which classify the menti-
oned pedestrian characteristics. Neural networks evaluate pedestrian input images in PETA,
FashionStyle14 and BUT Pedestrian Attributes datasets. Experiments performed over the
PETA and FashionStyle datasets compare my results to various convolutional neural ne-
tworks described in publications. Further experiments are shown on created BUT data set
of pedestrian attributes.
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Kapitola 1

Uvod

V stcastnosti si kamery umiestnené na mnohych miestach verejnych a stikromnych bu-
dov, kde zaznamenévaju pohyb obyvatelstva. S vyvojom pocéitacového spracovania obrazu
prudko narastd spdsob vyuzitia dat zachytenych pomocou tychto kamier. V bezpec¢nostnych
a analytickych odvetviach je dolezita najmé identifikdcia, reidentifikacia alebo charakteris-
tika chodcov. Véasna analyza chodcov na verejnych priestranstvach ma velky prinos pre
bezpecnost, kedy by mohli byt vcas identifikované nebezpecéné osoby alebo predmety a na-
sledne informované prislusné bezpe¢nostné zlozky. Dalsim prinosom je mozna automaticka
analyza os6b v ndkupnych centrach za tcéelom zvysSenia predaja a zlepsenia marketingu
obchodov.

Rozpoznévanie a charakteristiku zhorsuje niekolko problémov spojenych so spracovanim
obrazu chodcov zachytenych z velkej vzdialenosti. Velkd vizualna podobnost jednotlivych
Casti oblefenia (napr. existuje mnoho réznych druhov kratkych nohavic, ktoré mézu byt
v istych uhloch podobné napriklad so suknami), droven jasu a mnozstvo svetla v zachyte-
nej scéne. Dalsie problémy, ktoré je nutné brat do tvahy, st napriklad velké mnozstvo oséb
zachytené na jednej snimke, ktoré sa vzajomne prekryvaji, posun pohybujicich sa chodcov,
uhol zachytenia kamerou. Tieto a iné problémy riesili Fabbri M. a kolektiv v ¢lanku [7].
Nizke rozlisenie obrizkov moze viest k strate informécii o doplnkoch, ktoré drzi alebo nosi
osoba. V takychto pripadoch zo zachyteného obrazku vébec nie je mozné urcit pritomnost
niektorych charakteristik. Prikladom moze byt obrazok, na ktorom je zachytena osoba z la-
vej strany. Z obrazu nemozno rozhodnut ¢i dana osoba drzi tasku v pravej ruke. V redlnej
situacii ale vieme Uplne presne uréit ¢i osoba naozaj tasku méa. Rozpoznavanim atribitov
chodcov ako st napriklad pohlavie, vek, oblecenie, doplnky, ktoré osoba nosi alebo predmety,
ktoré drzi, sa zaoberali Deng Y. a kolektiv autorov v ¢lanku [4]. Cielom ¢lanku bolo nielen
vytvorit rozsiahlu anotovant datova sadu PETA, ale aj vyhodnotit tspeSnost strojového
ucenia pri klasifikdcii spominanych atribitov.

Inou castou charakteristiky chodcov je rozpoznavanie a klasifikdcia oblecenia a mdd-
neho stylu. Narozdiel od klasifikacie atribitov popisanych vyssie, je kladeny vécsi doraz
na jednotlivé Casti a farby oblecenia. Celkovy s$tyl patri medzi hlavné ukazovatele socidlne;
prislusnosti ¢loveka. Vac¢sina Iudi zaraduje osoby do skupiny prave podla stylu, v ktorom st
oblecené. Osoba oblecend v Sportovom obleceni je posudzovana ako Sportovec, muz v obleku
manazér, uniforma je typicka pre policajtov alebo vojakov.

Cielom tejto préace je navrhnit a implementovat spdsob klasifikdcie roznych charakteris-
tik chodcov. Za charakteristiky chodcov st v tejto praci chapané atribity ako st pohlavie,
vek, jednotlivé casti oblecenia, doplnky alebo celkovy styl oblecenia. Charakteristiky st vy-
hodnocované na obrazkoch, vytvorenych z videi zachytenych najmé statickymi vnitornymi



alebo vonkajsimi kamerami. Riesenie mé obsahovat implementovani konvolu¢nd neurénovi
siet, ktord dokaze klasifikovat jednotlivé charakteristiky chodcov, ako st napriklad pohlavie,
vek, oblecenie a médny styl. Stcastou je taktiez navrh a vytvorenie novej datovej sady.

Kapitola 2 a kapitola 3 popisuju sicasné pristupy a metddy na identifikaciu a zistova-
nie rozlicnych informécii o chodcoch riesené v réznych publikdciach. Kapitola 2 popisuje
riesenia, datové sady a sposoby vyhodnocovania v nich. V kapitole 3 st popisané konkrétne
konvoluéné neurénové siete a principy ich predtrénovania. Zber dat, vytvorenie a ukazky
novej datovej sady st popisané v kapitole 4. Konkrétne konvolué¢né neurénové siete, ich
navrh, dpravy a implementacia je popisand v kapitolach 5, 6. Kapitola 6 navyse popisuje
implementaciu webovej aplikacie vytvorenej pre zber anotacii k novo vytvorenej datovej
sade BUT atribity chodcov. Experimenty st dalej zhrnuté popisané a vyhodnotené v ka-
pitole 7.



Kapitola 2

Rozpoznavanie atribiitov os6b

Zistovanie charakteristik ako st napriklad atributy alebo Casti oblecenia os6b je problém
rieSeny v roznych vedeckych publikacidch. V niektorych publikiciach sa zistuju charakte-
ristiky na obrazkoch z médnych datovych sad, v inych st pouzité priamo zabery chodcov
z vonkajsich kamier. Publikcie obsahuju rézne pristupy pre klasifikdciu rézneho poctu at-
ribitov ako st napriklad pohlavie, vek, oble¢enie, médny §tyl, dizka a farba vlasov, doplnky
a dalsie. V tejto kapitole sii popisané niektoré z existujtcich rieseni a principov pri klasi-
fikacii alebo ziskavani informécii o osobe na obrazku. Prva sekcia popisuje detekciu osdb
v obraze. V dalsich sekcidch si popisané rozne metdédy klasifikacie atribitov a médnych
stylov na roznych typoch obrazkov. Ako posledné st spomenuté existujice datové sady a
metriky hodnotenia tspesnosti klasifikacie.

2.1 Detekcia os6b a odhad p6zy chodcov

Prvou castou potrebnou pre ziskavanie charakteristik chodcov je detekcia osdb v obraze.
Detekcia objektov a 0s6b v redlnom case je dnes nevyhnuta pri réznych tdlohéch. Najlepsim
prikladom je spolupréaca c¢loveka a strojov alebo riadenia inteligentnych vozidiel. Principy a
metddy detekcie oséb a odhad pdzy mozno najst v ¢lankoch [2, 17, 28]. V ¢lanku [2] popisali
nastroj OpenPose, ktory dokaze detekovat 2D poézy viacerych osob v jednom obraze a v re-
alnom case. Predstavend met6da ma na vstupe cely obrézok, ktory je predany konvolucénej
neurénovej sieti s dvoma vetvami, ktoré spolo¢ne vytvaraji mapu dovery (confidence map),
detekovanych casti tela a pole popisujice zavislosti medzi jednotlivymi ¢astami tela (part
affinity fields). Architektira tejto konvolucnej siete navrhnutej v ¢lanku [2] je zobrazena
na obrazku 2.1. Na zaklade map dovery su detekované jednotlivé casti tela. Medzi kazdou
dvojicou detekovanych casti na koncatine sa ur¢i stredy bod (midpoint), a skontroluje sa,
¢i sa uréeny bod nachédza medzi kandidatmi. Aby sa pri metdéde stredového bodu pred-
islo spdjaniu koncatin medzi réznymi osoba na jednom obrazku, je pouzité pole popisujtce
zavislosti medzi jednotlivymi ¢astami koncatiny. Toto pole tvori 2D vektor obsahujtci infor-
maécie o polohe a orientécii kazdého paru pozostavajiceho z dvoch casti tela detekovanych
na obrazku. Spojenim vsetkych detekovanych casti algoritmus vypocita polohy a pdzu vset-
kych os6b na vstupnom obrazku. Jednotlivé ¢asti mézu byt detekované v réznom formate.
Jednym s pouzivanych formatov je formét COCO, ktory definuje sedemnést casti, ktoré si
zobrazené na obrazku 2.2.
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Obr. 2.1: Architektura konvoluénej neurénovej siete pouzité v publikacii [2], k detekcii pozy
0sob.

Obr. 2.2: Formét siradnic ¢asti tela COCO, prevzaté z [10].

2.2 Kilasifikacia a rozpoznavanie atribitov chodcov

Klasifikacia charakteristik je riesend réznymi sposobmi [17, 18, 22, 28, 32] a na rdznych
détovych sadéch [4, 15, 32]. Pre tento tcel osoby zachytené kamerami nie je potrebné dlho-
dobo sledovat. Pri takychto zaberoch sa nepredpokladé vyraznéd zmena atribttov na réznych
obrazkoch jednej osoby. Kvoli tohoto dévodu, autori verejnych datovych sad pouzivali iba
obrazky a nie celé video sekvencie. Obrazky v datovych sadéch pozostavaji z vyrezov chod-
cov, ktoré st preddvané na vstup klasifikatoru, ktory klasifikuje atribtuty do réznych tried.
Rozne principy klasifikdcie s popisané v nasledujicich sekciach.



Klasifikaéné algoritmy

Jedna z prvych datovych sad pre klasifikdciu atribitov je APiS 1.0, popisana v ¢lanku [32].
Datova sada je blizsie rozoberana v sekcii 2.4. Autor uvedeného ¢lanku pouziva dve metédy
pre klasifikdciu binarnych atribtitov a atribitov patriacich do viacerych tried. U bindrnych
atributov extrahuje farbu a texttiru pomocou 3,697 plavajucich okien 66 réznych velkosti.
Z kazdého okna su extrahované farby pre MB-LBP (Multi-Block Local Binary Pattern) a
HOG (Histogram of Oriented Gradien). Pre trénovanie pouziva algoritmus Gentle AdaBoost,
inspirovany podla prace [29] pre trénovanie klasifikdtoru na rozpoznavanie tvari. U atribi-
tov patriacich do viacerych tried extrahuje farebné prvky a nasledne pouziva algoritmus
K Nearest Neighbors.

Inou casto pouzivanou metdédou pre klasifikiciu je SVM (Support Vector Machine) [20].
Jednd sa o algoritmus strojového ucenia, ktorého cielom je najst v n-dimenzionalnom pries-
tore hyper-rovinu, ktord najlepsie rozlisuje dve rozne triedy. N reprezentuje pocet vlastnosti
objektu. Maji S. a.i. v praci [18] ukédzal, pouzitie metédy pri klasifikdcii chodcov na obraz-
koch zo statickych kamier. Podla publikécie [13] bola metéda SVM pouzita pre klasifikdciu
atribtitov chodcov, ¢o bolo dalej pouzité pre ich reidentifikdciu. Vektory vlastnosti (Feature
vectors) reprezentujice chodca boli zostrojené z kazdého obrazku datovej sady. Ten bol
rozdeleny na 6 horizontalnych pasov, dva pre hlavu, styri pre hornt, dolnt cast tela a noh.
Vektory boli vytvarané z ésmych farieb a dvadsat jedna texttarovych filtrov. Sposob pouzity
pre klasifikdciu atribitov pomocou SVM bol priamo prevzaty z ¢lanku [4]. Pre zlepsSenie
inferencie atribttov pouzili autori dve optimalizdcie metédy MRF ( Markov Random Field
): Gaussian Kernel MRF a Random forest MRF.

Dalsie vylepsenie bolo zaloZené na rozpoznavani atribiitov iba zo siluety chodca. Cielom
bolo oddelit osobu od pozadia za tcelom zistenia vplyvu pozadia na klasifikdciu atribi-
tov. V publikécii [5] bola trénovana hlboka neurénova siet pre rozliSenie chodca od pozadia.
Vstupom siete bol vektor vlastnosti zostrojeny z péovodného obrizka a vystupom bola mapa
casti tela. Kazda vrstva bola plne prepojend z predchadzajicou vrstvou. Siet je podrobne
popisand v publikécii [28]. Po detekcii pozadia a osoby boli vytvorené vektory vlastnosti
z celého obrazku, detekovanej osoby a pozadia obrazku. Dalsie vektory boli vytvorené zre-
tazenim vektoru osoby s vektorom pozadia a vektoru osoby s vektorom celého obrazku. Pre
klasifikdciu atribitov boli pouzité rovnako metédy SVM, Gaussian Kernel MRF a Random
forest MRF. V oboch vyssie uvedenych publikacidch boli experimenty vykonané na datovej
sade PETA, ktora je blizsie popisana v sekcii 2.4. Vysledky ukazuji réznu tspesnost urcenia
atribitov, kde najmensiu tspesnost mali atribity ako nahrdelnik alebo sandale. Dévodom
bola nizka pocetnost vyskytov tychto atributov v datovej sade. Pomerne vysoku tspesnost
mal atribut vek a klobik. Tiez bolo ukazané, ze pozadie obrazku hra déleziti rolu pri ur-
c¢ovani atribitov: ruksak, igelitova taska, drzanie predmetu. Naopak pozadie nemalo ziadny
vplyv na atributy tykajtce sa oblecenia. V oboch ¢lankoch dosiahla najvacsiu dspesnost
metoda Random forest MRF.

Konvoluéné neurénové siete

Konvoluéné neurénové siete (KNN) st ¢asto pouzivané v roznych klasifikaénych dlohéch.
V publikaciach [14, 15, 22] sa ukdzalo pouzitie KNN ako dobry sposob pre klasifikdciu at-
ributov chodcov zameranych staciondrnymi kamerami. V tejto casti si popisané niektoré
modely konvolu¢nych neurénovych sieti a optimalizacie, ktoré boli pouzivané autormi pub-
likacii pre klasifikaciu chodcov.
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Obr. 2.4: Architektura konvolu¢nej neurénovej siete pouzita pre klasifikdciu atribatov chod-
cov v publikécii [14].

SAR (Single attribute Recognition) a MAR (Multi-attribute recognition) [14]su
modely neurénovej siete navrhnuté pre klasifikaciu binarnych atribtitov chodcov. V modely
SAR je kazdy atribut klasifikovany samostatne jednou sietou, zatial ¢o v druhom modely st
vsetky atributy klasifikované sicasne jednou konvolu¢nou neurénovou siefou. Jadro oboch
modelov tvori konvoluénéd neurénova siet. V ¢lanku je pouzitd konvoluénd neurénova siet
obsahujtca péat konvoluénych vrstiev s troma plne prepojenymi vrstvami. Kazda konvoluénu
vrstvu nasleduje neliarita ReLu. Po prvych dvoch ReLu nasleduje max-pooling a normali-
zacia. Max-pooling je tiez umiestneny za piatym Relu. Archiutektira siete je zobrazend na
obrazku 2.4. Rozdiel modelov je vo vstupe, poslednej vystupnej vrstve a pouzitych chybo-
vych funkcidch. U siete SAR je vstupom klasifikovany obrézok a trieda atributu. Vystupné
vrstva ma dva uzly, ktoré odpovedaji pravdepodobnosti ¢i dany obrézok patri do danej
triedy. Pre kazdy atribit bol model predtrénovany sietou CafeeNet [6]. Pre predtrénovanie
bol pouzity Fine-tunning'. Pre vypocet vystupu bola pouzité logistickd funkcia Softmax.
Softmax bol tiez pouzity pri vypocte chyby. Konkrétne rovnice chybovej a pravdepodob-
nostnej funkcie si popisané v dokumente [14]. U modelu MAR je vstupom klasifikovany
obrazok a vektor vetkych atribttov. Vystupnd vrstva ma n uzlov, kde n odpovedé dizke
vektoru atribitov na vstupe. Pre vypocet chybovej funkcie bola pouzitd kombinacia logis-
tickej funkcie Sigmoid a aktivac¢nej funkcie Cross entropy. Konkrétne funkcie pre vypocet

!Fine-tuning: sposob predtrénovania siete kedy, si nastavené parametre modelu z inej natrénovanej
siete, zvysok ucenia prebieha obvyklym spésobom.



chyby a pravdepodobnosti atribtitu na vystupe st popisané v ¢lanku [14]. Rozdiel sieti je
znazorneny na obrazku 2.3. Vysledky experimentov s modelmi SAR a MAR ukazali, Ze
pouzitie konvolu¢nych neurénovych sieti pre klasifikdciu atribiitov chodcov dosahuje u vac-
Siny atribitov lepSiu presnost ako metéda MRF (Markov Random Field). Omnoho lepsie
vysledky klasifikacie dosiahli na atributoch, ktoré mali nizky vyskyt naprie¢ celou datovou
sadou (napr. okuliare, sanddle, V-vystrih atd.). Zaroven na tychto atribuitoch ukézal model
SAR lepsie vysledky ako MAR. V ostatnych pripadoch pracoval model MAR efektivnejsie.

ACN (Attributes Convolutional Net) [23] klasifikuje vSetky atribuity sicasne v jed-
nom modely. Vahy v modely st zdielané, ¢o umoznuje efektivne prenasat vlastnosti. Pre
kazdy klasifikovany atribat existuje vlastna chybova funkcia, ktorej vypocitana chyba sa
akumuluje s ostatnymi chybami pocas spéitného Sirenia chyby. Architektira siete je zalo-
zend na sieti CaffeNet, z ktorej bola odstranend poslednd vrstva, ktort nahradilo niekolko
dalsich plne prepojenych vrstiev. Pre kazdd vystupni vrstvu sa pocita vlastna chybova
funkcia a pocet vystupnych vrstiev je zavisly na pocte klasifikovanych atributov. Sief bola
predtrénovand na datovej sade ImageNet. Pocas trénovacej fazy je trénovana cela sief a
predtrénovanie siete sltzi len na jej inicializaciu. Obrazky predavané na vstup modelu boli
zmenené na rozmer 256 x 256px., nasledne boli ndhodne skalované na rozne rozliSenia, a
boli pridané ich zrkadlové zobrazenie. Autori, ktori pouzili ACL model v publikécii [23] sa
rozhodli zaviest znacku N/A. Znacka N/A znadi, Ze z daného obrazku nemozno rozhodnut,
¢i sa na nom dany atribut nachadza. Cielom bolo sprave vyhodnotit stavy, kedy je chodec
zachyteny napriklad iba z jedného uhlu a tym padom nemoézme spolahlivo urcit vyskyt at-
ribitu na odvratenej strane. Vacsina experimentov tito triedu nezahina, pretoze su vsetky
atributy klasifikované samostatne pomocou binarnych klasifikatorov. Autori v ¢lanku vy-
tvorili vlastny dataset, na ktorom ukazali vysledky tohoto modelu.

Kombinované modely

Okrem vyssie spominanych metod existujtu dalsie komplexnejsie sposoby pre klasifikaciu at-
ributov chodcov. Vacsina z nich kombinuje rézne spésoby a principy pre ziskavanie véicsieho
mnozstva informacii o klasifikovanom obrazku. Robustnejsie riesenia dosahuji lepsie vy-
sledky v pripadoch, kedy pracuju s va¢sim mnozstvom informacii ako napriklad so vztahmi
medzi atribatmi alebo predspracovavaju informécie inym spoésobom ako pocas trénovania
neurénovej siete. Chen Y. a ostatni navrhli v ¢lanku [3] model konvoluénej neurénovej siete,
v ktorej st do fazy trénovania pridané LOMO vlastnosti (Local Maximal Occurrence fea-
tures), ¢im dosiahli lepsich vysledkov klasifikdcie atribiitov chodcov ako modely trénované
bez nizko-tiroviiovych vlastnosti. V ¢lanku [30] je popisand metéda JRL (Joint Recurrent
Learning), ktora kombinuje korelaciu atribtitov s vonkajsim kontextom osoby na obrézku.
Hlavnu ¢ast tvorf architektira RNN (Recurrent Neural Network). RNN bola Specidlne navr-
hnuté pre sekvencnil predikciu atribitu chodcov. Podla autorov by architekttira RNN mala
dosahovat lepsich vysledkov na mensich datovych sadach alebo nekvalitnych obrazkoch.
V experimentoch st porovnané vysledky modelu JRL s modelmi popisanymi vyssie v tejto
kapitole. Spésoby pouzité v metdéde JRL dosahuju najlepsie vysledky medzi popisovanymi
metodami.



2.3 Klasifikacia oblecenia a médneho stylu

Specifikdcia oble¢enia a médneho §tylu pomocou umelej inteligencie patri medzi netrividlne
tlohy. Samotné rozpoznévanie jednotlivych casti obleCenia je problém, ktory je rieSeny roz-
nymi metdédami ako st napriklad klasifikdcia, ktora bola popisana v predoslych sekcidch
alebo segmentécia [31]. Zaradenie oble¢enia k médnemu stylu vyzaduje podrobnejsie zna-
losti o obleceni a doplnkoch, ktoré osoba nosi. Ani manualnym posudzovanim oblecenia,
rézne osoby nepriradia jednému obrazku rovnaky moédny styl. Modny styl sa ¢asto 1iSi na
zaklade osobnej preferencie anotujicej osoby. Pre dokonalé riesenie tohoto problému nestaci
aby sa uciace algoritmy naucili klasifikovat obleCenia ale musia sa naucit ako rozlicné osoby
vidia rézny médny styl.

Jednym z najvicsich problémov pri strojovom uceni klasifikdcie médneho stylu su da-
tové sady. Pre dosiahnutie najlepsieho vysledku je nutné velké mnozstvo spravne anotova-
nych dat. Vécsina publikécii pouziva médne datové sady ako st FashionStylel4d [27, 16].
V ¢lanku [27], vytvorili datovi sadu FashionStylel4, na ktorej klasifikovali Strndst réznych
moédnych stylov. Datova sada FashionStylel4 je popisand v sekcii 2.4. Autori ¢lanku sa za-
roven zamerali na porovnanie sposobu klasifikdcie médneho stylu urceného expertami na
modny styl, Tudi z priemernou znalostou moédy a vytvorenej neurénovej siete. Pre expe-
rimenty s vytvorenou datovou sadou autori pouzili klasifika¢ni neurénovi siet. Sucastou
experimentu bolo porovnanie rozlicnych modelov siete. Porovnavané boli modely VGG16,
VGGI18, Inception v3, ResNet50 a Xceotion. U vSetkych modelov boli inicializované vahy
siete na hodnoty siete, ktorej model bol trénovany na ImageNet pre klasifikdciu obrazkov
do 1000 réznych tried. Nasledne pre optimalizaciu vah, autori pouzili fine-tuning 3.2 a me-
tédu SGD. Koeficient ucenia bol nastaveny pre kazdu architekttiru zvlast, v rozmedzi od
10~* po 1075, Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pouzitim architektiiry siete ResNet50.
Okrem experimentov, pre zistenie tispesnosti klasifikicie réznymi architektirami siete, sa
autori ¢lanku [27] zaoberali kvalitativnou analyzou. Skumali, ktoré ¢asti obrazku a oble-
Cenia maju najvacsi vplyv na vysledni triedu. Pouzili met6du podla ¢lénku [8], pomocou
ktorej ziskali masku regiénov zaujmu pre klasifikaciu. Vysledky ukazali napriklad vplyv
slnec¢nych okuliarov na rockovy styl alebo flitrovani suknu na zaradenie k médnemu stylu
lolita.

Pre experiment porovnédvajuci sposob klasifikdcie Tudi a neurénovej site, pouzili kvalita-
tivnu analyzu pomocou Normalized Mutual Information (NMI) skére. Tato analyza ukazala
velky rozdiel v chybéch, ktorych sa dopustali pri klasifikdcii bezni uzivatelia a neurdénova
siet. Vysledky, ktoré klasifikovala neurénova siet boli viac zaloZzené na textire alebo farbe.
V niektorych pripadoch dosiahla neurénova siet spravnych vysledkov a uzivatelia klasi-
fikovali nespravny moédny sStyl. Inokedy vécsina uzivatelov zvolila spravny médny styl a
neurénova siet zvolila nespravne.

Rozlisovat styl obleCenia sa pokusal aj S. Guang-Lu a ostatni v publikécii [24]. Na
vlastnej datovej sade klasifikovali pat tried moédneho stylu, ktoré boli ur¢ené na zaklade
strnastich médnych atributov. Obrazky datovej sady pozostéavali z fotografii zachytenych
v prirodnom prostredi. Metdoda pre klasifikaciu $tylu popisovana v tejto publikécii pozostéava
z troch krokov. V prvom kroku rozpoznali jednotlivé ¢asti oblecenia kombinaciou priesto-
rovych informécii, detekciou najvyraznejsich oblasti a super-pixel metédou [1]. Druhy krok
mal detekovat mddne atributy, ktoré si autori definovali pre kazdy z piatich klasifikovanych
modnych stylov. Napriklad pre triedu Punk, boli typické atributy ako koza, vybijané ozdoby
alebo pismena. Pre triedu Sexy, leopardie vzory, kozusina alebo ¢ipky. V tretom kroku po-
mocou Statistickej analyzy vypocitali korela¢ntt maticu. Vzorec, ktory pouzili pre vypocet



je popisany v publikécii [24]. Pri klasifikicii médneho stylu dosiahli ispesnost priemerne
72%, ¢im ukézali, Ze navrhnutym postupom mozno rozliSovat médne Styly.

2.4 Datové sady

Tato sekcia obsahuje popis existujiucich datovych sad, ktoré sa Casto pouzivané v publi-
kécidch pre trénovanie a testovanie klasifikatorov atribitov chodcov. Kazda datova sada
obsahuje rozny pocet obrazkov a anotacii, ktoré si ukazané a popisané v nasledujiacich
sekciach.

APiS 1.0 datova sada bola predstavena v ¢lanku [32]. Je tvorend 3,661 obrézkami zo
stacionarnych vnitornych a vonkajsich kamier. Popisuje 11 binarnych atribitov a 2 atributy
patriace do viacerych tried. Obrazky boli zozbierané z viacerych zdrojov a obsahuji osoby
rozneho pohlavia a veku zachytené z rdznych uhlov. Anotécia atribitov bola vytvarand
manudlne a berie ohlad na podobnost jednotlivych atribtitov (napr. osoba z dlhymi vlasmi
a suknou bude s velkou pravdepodobnostou zZena). Blizsi popis jednotlivych atribitov je
popisany v publikacii [32].

PETA dataset [4] bola zlozena z desiatich mensich verejne dostupnych existujtcich dé-
tovych sad. Celd datovi sadu tvori 19,000 obrazkov s rozlisenim od 17 x 37 do 169 x 365
pixelov, zachytenych vo vonkajSom aj vnitornom prostredi pomocou stacionarnych kamier.
Pri tvorbe datovej sady boli odstranené duplicitné obrazky a bolo anotovanych 61 binadrnych
atribitov (napr. pohlavie, vek, $tyl oblecenia, dizka vlasov a iné) a 4 viactriedne atribity
pre farbu topanok, spodnej resp. vrchnej ¢asti odevu a vlasov. Distribuicia va¢Siny bindarnych
atributov je rovnomernd. Tabulka 2.1 zobrazuje datasety a pocetnost obrazkov, z ktorych
bola vytvorenda celd datova sada PETA. Ukazky z datovej sady su zobrazené na obrazku
2.5.

déatova sada obrazky | uhol kamery | uhol pohladu | osvetlenie rozlisenie scéna

3DPes 1012 vysoky rozny rozne od 31 x 100 | vonkajsia
do 236 x 178

CAVIAR4REID 1220 pozemny rézny slabé od 17 x 39 vonkajsia
do 72 x 141

CUHK 4563 vysoky rozny rozne 80 x 160 vonkajsia

GRID 1275 rozny predny/zadny slabé od 29 x 67 vnutorna
do 169 x 365

i-LIDS 477 stredny zadny vysoké od 32 x 76 vnutorna
do 115 x 294

MIT 888 pozemny zadny vysoké 64 x 128 vonkajsia

PRID 1134 vysoky predny slabé 64 x 128 vonkajsia

SARC3D 200 stredny rézny rozne od 54 x 187 | vonkajsia
do 150 x 307

Town center 6967 stredny rozny stredné od 44 x 109 | vonkajsia
do 148 x 332

VIPeR 1264 pozemny rozny rozne 48 x 128 vonkajsia

Spolu = PETA 19000 rézny rozny rozne rozne zmieSana

Tabulka 2.1: Popis détovej sady PETA. Prevzaté z ¢lanku [4].
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Obr. 2.5: Ukéazka obrazkov z datovej sady PETA [4].

Trieda Atributy
Docasna Cas, id scény, pozicia obrazku,

ohranicenie tela/ hlavy a ramien/ horné ¢ast tela/dolné ¢ast tela/doplnky
Celkova pohlavie, vek, postava, rola
Doplnky ruksak, taska cez plece, nakupna taska, plastova, papierova taska ...
Péza a akcia uhol pohladu, telefonovanie, rozpravanie, tlacenie, nosenie . ..
Prekryvanie prekryvajice sa Casti
Hlava uces, farba vlasov, okuliare
Horna cast tela oblecenie a jeho farba
Dolné cast tela oblecenie a jeho farba, $tyl topanok a ich farba

Tabulka 2.2: Popis atribitov anotovanych v datovej sade RAP. Prevzaté z ¢lanku [15].

RAP (Richly Annotated Dataset) [15] je momentédlne najvicsia vytvorend détova
sada obsahujica zabery chodcov. Obsahuje az 41,585 zaberov z 26 vnatornych kamier. Ob-
razky chodcov si rovnomerne distribuované z roznych uhlov a réznej vysky. V datovej sade
je anotovanych 72 roéznych atribitov (69 bindrnych, 3 viactriedne atribity). Anotécie st
delené do Siestich skupin: celé telo, hlava, hornd/dolnd ¢ast tela, doplnky, akcia, prekry-
vajlce casti. Vsetky atribity st zhrnuté v tabulke 2.2. Oproti ostatnym datovym sadam
je anotovany aj uhol, z ktorého bol chodec zachyteny, natocenie hlavy, prekrytie s inym
predmetom alebo chodcom, alebo ohrani¢ujici obdiznik pre 3 asti tela. Zaujimavou ¢astou
je anotécia ¢innosti chodca (chodza, rozhovor atd.) alebo rola (zdkaznik, predajca).

FashionStylel4 [27] je jedna z méla datovych sdd podrobne klasifikujicich médny styl.
Anotécie datovej sady boli zaloZené na ohodnoteni expertov orientujicich sa v médnych
trendoch. Pri tvorbe sa autori zamerali na prirodzené obrazky, na ktorych je zretelne vidno
cely outfit osoby. Samotnd datova sada klasifikuje strnast médnych stylov (konzervativny,
elegantny, etnicky, rozpravkovy, zensky, dievéensky, vecerny, lezérny, lolita, mdédny, priro-
dzeny, retro, rockovy a street). Pre kazdu triedu bolo ru¢ne zozbieranych priblizne 1000
obrazkov, na ktorych mali osoby oblecené typické prvky zobrazovaného moédneho Stylu.
Celkovo tak zozbierali pre vSetky triedy 13,126 obrazkov. Ukazka obrazkov z tejto datovej
sady je zobrazend na obrizku 2.6. Najvacsim problémom tejto sady je rozlozenie a vyber
obrazkov. Osoby na obrézkoch v datovej sade su iba zenského pohlavia a vécsina obrazkov
zachytava modelky v neprirodzenych pdzach. S tychto dévodov nebude mozné pouzit da-
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Obr. 2.6: Ukazka obrazkov z datovej sady FashionStylel4 [27]. Na prvom obréazku je kon-
zervativny styl na druhom elegantny, na tretom rockovy a na poslednom styl lolita.

tovil sadu na trénovanie klasifikdcie médneho stylu, na zaberoch redlnych oséb zachytenych
vonkajsimi kamerami.

2.5 Metriky hodnotenia tispesnosti

Pri klasifikacii atribatov na réznych datovych sadach je nutné zvazit spdsob pocitania tspes-
nosti siete. Je potrebné urcit metriky pre vypocet tispesnosti jednotlivych atribitov, tspes-
nosti vsetkych atribitov v rdmci jedného obrazku a zaroven tuspesnost a presnost celej
siete. V ¢lanku [15] uviedli metriky 2.1 a 2.2, ktoré by mali konzistentne vyhodnocovat
viaceré atributy na jednom obrazku. Tieto metriky pozostavaji z rovnic pre vypocet cel-
kovej tispesnosti (accuracy), presnosti (precision), Uplnosti (recall) a F1 skére (F1 score).
V rovniciach

N N
1 TP, 1 TP,
_ 1 Nt 2.1
ace N;TB+FB+FN/ prec N;TPZ-—FFPZ- (2.1)
il 2 x prec x rec
_ 1 _ srprecxrec 2.2
rec = gz P n FN score prec+rec (2:2)

N znaci pocet prvkov (obrazkov), T'P; (true positive) je pocet spravne klasifikovanych atri-
bitov obrazku i, F'P; (false positive) je pocet atributov, ktoré boli vyhodnotené pozitivne
ale nenachadzali sa na obrazku a F'N; (false negative) pocet atributov, ktoré sa nachadzali
na obrazku ale siet ich nerozpoznala. Tieto metriky su vypocitavané zo vSetkych atribitov
v jednom obrazku a bert v tivahu vnitornu korelaciu atribitov, ktora sa vyskytuje napri-
klad u détovych sad, ktoré anotuji velké mnozstvo atribitov ako napriklad PETA alebo
RAP.
Ak nepotrebujeme brat do Gvahy, vnitornu korelaciu atribtutov je mozné pouzit strednu
presnost (mean accurency)
1
mA = o > (TP;/P; + TN;/N;), (2.3)
7j=1
kde L je pocet atribitov, T'P;, P; pocet spravne klasifikovanych atribiitov a pocet atribitov
na obrazku a T'Nj, N; pocet spravne negativne klasifikovanych atribtitov a celkovy pocet
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negativnych atribitov. Rovnica zvlast vypocitava presnost pozitivne a negativne ohodnote-
nych atributov. Stredné presnost je potom vypocitana ako priemer tychto dvoch presnosti
pre vsetky atributy. Tento vztah je dobre pouzit na datovych sadach s nevyvazenym po-
merom pozitivne a negativne ohodnotenych atributov. Datova sada PETA obsahuje velké
mnozstvo binarnych atributov, z ktorych nie je vac¢sina pritomna na obrazku.

Druhéa moznost ako pocitat presnost jednotlivych atribatov je vypocitat priemerni pres-
nost spravne klasifikovaného atribiitu naprie¢ celou datovou sadou, ktord obsahuje N prv-
kov. Pre tento vypocet mozno pouzit vzorec

(2.4)

N
1 17 attrexpected = attrpredicted
ACClqttr = —5 Z }/iy Y; = .
N~ 0, otherwise
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Kapitola 3

Konvoluéné neurdénové siete a
trénovanie

V predchéadzajicich sekcidch boli zhrnuté niektoré metddy pre klasifikdciu médneho stylu a
atribitov chodcov. Cielom tejto kapitoly je popisat existujiice moznosti klasifikdcie, pomo-
cou roznych architektir konvoluénych neurénovych sieti a spésobov trénovania sieti, ktoré
sa pouzivaju pri rieSeni podobnych problémov.

3.1 Architektaury konvolu¢nych neurénovych sieti

Véadcsina modernych architektir konvoluénych neurénovych sieti sa riadi rovnakymi prin-
cipmi. Postupne pouzivaji konvolu¢né vrstvy, zmensuji rozmery vstupu a zaroven zvysuju
pocet funkénych map (feature maps). V sekcii st popisané ¢asto pouzivané architektury,
ktoré sa pouzivaju pre detekciu objektov, klasifikaciu, segmentaciu a iné. Vsetky architek-
tury popisané v tejto sekcii boli prvotne zostrojené a trénované na datovej sade ImageNet
[12], ktord celd obsahuje viac ako 15 miliénov oznacenych obrazkov, ktoré patrili do viac ako
22,000 kategérii. Zo vsetkych obrazkov bolo pre trénovanie tychto sieti vybrana podmnozina
1000 tried a pre kazdua triedu 1000 obrazkov.

AlexNet [12] je jednou s prvych architektir hlbokych, konvolu¢énych, neurénovych sieti.
Siet pozostdava z Osmich vrstiev, pat z toho je konvoluénych a tri plne prepojené vrstvy.
Normaliza¢né bloky st nasledované Max pooling vrstvou a st umiestnené za prvu a druht
konvoluént vrstvu. Max pooling nasleduje tiez piatu konvoluéna vrstvu. Na vystup kaz-
dej konvolucnej a plne prepojenej vrstvy je aplikovana nelinearita ReLLU. Predstavitel Alex
Krizhevsky bol jeden z prvych, ktory pouzili ReLu namiesto funkcie Sigmoid alebo Tan-
gens. Ukazal, ze siet sa pouzitim ReLu u¢i omnoho rychlejsie ako pouzitim inych dovtedy
pouzivanych aktivacnych funkcii. Architektira je zobrazena na obrazku 3.1.

VGG predstavila dvojica autorov K. Simonyan a A. Zisserman v praci [21] z roku 2014.
V publikacii sit popisané rézne konfiguricie siete pouzivajtice od 11 po 19 vadhovych vrs-
tiev. Na pocte vahovych vrstiev zavisi pocet konvolu¢nych vrstiev. Niektoré z konvoluénych
vrstiev st nasledované max-poolingom, pricom po kazdom max-poolingu je zvéicSeny pocet
kanalov dvojnasobne, v rozmedzi od 64 po 512 kandlov. Konvolu¢né vrstvy si nasledované
troma plne prepojenymi vrstvami, za ktorymi zvycajne nasleduje Softmax. Blizsi popis
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Obr. 3.1: Architektira siete AlexNet. Prevzaté z publikdcie [12].
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Obr. 3.2: Architektura siete VGG-19. Prevzaté z publikécie [9].

architektury, pocet parametrov siete a nastavenie konfiguracii si popisané priamo v publi-
kécii [21].

ResNet [9] je jedna z architektir modernej hlbokej neurénovej siete. Existuje niekolko
roznych variantov siete, ktoré maji réznu hibku (ResNet18, ResNet34, ResNet50, Res-
Net152). Pri takto hlbokych neurénovych sietach sa stéva, ze aj napriek lepsej inicializacii
vstupnych parametrov a pouzitiu batch normalizécie konverguji k vyssim chybam ako je
to v sietach s mensim mnozstvom vrstiev. V ¢lanku [9] autori predstavili rezidudiny blok,
obrazok 3.3, ktory riesi tento problém. Jedna sa o doprednt neurénovi siet, ktora pridava
takzvané skratky (shortcut connections), tieto skratky su interpretované ako mapovanie
identity, ktorych vystup je spocitany s vystupom neurénovej siete. Napriek pridaniu tychto
spojeni, mdze byt siet stdle trénovana pomocou metdédy SGD a spéatného Sirenia chyby.
Zékladna architektura siete je prevzatd zo siete VGG. Pocet vrstiev zavisi na type siete.
Rezidualne bloky st pouzité na vsetkych miestach siete, kde nedochadza k zmene dimenzie.
V pripade zmeny dimenzie je mozné doplnif chybajicu dimenziu nulovym vstupom alebo
pouzitim linedrnej projekcie. RieSenia st podobne popisané vo vyssie uvedenom clanku.
Architektira siete ResNet34 je zobrazena na obrazku 3.4

X
F(x) N
identity
F(x) + x

Obr. 3.3: Rezidudlny blok pouzity v ResNet sietach. Prevzaté z clanku [9].
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Obr. 3.4: Architekttira ResNet34 siete. Prevzaté z clanku [9].
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Obr. 3.5: Architektira DenseNet siete. Prevzaté z ¢lanku [11].

DenseNet [11] je podobnd architektira siete ako ResNet. Oproti ResNet vSak dosahuje
lepsi vykon s mensou zlozitostou a hibkou siete. Medzi hlavné vyhody DenseNet architek-
tary patri schopnost zmensit problém mizniiceho gradientu, podporenie Sirenia vlastnosti
a vyrazné znizenie poctu parametrov siete. Sief pozostiava z niekolkych zlozenych blokov
oznacenych ako Hj(-), kde [ zna¢i index vrstvy siete. Hj(-) predstavuje nelindrnu trans-
formaciu zlozenu z operacii Batch Normalizacia, ReLu, Pooling alebo konvoltcia. V sieti
ResNet je na vstup kazdej nasledujicej vrstvy privedeny vystup a zaroven aj vstup predos-
lej vrstvy. V sieti DenseNet st pridané spojenia kazdej vrstvy do vSetkych nasledujtcich
vrstiev tak ako je ukdzané na obrazku 3.5. L-t4 vrstva dostava na vstup mapy vlastnosti
(feature maps) vsetkych predoslych vrstiev:

Iy :Hl([xo,xl,...,xl,l]), (31)

kde [xg,x1,...,2; — 1] predstavuje konkatendciu méap vlastnosti vo vrstvach 0, ..., x;_1.

Inception alebo GoogleNet je siet predstavena spolo¢nostou Google. V roku 2014 vy-
hrala prvé miesto na stutazi ILSVRC14, pre klasifikdciu a detekciu. V ¢lanku [26] popisuji
autori zakladnu stavebnt jednotku Inception sieti nazvani Inception cell. Inception cell zo-
brazend na obrazku 3.6 kombinuje niekolko malych filtrov velkosti 1 x 1, 3 x 3, 5 X 5 a max
pooling. Existuje niekolko dalsich optimalizacii. Jednou, o ktorej pisu autori v publikécii
[25], je zmensSenie velkosti filtrov. Filtre velkosti 5 x 5 alebo 7 x 7 st prinosné pri extrakcii
rysov pri velkom rozliseni, ale vypocet je pomerne drahy. Preto autori ukézali, ze filter
velkosti 5 X 5 mozno nahrat dvoma 3 x 3 filtrami.

Celé Inception (GoogLeNet) siet mé 27 vrstiev vratane pooling vrstiev. Ak pocitame
vsetky nezavislé bloky je pocet vrstiev viac ako 100. Do celej siete st pridané dva pomocné
vystupy, u ktorych sa ocakavalo, ze podporia rozlisitelnost na nizsich vrstviach a zvysia
gradient pri spatnom sireni chyby. Ukézalo sa, Ze ich i¢inok na siet je primérne regulacny.
Cely podrobny popis tejto siete, spolocne s navrhom, optimalizdciami, trénovanim a inym
je popisany v ¢lankoch [25, 26].
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Obr. 3.6: Modul Inception s redukciou dimenzie. Bloky 1 x 1 sa pouzivaji pre redukcie
dimenzii pred 3 x 3 a 5 x 5 konvolticiami. Prevzaté z ¢lanku [26].

3.2 Predtrénovanie

V niektorych pripadoch predtrénovanie (Transfer learning) [19] vyrazne urychluje proces
ucenia a zvysuje presnost siete. VSetky architektury sieti uvedené v sekcii 3.1 je mozné po-
uzit uz predtrénované. Najcastejsie su siete predtrénované na velkej datovej sade ako napr.
ImageNet, kde je vstupny obrazok klasifikovany do jednej z 1000 roznych tried. Existuje
niekolko zakladnych metdd, ktoré sa pouzivaju pri predtrénovani siete. Z nich najcastejsie
st pouzivané extrakcia rysov (feature extraction) a vyladovanie (fine-tuning).

Feature extraction je spdsob, kedy sa predtrénovand konvoluéné siet nastavi ako fixna
cast novej siete. Zo siete, ktord je predtrénovand zvycajne na velkej datovej sade, je nahra-
dend posledna plne prepojena vrstva. Trénuji sa iba novo pridané parametre siete, napr.
vahy v poslednej vrstve alebo bias. Zvysok parametrov siete je zmrazenych.

Fine-tuning je stratégia kedy nedochadza iba k nastaveniu parametrov siete, ale para-
metre su dalej upravované pocas ucenia siete. Je mozné ladit vSetky parametre alebo zvolit
len niektoré v urcitych vrstvach siete. Volba parametrov sa urcuje v zavislosti od velkosti
datovej sady a jej podobnosti na datovia sadu, na ktorej bola siet predtrénovana. Ak je
nova datova sada dostatocne velka je mozné povolif trénovanie vsetkych parametrov siete.
Naopak ak je ddtova sada mala a podobné origindlnej datovej sade, bude lepsie trénovat
iba parametre poslednej vrstvy siete.
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Kapitola 4

Datova sada BUT atributy chodcov

Existujice datové sady, ktoré anotuji mdédny styl osdb alebo popisuju jednotlivé casti uz
boli popisané v sekcii 2.3. Datova sada FashionStyle14 [27] definuje Strnést réznych médnych
stylov. Na vsSetkych obrazkoch z tejto datovej sady st mladé zeny, odfotografované v stylo-
vych outfitoch v profesiondlnych podmienkach. Datové sady PETA [4] a RAP [15] obsahuji
obrazky a anotacie obyc¢ajnych Iudi zachytenych na uliciach, ndmestiach alebo v obchodnych
centrach. V takychto datovych sadéch chybaji anotacie médneho stylu. Z tohoto dévodu
bola vytvorena nova datova sada, ktorda okrem iného obsahuje aj anotdcie médneho stylu
obrazkov Iudi v kazdodennom, prirodzenom obleceni. Triedy mdédneho s$tylu boli navrhnuté
tak aby pokryvali najbeznejsie médne $tyly, v ktorych si oble¢eni Iudia na uliciach v Ceskej
republike. Na takejto datovej sade mozu byt vykonané experimenty, v ktorych by neurd-
nova siet klasifikovala médny styl priamo z obrazku chodca v beznom prostredi, ¢o doteraz
nebolo vyskusané v ziadnej verejnej praci alebo publikacii.

Najvécsou vyzvou pri tvorbe tejto datovej sady bolo zozbieranie dostato¢ne velkého
mnozstva réznorodych obrazkov chodcov a k nim dostatoéne dobré a velké mnozstvo ano-
tacii. Zabery zozbierané z vonkajsich kamier by bolo velmi ndro¢ne anotovat automatickym
sposobom, preto som vytvorila webovi aplikdciu (popisani v sekeii 6.1), v ktorej je mozné
obrazky anotovat manudlne. Pri manualnych anotaciach vytvaranych velkym mnozstvom
Tudi ¢asto vznika problém subjektivneho nazoru anotujtceho. Rézne osoby mézu mat roz-
licny nézor na médny styl, vek a pohlavie jedného chodca zobrazeného na obrazku. Do
uvahy tiez treba brat chyby spdsobené napriklad rozlisenim fotografie, alebo zlym uhlom
kamery.

V élanku [27], v ktorom bola vytvorena datova sada FashionStylel4 autori zozbierali
rozne obrazky médnych stylov na internete. Tie boli nasledne hodnotené odbornikmi a
beznymi uzivatelmi. Pri tvorbe novej datovej sady popisovanej v mojej praci, bolo cielom
zbierat anotacie iba od beznych uzivatelov. Takto vytvorend datova sada by mala prispiet
k tomu aby neurénova siet trénovana na tejto datovej sade dosahovala vysledky ¢o najblizsie
beznému vnimaniu médneho $tylu, pohlavia a veku.

4.1 Navrh anotacii datovej sady

Ako prvé pri tvorbe datovej sady boli vycClenené atribity a triedy atribitov chodcov, ktoré
ma datova sada obsahovat. Rozhodla som sa anotovat tri hlavné atribity: pohlavie, vek
a moédny Styl oblecenia. Atribut vek bol rozdeleny podobne ako v datovej sade PETA
do piatich tried (1-18, 19-29, 30-45, 45-60, 60+ rokov). Pretoze na vytvorenych videich
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styl prvky
bezné neformélne oblecenie, bunda, mikina, tricko, rifle, teplaky,
tenisky, sandale, slapky
cyklisti, bezci, chranice, prilba, Sportové oblecenie, tielko, bunda,
sportové leginy, teplaky, tenisky
vystredné icesy, brada, vyrazny make up, okuliare, Satky, retiazky,
metal-rock-moto vybijané doplnky, ¢ierne obleéenie, kozené prvky, tricka s potlacou,
lebky, velké topanky, kanady
siltovky, slichadla, retiazky, volné tricka a nohavice, roztrhané bundy,
tenisky
manazér, uradnik, kosela, sveter, sako, kabat, nohavice, sukne, Saty,
vysoké opétky, ¢izmy, pancuchy
formalny sako, smoking, Saty, opatky, kabelka
vojak, policajt, pracovnik na stavbe, zdravotna sestra,
pracovné oblecenie,uniforma

lezérny

Sportovy

street

elegantny

pracovny

Tabulka 4.1: Definicia tried a prvkov typickych pre médny styl, v datovej sade BUT atributy
chodcov.

sa nachadzali aj deti, bol oproti datovej sade PETA pridany vekovy interval 1-18 rokov.
Triedy médneho stylu chodca na obrazku boli vybrané tak, aby bolo kazdého chodca mozné
priradit do jednej z tried. Boli vybrané triedy lezérny, sportovy, metal-rock-moto, street,
elegantny, forméalny a pracovny. Rozdelene chodcov do tried na zaklade ich vizaze a oblecenia
je popisané v tabulke 4.1. Pre pohlavie boli zvolené klasické dve triedy muz a zena. Okrem
tychto troch zakladnych atribitov mézu byt k obrazku anotované aj vedlajsie atributy ako
napriklad ¢innost, doplnky, socidlne alebo ekonomické postavenie osoby v spolo¢nosti a iné.
Tie by mali byt ziskané z tagov, vyplnenych v textovom poly a buda vybrané na zakladne
poctu vyskytov. Atributy ako ¢iapka, Siltovka, helma, kapucna mozu byt spojené do jedného
spolo¢ného binarneho atribtatu pokrievka hlavy.

4.2 Zber a priprava dat

Pre rovnomerné pokrytie tried bolo nutné zozbierat obrazky chodcov, ktory st rézneho veku,
pohlavia a su rozlicne obleceni. Rozhodla som sa nepouzivat ziadne internetové zdroje, ale
vsetky obrazky do ddtovej sady samostatne vytvorit z video zaznamov. Aby boli chodci na
obrazkoch dostatoc¢ne rozdielni vytvorila som zdznamy videi na niekolkych miestach a v roz-
liénych ¢asoch. Pre dosiahnutie ¢o najlepsej kvality boli vided natoc¢ené v 4K rozliseni. Prvé
tri videa boli vytvorené spolo¢ne v spolupraci s Janom Jurcom, ktory pouzival vided pre
ucely reidentifikdcie os6b vo svojej bakalarskej praci. Osoby na videach boli zaznamenané
Styrmi kamerami zo Styroch réznych uhlov. Dalsiu sériu videi som vytvorila samostatne po-
mocou jednej kamery pred ndkupnym centrom, Sportoviskom a koncertnou salou. Tymito
zabermi sa mi podarilo zozbierat osoby rézneho veku, pohlavia a v r6znom obleceni. Prva
sériu obrazkov zachytenu styrmi kamerami som ziskala vyberom obrizkov z datovej sady,
ktort vytvaral Jan Jurca. Na tychto obrazkoch boli osoby rozdelené do priec¢inkov podla
ID. Kazdé ID obsahovalo dve az styri dalSie podpriec¢inky oznacujice kamery. V nich sa
nasledne nachadzali obrazky jedného chodca pocas celej doby video zaznamu.

Druhu cast obrazkov chodcov z videl som spracovavala samostatne. Pre vytvorenie vy-
rezov chodcov bolo nutné najskor v zaberoch detekovat chodcov. Pre tento 1ic¢el bol pouzity
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nastroj OpenPose, konkrétne implementécia Tf-pose-estimation'. Tf-pose-estimation je né-
stroj implementovany pomocou kniznice Tensorflow’, zalozeny na vlastnej architekttre pre
rychle vyhladdvanie casti tela osdéb vo videu alebo na obrazku. S jeho pouzitim som na-
pisala vlastny skript get_pose.py, ktory podla zadanych argumentov vytvori pose siibor,
k jednému obrazku, obriazkom v specifikovanom priecinku, alebo k celému videu. Pose
stibor obsahuje koordinaty kibov vSetkych osdb na obrazku v COCO forméte zobrazenom
na obrazku 2.2. Koordinaty sa relativne k pociatku stradnicového systému obrazku. Pre
fungovanie musi mat skript pristup ku zdrojovym kédom Tf-pose-estimation, v ktorych je
definovana COCO struktira. Mnou vytvoreny skript tiez dokdze vygenerovat sibor, v ktorom
su casti tela ulozené v dvojrozmernom poli. S takto vygenerovanymi pose siitbormi mozno
pracovat aj bez nastroja Tf-pose-estimation.

Na zaklade vygenerovanych pose siiborov boli nasledne vytvorené trasy (stopy) Iudi
na videach. Cielom bolo vytvorit z videa rovnakt adresarovi struktiru ako v prvej sérii
obrazkov zo Styroch kamier. Rozdiel bol v tom, Ze obrazky boli vytvarané iba z jednej
kamery narozdiel zo Styroch a nebolo nutné spédjat osoby z réznych kamier do jedného ID.
Vytvorenie trasy osoby a ulozenie obrazku v jednom prie¢inku umoznilo anotovat podstatne
mensSie mnozstvo obrazkov chodcov a pritom ziskat rozsiahlu datovi sadu.

Pre vytvorenie tychto obrazkov som pouzila skript get_pedestrian_tracks.py, ktory
na zaklade videa a k nemu vytvorenému pose suboru vygeneruje do zvoleného priec¢inku
trasy osob. Trasy oséb sa vytvaraji na zaklade pozicie krku osoby na snimkach. Medzi
dvoma nasledujicimi snimkami je vypocitana euklidovska vzdialenost pozicie krku. V pri-
pade, ze je vzdialenost mensia ako stanoveny prah jedné sa o rovnakd osobu. Do prie¢inku
s trasou chodca sa uklada iba cely vyrez postavy chodca na zdklade pozy ziskanej z pose
suboru. Takto vytvorené stopy ludi bolo treba manudalne prefiltrovat, pretoze v niektorych
pripadoch dochadzalo ku chybam. Napriklad pocas sledovania osoby OpenPose nedokézal
rozlisit dve osoby blizko seba alebo v niektorych pripadoch detekuje osoby na nadhodnych
miestach. Niektoré chyby st ukazané na obrazku 4.1.

Zo vsetkych vytvorenych a ziskanych obriazkov som néasledne vyberala obrazky, ktoré
st zobrazované vo webe pre zber anotécii. Pre kazdé unikdtne id chodca boli vybrané 4
nahodné obrazky zo vsetkych videi natocenych na jednom mieste, na ktorych sa dany chodec
nachadzal. Skript preprocess_BUT_dataset.py, pre kazdé id z tychto obrazkov vytvori
jeden spojeny obrazok, na ktorom si zamaskované tvare osdb. Takto vytvorené obrazky st
predané do webovej aplikdcie. Spojenim obrazkov dostaneme chodca zachyteného z réznych
uhlov, ¢o mobze prispiet k ziskaniu presnejsich anotécii. Pre maskovanie tvari boli v skripte
pouzité siradnice nosa osoby. Ak OpenPose na obrazku detekoval nos bol v tomto mieste,
pouzitim OpenCV?, vykresleny maly rozmazany kruh. Priklady vytvorenych obrazkov sii
zobrazené na obrazku 4.2.

4.3 Zber anotacii

Anotécie boli zbierané cez webovi aplikdciu po dobu priblizne osem tyzdnov. Hlavnym
cielom tejto aplikdcie je aby bola strucnd, intuitivna a bolo na prvy pohlad jasné, ¢o ma
uzivatel robit a ako obrazky spravne anotovat. Na tvodnej stranke je zobrazeny popis a
odkazy a priklady ako pri anotacii postupovat. Na hlavnej stranke je zobrazeny obrazok,
ku ktorému mé uzivatel urcit atribity osoby na obrazku. Pre vyber atribitov si na stranke

!webové stranky ndstroja: https://github.com/ildoonet/tf-pose-estimation
2webové stranky Tensorflow: https://www.tensorflow.org/
3webové stranky OpenCV: https://opencv.org/
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Obr. 4.1: Chyby pri vytvarani obrazkov chodcov pomocou néstroja OpenPose. Obrazky
ukazuja chyby, ktoré vznikli prekryvanim oséb. Na hornom obriazku dochadza k zmene
sledovanej osoby. Na dolnom obrazku nemozno rozdelit tri osoby vedla seba

Obr. 4.2: Priklady vytvorenych obrazkov z videa, ktoré boli pouzité vo webovej aplikacii
pre zber anotécii.
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Obr. 4.3: Ukazka grafického rozhrania webovej aplikacie pre zber anotacii.

implementované vyberové policka (radio boxi) formou ikony. Tym je vyber tried intuitivnejsi
a uzivatel nie je nuteny c¢itat ziadny text. Pre upresnenie st triedy napisané pod ikonami. Po
prechode mysSou cez ikonu triedy médneho stylu st zobrazené informécie o danom médnom
style. Ukazka grafického rozhrania webovej aplikacie je na obrazku 4.3.

Pri anotovani obrazkov bolo cielom ziskat o kazdom obrazku, ¢o najvicsie mnozstvo
anotacii. V pripade, kedy dochédzalo k tomu, ze pre jeden obrazok existovali dve rdzne
anotacie niektorého z atributov, bola tomuto obrazku zvysend priorita. Tymto spésobom
mohol byt obrazok znova anotovany a bolo mozné rozhodnuft, ktoré triedy atribtitov sa na
obrazku nachadzaju.

4.4 Vytvorenie datovej sady

7 vytvorenych videi, ktoré boli natoc¢ené pre tvorbu datovej sady bolo ziskanych viac ako
1100 jedinec¢nych identit, ktoré boli anotované vo webovej aplikacii. Ukazalo sa, ze anotécie
vytvorené k obrazkom si ale velmi nerovnomerne rozdelené. Pri atribtite vek bolo priblizne
50% chodcov na obrézkoch pridelenych do triedy 19-30 rokov. Pri médnom $tyle patrilo
do triedy lezérny médny $tyl patrilo az 62% percent vSetkych chodcov. Rozdelenie troch
hlavnych atribatov a ich tried ku vSetkym obrazkom je v tabulke 4.2.
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pohlavie vek moédny Styl

atribut muz 1+ 194+ 30+ 45+ 60+ | lezérny Sport rock elegant. form. prac.

pocet 689 81 545 294 134 62 694 76 102 151 27 5
Tabulka 4.2: Ukazka poctu anotacii obrazkov pre tri hlavné atributy a ich triedy.

atribut ‘ ruksak kabelka ndkupna taska ciapka Sal okuliare
pocet | 128 69 18 a7 18

Tabulka 4.3: Ukazka poctu zozbieranych vedlajsich binarnych atribuatov.

Okrem troch hlavnych atribtitov boli zozbierané este vedlajsie atributy, ktoré boli ano-
tované pomocou textového pola a vyplnenych tagov. Najcastejsie sa na obrazkoch vyskyto-
vali atributy ruksak, kabelka, pokrievka hlavy (¢iapka, siltovka, kapucna), ndkupnd taska,
okuliare, sal alebo Satka. Kladné alebo zapornd hodnota tychto binarnych atribtatov bola
priradené k obrazku na zdklade spracovanych tdajov z databazového pola description.
Tagy, ktoré boli najcastejsie anotované a bolo ich mozné spojit, boli spojené do jedného
atribitu. Prikladom je atribit ndkupna taska, ktory bol spojeny z anotacii shopping, bag,
shoppingbag. Vybrané atribity su zobrazené v tabulke 4.3.

Pri vytvarani kompletnej datovej sady bolo ku kazdému anotovanému obrazku vybra-
nych podla id chodca niekolko dalsich obrazkov. Obrazky chodcov boli vybrané ndhodne a
vsetkym bola pridelend rovnaks anotacia ako hlavnému anotovanému obrazku. Pri chodoch
zachytenych viacerymi kamerami, bol z kazdej kamery vybrany rovnaky pocet obrazkov.
Neboli vybrané kompletne vsetky vytvorené obrazky nakolko zabery z jednej kamery byvali
casto velmi podobné, a takyto vyber by pravdepodobne este zvicsil problém nevyvazenosti
sady. Celkovo bola vytvorena datova sada obsahujica 21,000 obrazkov. Vsetky obrazky
boli rozdelené do trénovacej mnoziny (60%), validaénej mnoziny (5%) a testovacej mnoziny
(35%). Ukézka obrazkov z vytvorenej datovej sady je na obrazku 4.4.

Obr. 4.4: Ukazky obrazkov z datovej sady BUT atribtuty chodcov. Na obrazkoch st ukazky
moédnych stylov tak ako je ich mozné anotovat vo webovej aplikédcii. Na prvom obrazku je
modny styl leZérny, na poslednom obrazku pracovnd uniforma.
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Kapitola 5

Konvolu¢né neurénové siete pre
rozpoznavanie atributov

V tejto kapitole som sa zamerala na popis architektir a ich tpravy pri implementacii
konvoluénych neurénovych sieti pre klasifikdciu atribtatov os6b na troch datovych sadach:
PETA [4], FashionStyle [27] a BUT atributy chodcov.

V sekcii 3.1 bolo ukazané, Ze architektiry ako napriklad VGG, Resnet, DenseNet alebo
Inception st vhodné pre klasifikdciu v réznych tlohédch. Z tohoto dévodu som sa rozhodla
pouzit ako zakladny model sieti prave modely VGG16, Resnet18, Inception v3. Siete s touto
architektirou, spominané v publikdcidch [9, 21, 26] boli trénované pre klasifikidciu do 1000
roznych tried na détovej sade ImageNet, preto som ich v tejto praci musela upravit. Upravy
boli vykonané na ziklade datovej sady a klasifikacného problému a budu bliZsie popisané
neskor v tejto kapitole.

Vstupom sieti je obrazok o velkosti 224 x 244px, co je Standardny rozmer vacsiny tychto
architekttr. Inak je to u InceptionNet, ktorej Standardny vstupny obrazok je velkosti 299 x
299px. V datovych sadach sa v strede kazdého obrazku nachadza primarne jedna osoba.
Vynimkou st pripady, keby sa napriklad chodci vyskytovali tak blizko vedla seba, zZe ich
nebolo mozné oddelit. Obrazky v sadach su rozdielnej velkosti a bolo ich potrebné upravit
na tuto velkost napriklad orezanim, pridanim okraja alebo rozsirenim. Aby nedochadzalo
k strate informaécii, obrazky boli obrazky rozsirené na velkost 224 x 244px. Takto upravené
obrazky boli nésledne normalizované a preddvané na vstup.

Datova sada PETA popisand v sekcii 2.4, obsahovala anotéacie do viacerych bindrnych
tried, preto som konvolu¢nu siet upravila tak aby pre vstupny obrazok klasifikovala niekolko
binarnych atribttov chodcov. Vystupom siete je zoznam atribiitov, ktoré sa na vstupnom
obrazku nachadzaju, resp. nenachadzaji. Ako zdkladna architektira siete bola zvolend Res-
net18. Posledné vrstva bola nahradené plne prepojenou vrstvou, ktord mala pocet vystupov
rovny poctu klasifikovanych atribitov. Obrazok 5.1 ukazuje tpravy architektiry Resnet18.
Pre dosiahnutie vystupu siete v intervale < 0,1 > som pouzila logistickd funkciu Sigmoid

1

R — 5.1
1_|_6—x’ ( )

Hy(q)

kde z je vystup z neurénovej siete, pre jeden atribut. Ak bola vypocitana hodnota vicsia
ako 0.5, v tom pripade bol atribut pritomny na obrazku.
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Obr. 5.1: Neurénova siet pouzita pri klasifikicii obrazkov chodcov z datovej sady PETA.
Vnttorny blok Resnetl8 je podobny ako napriklad Resnet na obrazku 3.4. Vystupom je
plne prepojend vrstva s 35 vystupmi nasledovand funkciou Sigmoid.

Pri trénovani bola pouzitd chybova funkcia Binary cross entropy

N
Loss = -3 yi - 1ogpl) + (1 = 33) - tog (1 = ply)) (5.2)

kde y; je skutond hodnota atribtitu 4, p(y;) je pravdepodobnost predikcie atributu y; a N
je pocet atributov.

Siet pre datova sadu FashionStyle1l4 klasifikuje médny styl osob na obréazkoch. Osobe
je prideleny jeden zo strnastich médnych stylov. Pre tento spdsob klasifikdcie som nahradila
poslednti vrstvu architekttir VGG, Resnet a Inception modelu plne prepojenou vrstvou so
strnastimi vystupmi. Pomocou funkcie Softmax

Zj €Y’

kde j je pocet tried, je z celého vystupu siete y vytvoreny vektor pravdepodobnosti prislus-
nosti P(y) do tried médneho stylu. Vystup P(y;), ktory bol predikovany na zaklade hodnoty
vystupu y; a zaroven nadobuda najvéicsiu hodnotou pravdepodobnosti, uréuje médny styl
osoby na obrazku. Chybova funkcia bola v tomto pripade vypocitand ako Cross entropy
loss

P(y;) = (5.3)

C
Hy(q) = = q(ye) - log(p(ye)), (5.4)
c=1
kde C je pocet tried, q(y) je skutoéna trieda a p(y) je predikovand trieda na obrazku.

Nova datova sada Charakteristiky chodcov obsahuje anotacie o veku, pohlavi a
modnom style, pricom pohlavie je posudzované ako binarny atribut, vek a médny styl ako
viactriedne atributy. Pritom sa predpokladd, ze o vstupnom obrazku chceme dostat infor-
méciu o vSetkych troch atribtatoch zaroven. Ako zakladni architektiru som pouzila rovnako
ako pri datovej sade PETA, model Resnet18. V tomto pripade bola poslednd vrstva nahra-
denéd troma plne prepojenymi vrstvami, jedna pre kazdy atribut. Vrstva pre klasifikdciu
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Obr. 5.2: Neurénova siet pouzita pri klasifikdcii obrazkov chodcov z novo vytvorenej datovej
sady. Vystupom st tri plne prepojené vrstvy jedna pre vek (1 vystup), druhd pre pohlavie
(5 vystupov) a poslednd pre médny styl (7 vystupov).

veku obsahovala len jeden binarny vystup, ktory je prepocitany pomocou funkcie Sigmoid
rovnica 5.1. Viactriedna klasifikdcia veku a mddneho $tylu je pocitand pomocou funkcie
Softmax rovnica 5.3. Vrstva pre klasifikdciu veku mé 5 vystupov, jeden vystup pre kazda
triedu veku. Poslednd vrstva pre médny styl mé 7 vystupov, rovnako jeden pre kazdy
klasifikovany médny s$tyl. Architektira je zobrazena na obrazku 5.2.

Chybova funkcia sa pocita na zdklade troch chyb. V kazdej plne prepojenej vrstve je
pocitand samostatné chybova funkcia. Pre klasifikdciu pohlavia funkcia BinaryCrossEntory
5.2 a pre vek a médny $tyl funkcia CrossEntropy 5.4. Celkova chyba je ziskana pouzitim
vzorca

loss = lossl + a - loss2 + 3 - loss3, (5.5)

kde loss1 resp. loss2 resp loss3 znacia chyby spocitané zvlast pre kazdu z vystupnych vrstiev.
Parametre o a 8 st zvolené na zaklade velkosti jednotlivych chyb.
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Kapitola 6

Implementacia

Cela implementécia pozostiva okrem programovania neurénovych sieti pre klasifikaciu roz-
nych charakteristik chodcov tiez z vytvorenia novej datovej sady. Vytvorenie datovej sady
vyzadovalo tvorbu webovej aplikécie, pre zber anotécii, a implementaciu viacerych skriptov
pre zber a Gpravu obrazkov. Pri implementacii som pouzila rdzne frameworky a kniznice pre
spracovanie obrazu, detekciu 0s6b v obraze, tvorbu neurénovych sieti alebo tvorbu webo-
vych stranok a formuldrov. Vietky tieto kniznice st vytvorené pre jazyk Python', v ktorom
som pisala vSetky skripty, neurénové siete a webovu stranku. Kapitola popisuje navrh a
postup pri vyvoji a implementéacii tychto casti.

6.1 Web pre tvorbu anotacii

Webova aplikacia pre zber anotacii je vytvorena pomocou programovacieho jazyka Python.
Pri implementéacii som vyuzila frameworky flask, sqlalchemy, pymysql a wtforms. Apli-
kacia komunikuje s Mysql databazou, v ktorej st ulozené informacie o zobrazovanych obraz-
koch a vytvorenych anotacidch. Pre ukladanie tychto informécii stacia dve tabulky Image
a Annotation. Jednoduchy navrh schémy databéaze je zobrazeny na obrazku 6.1. V tabulke
anotacie je v numerickej podobe ulozené pohlavie, vek a médny styl osoby na obrazku. Pole
description uklada dodatoc¢né tagy a slova, ktoré moéze uzivatel napisat o obrazku.

Annotation
Image id: int (primary key)
id: Int (priamry key) gender: decimal
name: varchar _\o< age: decimal
path: varchar style: decimal
priority: int description: varchar
image_id: int not null
user_id: int

Obr. 6.1: Navrh schémy databédze pouzitej pre ukladanie anotacii z webovej aplikdcie pre
dataset BUT atribtuity chodcov.

Lwebové stranky jazyka Python: https://www.python.org/
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Informécie o novych obrazkoch sa daju vlozit do databazy skriptom databaseinit.py,
ktory berie ako argument textovy sibor s ndzvami obrazkov. Priorita kazdého novo vloze-
ného obrazku je nastavenad na 100. Pri nac¢itani stranky pre anotovanie, aplikdcia ndhodne
vyberie 30 zdznamov. Zaznamy st vybrané z tabulky Image a st zoradené podla priority.
7 nich aplikicia ndhodne vyberie jeden obrazok a ten sa zobrazi uzivatelovi. Zaroven je
id obrazku sucastou URL stranky a pri zmene pristupového bodu (endpointu) sa mozno
dostat na lubovolny obrazok, ktory je v databdze. Ak uzivatel vyberie pohlavie, vek, médny
styl a potvrdi svoj vyber, d6jde k ulozeniu anotécie do tabulky Annotation a priorita ob-
razku sa znizi na polovicu. Tymto sposobom mozno dosiahnut, aby boli vSetky obrazky
rovnomerne zobrazované uzivatelom. Pri kazdej vytvorenej anotacii sa uklada ¢islo alebo
prezyvka uzivatela. Prezyvku je mozné zadat pri prvej ndvsteve stranky. Alternativne je
mozné pokracovat anonymne, vtedy uzivatel dostane ndhodne vygenerované ¢islo. Prezyvka
alebo ¢islo je ulozené v lokalnych cookies uzivatela. User_id nezarucuje jedinec¢nt identitu
uzivatela, ale je postacujice pre pripadné rozlisenie nespolahlivych anotacii. Po nasadeni
prvej zékladnej verzie aplikacie boli vykonané uzivatelské testy, ktoré mali sluzit pre odlade-
nie chyb a vylepsenie aplikacie. Pri testovani bol uzivatelom prilozeny zakladny akceptacny
test. Po vykonani testu mal uzivatel sam anotovat niekolko dalSich obrizkov a pocas prace
komentovat, ktoré vlastnosti stranky sa mu pacia/nepécia, alebo ktoru ¢ast by cheeli zmenit.
Vyhodnotenie testovania na prvej verzii webovej aplikacie viedlo k ¢iasto¢nej optimalizacii
aplikacie. Bolo pridané user_id, tlac¢idla pre potvrdenie a preskocenie obrazku boli farebne
zvyraznené, pribudlo tlacidlo pre oznacenie nespravneho obrazku. Pod ikony médneho stylu
pribudol popis a ndpoveda. Ukazalo sa, ze kvoli maskovaniu tvari nemohli niekedy uzivatelia
spravne rozpoznaf vek osoby. Z tohoto dévodu som musela pri niektorych obrazkov pridat
na webova stranku moznost zobrazenia nezamaskovanej a zvéicSenej verzie obrazku. Pri
testoch sa tiez ukdzalo, ze vidSina uzivatelov nevypliiala volitelné pole, do ktorého mohli
napisat pripomienky k obrazku. Vybrala som najcastejSie sa vyskytujice atribity a pri-
dala som volitelné zaklikavacie obrazky, ktoré oznacovali bindrne atribity ruksak, kabelka,
nakupnd taska, okuliare a ¢iapka. Pridanie tychto obrazkov vyrazne prispelo k zbieraniu
anotacii tychto volitelnych atribttov. Zdrojové kédy stranky st okrem tejto préce pristupné
aj v gite na stranke https://github.com/zuzanica/datagetherer.

6.2 Implementacia neurénovych sieti

Pri implementdcii neurénovych sieti bola pouzitd platforma PyTorch?. PyTorch pontka
rozsiahle moznosti implementovanych neurénovych sieti, chybovych optimaliza¢nych alebo
aktivacnych funkcii a zaroven pontka triedy a metédy na predspracovanie vstupnych dat.
V praci som vytvorila niekolko skriptov, ktoré implementovali neurénovi siet pre klasifika-
ciu atribitov oso6b na niektorej z vybranych datovych sad. V skriptoch je potrebné nastavit
cestu k datovej sade a csv stiborom, ktoré obsahuji nazvy obrazkov a znacky trénovacej,
validacnej a testovacej mnoziny. Obrazky a znacky st nacitané pomocou triedy Dataset.
T4 umoznuje vyberat obrazky a znacky po rézne velkych skupinach. Skriptom tiez mozno
nastavit model siete, $tyl trénovania (feature-extraction, finetunnig), velkost batchu, pocet
epoch a subor, do ktorého sa buda ukladat statistiky.

Po inicializacii dat je vytvoreny model. Ten je nacitany a inicializovany na existujicu siet
napriklad ResNet18, t4 sa stiahne z repozitarov PyTorch pri prvej inicializécii. V tomto mo-
deli je nasledne upravend posledna vrstva tak ako je pisané v kapitole 5. Sieti je ndsledne na-

2Webové stranku platformy platformy PyTorch https://pytorch.org/
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staveny optimalizator a chybova funkcia. Pre bindrnu klasifikaciu PyTorch definuje chybovt
funkciu BCEWithLogitsLoss.Tato funkcia kombinuje v jednej triede Sigmoid vrstvu a Bi-
nary Cross Entropy Loss. Pre viactriednu klasifikaciu je pouzita funkcia CrossEntoryLoss,
ktord kombinuje logaritmicky Softmax a NLNLoos (The negative log likelihood loss).
Trénovanie prebieha na trénovacej mnozine pocas zvoleného poc¢tu epoch. Po kazdej
iterdcii prebehne validacia na malej validacnej mnozine obrazkov. Pocas validacie, je mo-
del nastaveny do vyhodnocovacieho moédu, kedy nedochddza k spatnému Sireniu chyby a
uceniu siete. Zaroven sa ulozi model siete a jeho dosiahnuté tspesnost klasifikacie. Po skon-
¢eni trénovania je nacitany model siete, ktory dosiahol najlepsiu tspesnost klasifikdcie na
valida¢nej mnozine. Nasledne sa tento model pouzije pre vyhodnotenie statistik tispesnosti
siete. Na vstup modelu je v tejto fize pouzité testovacia mnozina dat. Statistiky st vypisané
na vystup a zaroven ulozené do stuboru, ktory bol Specifikovany v argumentoch skriptu.
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Kapitola 7

Experimenty

Experimenty by mali ukazovat rézne principy ako pomocou neurénovych sieti rozlisovat
rozne charakteristiky chodcov. Vo vSetkych experimentoch st pouzité architektiry neuré-
novych sieti popisané v kapitole 5. Na prevzatych datovych sadach s experimentované nie-
ktoré existujice riesenia, ktoré st porovnané so state of art metédami réznych vedeckych
publikacii. Vysledky, ktoré su ziskané pri experimentoch na verejnych datovych sadach, boli
pouzité pre vyber najlepsieho modelu neurénovej siete, ktory je pouzity pri experimentoch
nad novo vytvoreniu datovou sadou. Experimenty som rozdelila do troch casti:

e Experimenty pre ziskavanie charakteristik
e Experimenty pre klasifikdciu médneho stylu

e Experimenty na novej datovej sade

7.1 Ziskavanie charakteristik

Experiment pre ziskavanie charakteristik porovnava vysledky experimentov autorov vedec-
kych publikécii [14, 15] s vysledkami dosiahnutymi pomocou neurénovej siete s architekti-
rou Resnet18 (popisand v sekcii 5), ktora kon¢i plne prepojenou vrstvou s N vystupmi, kde
N znadi pocet klasifikovanych bindrnych atributov. Ako trénovacia datova sada bola zvo-
lend PETA [4]. Détova sada PETA obsahuje velké mnozstvo dobre anotovanych obrazkov
chodcov s velkym mnozstvom atribitov. Experiment obsahuje vysledky klasifikdcie tridsia-
tich piatich atribitov. Parametre siete boli inicializované na hodnoty ziskané trénovanim
na ImageNet pre klasifikdciu do 1000 tried. Nasledne bola pouzitd metdda fine-tuning, Cize
pocas trénovania siete boli aktualizované vsetky parametre siete. Pre vypocet tspesnosti
klasifikatoru boli pouzité rovnice 2.1, 2.2 a 2.3, uvedené v sekcii 2.5.

Predpriprava datovej sady PETA

Cela datova sada obsahovala az 61 réznych bindrnych atribitov, kde vSak nie vSetky mali
dostatocne velky pocet vyskytov naprie¢ ddtovou sadou. Pre experiment bolo vybranych,
rovnako ako v spominanych publikiciach, 35 bindrnych atribttov. Datova sada bola na-
hodne rozdelend do mnozin rovnakej velkosti ako v ¢lanku [4]. Trénovacia mnozina obsaho-
vala 9500 prvkov (50%), validacnd mnozina 1900 (10%) prvkov a testovacia mnozinu 7600
(40%) prvkov.
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Trénovanie

Siet bola trénovana po dobu 15 epoch. Pocas tohoto ¢asu sa siet natrénovala na viac ako 99%
na trénovacej mnozine, trénovacie data sa teda naucila naspamét. Na validacnej mnozine
dosiahla dspesnost 92%. Pri trénovani bola pouzitd metdéda trénovania fine-tuning, a boli
ucené vsetky parametre siete. Bola pouzita chybova funkcia kombinujica Sigmoid a Binary
Cross Entropy Loss a optimaliza¢na metéda Adam. Koeficient u¢enia bol nastaveny na 1073,
Velkost batchu bola nastavena na 128 prvkov. Pre ziskanie bindrnej hodnoty atribatu pre
kazdy vystupu siete bola pouzitd funkcia Sigmoid.

Zhrnutie experimentu a vysledkov

Vysledky experimentu st zobrazené v tabulke 7.2 a 7.1. Z tabulky je vidno, ze implemen-
tovand siet dosiahla v mnohych atribtitoch podobné vysledky alebo lepsie vysledky ako
uvedené siete. Klasifikdcia bindrnych atributov na takto velkej datovej sade sa ukazala
ako pomerne uspesné. Natrénovany model bude mozné pouzit na predtrénovanie siete pri
experimetoch s novo vytvorenou datovou sadou. Predtrénovanie siete pomocou spdsobu
fine-tuning sposobilo, Ze siet sa naucila klasifikovat atribtuty v pomerne kratkom case. Na
grafickej karte NVIDEA GeForce GTX 1060 zabral cely experiment 12m 44s.

mA | Accuracy | Precision | Recall | F1 score
ACN 81.15 73.66 84.06 81.26 82.64
DeepMAR | 82.89 75.07 83.68 83.14 83.41
My Result | 77.66 79.94 86.23 80.24 83.15

Tabulka 7.1: Vysledky experimentu na datovej sade PETA, vypocitané pomocou metrik
2.1, 2.2, porovnané s niektorymi vysledkami ¢lanku [15].
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Attribute MREFr2 DeepSAR DeepMAR | My Results
Agel6-30 86.8 82.9 85.8 86.09
Age31-45 83.1 79.4 81.8 81.26
Aged6-60 80.1 83.3 86.3 82.01
AgeAboveb61 93.8 92 94.8 91.48
Backpack 70.5 78.8 82.6 80.29
CarryingOther 73 73 77.3 73.63
Casual lower 78.2 81.6 84.9 79.84
Casual upper 78.1 81.1 84.4 78.90
Formal lower 79 81.9 85.2 79.74
Formal upper 78.7 81.6 85.1 79.83
Hat 90.4 89.2 91.8 87.48
Jacket 72.2 77.5 79.2 68.45
Jeans 81 80.2 85.7 82.68
Leather shoes 87.2 84.2 87.3 85.27
Logo 52.7 76.1 68.4 57.70
Long hair 80.1 83.2 88.9 89.15
Male 86.5 85.1 89.9 91.02
MessengerBag 78.3 77.4 82.00 81.20
Muffler 93.7 94.4 96.1 93.27
No accessory 82.7 81.5 85.8 84.32
No carrying 76.5 78.8 83.1 80.29
Plaid 65.2 84.9 81.1 78.29
Plastic bag 81.3 82.9 87.0 78.31
Sandals 52.2 81.3 67.3 54.09
Shoes 78.4 75.8 80.0 79.29
Shorts 65.2 81.9 80.4 73.27
ShortSleeve 75.8 84.6 85.67 82.95
Skirt 69.6 83.2 82.2 69.14
Sneaker 75.0 77.3 78.7 76.83
Stripes 51.9 72.8 66.5 61.47
Sunglasses 53.5 79.1 69.9 57.03
Trousers 82.2 78.4 84.3 82.89
Tshirt 71.4 80 83.0 73.75
UpperOther 87.3 83.4 86.1 85.70
V-Neck 53.3 75.4 69.8 51.12
Average 75.6 81.3 82.6 77.66

Tabulka 7.2: Vysledky experimentu na datovej sade PETA [4] porovnané s vysledkami
¢lanku [14]. Z vysledkov vidno, ze pouzitim siete Resnet18 predtrénovanej na sade ImageNet
mozno dosiahnut porovnatelnych vysledkov ako u uvedenych publikacii.
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7.2 Klasifikdcia médneho stylu

Pre klasifikdciu médneho stylu som sa rozhodla pouzit datova sadu FashionStylel4, ktora
obsahuje anotacie strnastich réznych médnych stylov. Experimenty boli vykonané na kon-
volu¢nych neurénovych sietach s réznymi architektirami. Kazda z architektar koncila plne
prepojenou vrstvou so Strnastimi vystupmi. Cielom bolo porovnat siete s réznou archi-
tektirou a réznou metdédou ucenia a zistit, ktord dosahuje pri klasifikacii médnych stylov
najlepsie vysledky. Boli zvolené architektiry VGG16 s batch normalizaciami, Resnet18 a
Resnet50 a Inception v3. V prvom pripade siet Resnet18!! nebola siet nijak predtréno-
vand, celé ucenie prebiehalo na détovej sade FashionStylel4. Druh4 siet Resnet18/*? bola
predtrénovana na datovej sade ImageNet a pocas trénovania na FashionStylel4 bola pouzita
metdda fine-tuning, kedy boli ucené vsetky parametre siete. Pri siefach Resnet50, VGG16
a Inception v3 boli u¢ené iba parametre (vahy a bias) poslednej plne prepojenej vrstvy. Pri
vsetkych sietach bola zvolena chybova funkcia Cross Entorpy Loss a optimaliza¢nd metéda
Adam s koeficientom ucenia 1073, Vstupom siete bol obrazok ndhodne orezany na velkost
224 x 244px. Pre urychlenie ucenia bola siet trénovand v davkach (batch) o velkosti 128
obrazkov. Obrazky boli rozdelené do trénovacej, validacnej a testovacej sady dvoma va-
riantami. Prva varianta bola prevzatd z verejne dostupnych stranok datovej sady. V druhej
variante boli obrazky ndhodne rozdelené do mnozin v rovnakom percentudlnom pomere ako
v publikécii [27], s ktorou st porovnané vysledky.

Predspracovanie datovej sady

Détova sada FashionStylel4 publikovana na internete sa ukazala ako problémova. Zverej-
nené subory rozdelujtce obrazky na trénovaciu, valida¢ni a testovaciu mnozinu neboli ko-
rektné, niektoré obrazky datovej sady nebolo mozné otvorit, ndzvy obsahovali cudzie znaky;,
¢iarky, medzery alebo ich dizka prekracovala 250 znakov. Kvdli tomuto bolo nutné zreduko-
vat pocet obrazkov v datovej sade. Oproti uvddzanému poctu 13,126 obrazkov, bolo mozné
pouzit iba 9886 obrazkov. Dalsi problém bolo vyvézenie obrazkov v jednotlivych triedach a
mnozinach. V trénovacej a valida¢nej mnozine tiplne chybalo zastipenie obrazkov pre triedu
girlish (dievéensky médny styl). Tieto chyby ma viedli k vykonaniu dal$ich experimentov.
Vysledky experimentov vykonané s verejnymi mnozinami obrazkov st zobrazené v tabulke
7.4. V dalSom experimente som sama ndhodne rozdelila obrazky do trénovacej, validac¢nej
a testovacej mnoziny. Boli pouzité vSetky obrazky, ktoré bolo mozné otvorit a rovnomerne
ich rozdelit pre vSetky triedy a mnoziny. Do mnozin boli rozdelené podla ¢lanku [27]. 60%
obréazkov v trénovacej mnozine, 5% vo valida¢nej mnozine a 35% v testovacej. Vo vysledku
bolo pouzitych 13004 obrazkov, pocet obrazkov v jednotlivych triedach je zobrazeny v ta-
bulke 7.3.

Zhrnutie experimentu a vysledky

Vysledky experimentov na réznych typoch architektir st zobrazené v tabulke 7.4 a na gra-
foch 7.1, 7.2 ukazuji, vyrazné rozdiely v trénovani. Z tabulky vidno, Ze trénovanie siete
iba na datovej sade FashionStylel4 dosiahlo vyrazne horsie vysledky ako varianty, keby
bola siet predtrénovand na datovej sade ImageNet. Pri pouziti feature-extraktingu sa siet
sice rychlejsie naucila klasifikovat mdédny styl, ale vysledky neboli také dobré ako pri ak-
tualizovani vSetkych parametrov. Siete Resnet50, VGG16 a Inception v3 pouzivali metédu

'] = full learning, oznadenia udenia siete bez predtrénovania
2ft = fine-tuning, oznacenie pouzitia metédy fine-tuning
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feature-extrakting, a dosiahli horsie vysledky ako mensia sief Resnetl8, ktora pouzivala
fine-tuning. Do dalsich experimentov na mojej datovej sade bude vhodné pouzit Resnet18,
predtrénovant na ImageNet a pri trénovani na novej datovej sade trénovat vsetky parametre
siete.

V tabulke 7.5 st zobrazené vysledky siete Resnet18/t trénovanej na verejnych mnozinach
a tej istej siete trénovanej pri nahodnom rozlozeni obrazkov do trénovacej, testovacej a va-
lida¢nej mnoziny. Vysledky st porovnané s hodnotami z publikécie [27]. U siete Resnet187*
mala na vysledok vplyv absencia médneho stylu dievéensky. Siet Resnet18* trénovand na
ndhodne vygenerovanych mnozindch dosahuje o 4% lepsie vysledky ako boli dosiahnuté na
zverejnenych mnozindch obrazkov alebo v publikécii [27]. Toto ukazuje, ze vyvazenost da-
tovej sady a zvacésenie poctu obrazkov v datovej sade prispelo k lepsiemu vysledku siete.

model pocet obrazkov
konzervativny 901
elegantny 843
etnicky 849
rozpravkovy 954
zensky 800
vecerny 928
dievcensky 1081
lezérny 1016
lolita 1058
modny 1056
prirodzeny 854
retro 840
rockovy 807
street 1017
spolu 13004

Tabulka 7.3: Pocet obrazkov v jednotlivych triedach Fashionstyle datasetu po vyfiltrovani
chybnych obrazkov.
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model resnetl8f  resnet187  resnet50 vggl6 inption v3
konzervativny 0.30 0.64 0.51 0.46 0.40
elegantny 0.77 0.95 0.88 0.89 0.85
etnicky 0.30 0.65 0.59 0.57 0.56
rozpravkovy 0.81 0.90 0.78 0.87 0.52
zensky 0.54 0.60 0.60 0.63 0.51
vecerny 0.56 0.81 0.65 0.64 0.65
dievcensky 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
lezérny 0.58 0.71 0.59 0.61 0.56
lolita 0.65 0.94 0.89 0.84 0.86
médny 0.48 0.69 0.56 0.51 0.51
prirodzeny 0.55 0.77 0.72 0.61 0.60
retro 0.33 0.61 0.48 0.47 0.50
rockovy 0.49 0.68 0.49 0.57 0.35
street 0.56 0.78 0.77 0.65 0.82
priemer 0.51 0.72 0.62 0.61 0.58

Tabulka 7.4: Vysledky experimentu roznych modelov neurénovych sieti ziskané na tes-
tovacich datach datasetu FashionStylel4. Na verejnom rozdeleni trénovacej, testovacej a
valida¢nej mnoziny ukazuje najvicsiu priemernt presnost sief Resnet18 s pouzitim metédy
ucenia fine-tuning.

model resnet18C | resnet18* | €lanok [27]
konzervativny 0.64 0.65 0.66
elegantny 0.95 0.94 0.91
etnicky 0.65 0.70 0.74
rozpravkovy 0.90 0.96 0.88
zensky 0.60 0.76 0.64
vecerny 0.81 0.74 0.74
dievcensky 0.00 0.60 0.47
lezérny 0.71 0.63 0.66
lolita 0.94 0.92 0.92
modny 0.69 0.76 0.72
prirodzeny 0.77 0.77 0.70
retro 0.61 0.64 0.62
rockovy 0.68 0.72 0.68
street 0.78 0.80 0.69
priemer 0.72 0.76 0.72

Tabulka 7.5: Porovnanie vysledkov na verejnom a ndhodne vygenerovanom rozlozeni tré-
novacej, testovacej a validaénej mnoziny, porovnané s vysledkami ¢lanku [27]. Stlpec
Resnet18* ukazuje vysledky experimentu vykonaného na vlastnom rozdeleni obrazkov. Naj-
lepsie hodnoty st zvyraznené hrubo.
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Obr. 7.1: Zobrazenie vyvoja presnosti siete, pocas trénovania roznych modelov na datovej
sade FashionStylel4. Z obrazku vidiet, Ze trénovanie iba na datovej sade FashionStylel4
(znacka resnet18-fl), trvalo viac iteracii a nedosiahlo rovnaku presnost ako pouzitie predt-
rénovanych sieti (ostatné pripady). Siet resnet18-ft, pouzivala metédu fine-tuning. Tréno-
vaciu mnozinu sa naucila klasifikovat rychlejsie a presnejsie ako ostatné siete pouzivajice
featrure-extraction.
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Obr. 7.2: Porovnanie vyvoja chyby u réznych modelov, pocas trénovania na datovej sade
Fashionstyle14. Najmensiu chybu vidno u siete Resnet18.
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7.3 Datova sada BUT atribity chodcov

Tieto experimenty st zamerané na klasifikdciu atribitov v novo vytvorenej datovej sade
BUT atribity chodcov. V experimentoch som pouzila model siete a spdsob trénovania na
zéklade vysledkov predoslych experimentov. Z predoslych experimentov sa ukédzalo, ze naj-
lepsie vysledky na podobnych klasifika¢nych tlohich dosahuje siet Resnet18 predtrénovana
na datovej sade ImageNet. Pre klasifikaciu atribitov v datovej sade BUT atribitov chodcov
bol model tejto siete mierne upraveny. Poslednéd plne prepojend vrstva modelu Resnet18
bola nahradend troma novymi, plne prepojenymi vrstvami. Tento model bol uz popisany
v kapitole 5.

Experimenty na datovej sade sii rozdelené do niekolkych casti. Rozdiel v tychto experi-
mentoch je hlavne vo vybere obrazkov z celej datovej sady, ktord tvoria obrézky chodcov
vytvorené z viacerych videi. Vo webovej aplikécii bolo anotovanych priblizne 1100 obréz-
kov. Tieto obrazky boli rozdelené do troch ¢asti. Do trénovacej ¢asti bolo vybranych 60%
obréazkov, do validacnej 5% a do testovacej 35% obrazkov. Nasledne bolo este ku kazdému
anotovanému obrazku pridanych niekolko dalsich obrazkov tej istej osoby, ale v inej pozicii
a v inom case. Zékladné experimentovanie zo siefou a réznym poc¢tom vybranych obrazkov
ukazalo, ze vysledky, ktoré siet dosahuje sa nezlepsujui pridanim vécsieho mnozstva ob-
razkov. Obrazky jednej osoby st prilis podobné a vybranie vSetkych obrizkov iba zvysuje
problém s nevyvazenostou datovej sady.

Vsetky ziskané obrazky

V prvom experimente bolo ku kazdému anotovanémuo obrazku pridanych 25 dalsich obraz-
kov. Celkovo tak bolo vybranych 21,639 obrazkov. Pomer jednotlivych tried napriklad pre
vek alebo médneho $tylu bol velmi nevyrovnany. Vek 19+ tvorilo 49% vsetkych anotacii
veku a médny $tyl lezérny az 62% anotécii médneho Stylu. Pred vstupom do siete bola
vsetkym obrazkom zmenend velkost na 224 x 224px. Siet bola trénovanad pocas 15 epoch,
optimaliza¢na funkcia bola zvolend funkcia Adam a koeficient u¢enia bol nastaveny na 1073,
Pocas ucenia boli pocitané tri chybové funkcie. Funkcia Cross entropy bola pouzita pre vy-
pocet Uspesnosti veku a médneho stylu. Pre vypocet binarneho atribitu vek bola pouzita
funkcia Binary cross entropy. Celkova chyba bola spocitand ako suma tychto troch chyb
podla rovnice 5.5. Parameter « bol nastaveny na o =0.5a 8 na =04 .

Siet sa na takto vytvorenej sade pretrénovala po siedmych epochach. Na trénovacej mno-
zina dosiahla presnost priblizne 96%, pricom na valida¢nej mnozine iba 66%. Nevyvéazenost
datovej sady sposobila, ze siet sa primarne naucila klasifikovat iba najcastejsie vyskytujice
sa atributy. Pri uréovani médneho $tylu leZérny dosiahla tspesnost 83%. Presnost ostatnych
modnych stylov bola ale velmi nizka. Rovnako to bolo pre atribut vek, kedy sa siet naucila
klasifikovat vek 19+ s presnostou 76%. Celkova presnost jednotlivych atribitov vzdy pre-
siahla percento vyskytu najcastejSej triedu. Vysledky sa zobrazené v tabulkach 7.6 a 7.7,
7.8.

1+ 19+ 30+ 45+ 60+
presnost[%] | 41.76 76.43 43.51 21.48 42.97

Tabulka 7.6: Vysledky klasifikdcie veku na datovej sade BUT Atributy chodcov.
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‘leiérny sport rock street elegantny formdlny pracovny
presnost’[%]‘ 83.09 43.30 32.70 18.08 29.23 16.23 0.0

Tabulka 7.7: Vysledky klasifikdcie mddneho S$tylu na datovej sade BUT Atribity chodcov.
Vysledky ukazuju, ze kvoli nevyvazenosti datovej sady sa sief naucila klasifikovat iba moédny
styl lezérny.

pohlavie vek modny styl
najvicsia trieda | 62% (muz) 49% (19+4) 62% (lezérny)
presnost[%] 79.95 55.91 63.16

Tabulka 7.8: Tabulka ukazuje tspesnost klasifikdcie pohlavia, veku a médneho stylu. V dru-
hom riadku je zobrazené percento najpocetnejSej triedy pre kazdy atribut. Vo vsetkych
pripadoch je dosiahnutd presnost vyssia ako najpocetnejsia trieda.

Vyvazené atributy

Cielom dalsieho experimentu bolo vybrat z celej datovej sady vyvazeny pocet obrazkov
pre vsetky atributy a triedy tychto atribtutov. Kvoli velmi nizkemu vyskytu médneho stylu
pracovnéd uniforma bola této trieda tdplne odstranend. Dalej boli odstranené obrazky, na
ktorych boli osoby priradené do triedy veku 19+ alebo 30+ a médny styl bol klasifikovany
ako lezérny. Odobranim tychto obrazkov sa sice znizil celkovy pocet obrazkov, ale datovi
sadu sa podarilo aspon ¢iasto¢ne vyvazit. Do datovej sady, na ktorej bola siet trénovana,
bolo vybranych 20,840 obrazkov, v ktorych boli vSetky triedy priblizne rovnomerne za-
stupené. Vysledky experimentu ukézané v tabulkach 7.9, 7.10 a 7.11, zobrazuju vysledky
klasifikacie na vyvazenej sade. Porovnanim z prvym experimentom nie su celkové vysledky
lepsie. Znizenim poc¢tu vyskytov médneho $tylu doslo k znizeniu jeho presnosti klasifikacie.
Jednotlivé triedy st omnoho viac vyvazené a je vidno, ze napriklad pri médnom style sa
podarilo dosiahnut lepsich vysledkov aj u inych tried ako u lezérneho médneho stylu.

| 1+ 19+ 304+ 45+ 60+
presnost[%] | 44.76  54.05 53.27 42.57 55.10

Tabulka 7.9: Vysledky klasifikidcie veku na vybranej vyvazenej podmnozine datovej sady
BUT atribiuty chodcov.

‘leiérny sport rock street elegantny formalny
presnost’[%]‘ 53.84 53.48 35.70 41.39 57.74 34.58

Tabulka 7.10: Vysledky klasifikdcie médneho stylu na vybranej vyvazenej podmnozine da-
tovej sady BUT atributy chodcov. Vysledky ukazuji, ze vyvazenim sa poradilo zvysit tispes-
nost niektorych moédnych stylov.
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‘pohlavie vek  mbdny Styl
presnost[%] | 76.37  50.23 49.21

Tabulka 7.11: Tabulka ukazuje tspesnost klasifikicie pohlavia, veku a médneho stylu na
vybranej vyvazenej podmnozine datovej sady BUT atributy chodcov.

Klasifikacia binarnych atribtutov

V datovej sade BUT atributy chodcov boli zozbierané aj bindrne atributy. Z nich som pre
experiment vybrala tri najcastejsie zastupené atribity: ruksak, kabelka a c¢iapka. Okrem
tychto troch atribitov som pridala aj pohlavie a triedy veku ako bindrne atributy. Sief,
ktora klasifikovala tieto atribity mala rovnakt architektiru ako sief, na ktorej bola klasi-
fikovana datova sada PETA, okrem poslednej vrstvy, ktora mala iba 9 vystupov, jeden pre
kazdy binarny atribut. Siet bola predtrénovand na détovej sade PETA, ktord klasifikovala
35 atributov. Bola pouzitd chybova funkcia Binary cross entropy loss a optimaliza¢na fun-
kcia Adam. Siet sa natrénovala na trénovacej mnozine za 10 epoch a na valida¢nej mnozine
dosiahla uspesnost 86%. Vysledky klasifikdcie st zobrazené v tabulke 7.12 a ukazuju, Ze siet
sa najlepsie dokazala naucit klasifikovat pohlavie a dosiahla priblizne rovnaka presnost ako
siete pouzité v predoslych experimentoch. Pri klasifikacii veku dokézala najlepsie klasifiko-
vat triedy 19+ a 60+. Trieda veku 60+ dosahovala najlepsiu tispesnost aj v experimentoch
s datovou sadou PETA.

mA [%]
vek 1+ 64.48
vek 19+ | T71.15
vek 30+ 62.88
vek 454+ | 55.89
vek 60+ | 66.26
pohlavie | 80.87
ciapka 62.39
ruksak 54.41
kabelka 51.31
priemer 63.29

Tabulka 7.12: Vysledky klasifikicie deviatich binarnych atribttov na déatovej sade BUT
atributy chodcov.

Zhrnutie vysledkov na datovej sade BUT atributy chodcov

Vykonané experimenty na datovej sade BUT atribtuty chodcov, nedosahuji vo vécsine atri-
bttov dostatoc¢ne dobré vysledky. V experimentoch sa prejavuje niekolko problémov, ktoré
st zodpovedné za nizku uspesnost klasifikacie.

Prvy z problémov je, Zze pri navrhnutych siefach dochadza velmi rychlo k pretrénovaniu,
¢o znamena, ze vytvorena datova sada nie je dostatoc¢ne velka na dosiahnutie lepsich vysled-
kov. Ukéazalo sa, ze aj napriek vytvoreniu obrazkov z videi, si obrazky prilis podobné a ich
pouzitie prinasa len mierne zlepsenie. Jednou z moznosti ako zlepsit vyber viacerych obraz-
kov k anotovanému obrazku z webovej aplikacie, je navrhniat sposob ako vybrat niekolko,
¢o najrozdielnejsich obrazkov toho istého chodca.
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Druhy problém je vyvazenost datovej sady. V datovej sade sa nachadzalo velmi vela
obrazkov osob patriacich do rovnakej triedy, v dosledku ¢oho siete klasifikovali iba najpo-
cetnejsie triedy. Jednym z rieseni je vytvorit dalsie vided, na réznych miestach, ktoré by
zaznamenavali napriklad viac deti, déchodcov, Sportovcov, rockerov a inych.

Dalsf problém, ktory pravdepodobne prispel k nizkej tspesnosti pri klasifikdcii veku a
modno stylu bolo zlé rozdelenie tried a ich anotovanie. Je pravdepodobné, ze napriklad kvoli
nizkemu rozliSeniu obrazkov alebo maskovaniu tvari, uzivatelia, ktori vytvarali anotacie
neboli schopni spravne urcit vek, ¢im mohlo v datovej sade vzniknit velké mnozstvo chyb
a z tohoto dovodu sa sief nie je schopnad naucit rozdiel medzi triedou 19+ 30+ a 45+.
Rovnako je to pre médny styl, kde boli niektoré triedy velmi podobné. Niekedy bolo tazko
rozhodnut aky rozdiel je medzi médnym stylom lezérny, street alebo elegantny. Moznym
rieSenim tohoto problémy je rozvrhnut triedy presnejsie na zaklade presne stanovenych
doplnkov alebo casti oblecenia.

Na experimentoch sa ukézalo, ze konvoluéné neurénové siete je mozné pouzivat pri
klasifikacii atributov chodcov. Dokazom s vysledky ziskané pri klasifikacii pohlavia, ktoré
dosahuju viac ako 80%. Pohlavie bol jediny atribut, ktory bol v dostatoénom pocte a
rozlozeni zastupeny v datovej sade. Pre ziskanie lepsich vysledkov je potrebné pri budicom
vyvoji primarne rozsirit a vylepsit datovi sadu.
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Kapitola 8

Zaver

Praca bola zamerand na klasifikdciu réznych charakteristik chodcov, ako si napriklad po-
hlavie, vek, rozne Casti oblecenia alebo doplnky. V prvej kapitole boli popisané sposoby kla-
sifikacie atributov na viacerych datovych sadach, pouzitim rozlicnych spésobov klasifikacie.
Jednou z popisovanych metéd st konvolucné neurénové siete, ktoré boli pre klasifikdciu
vybrané v tejto praci. V prvej casti su zaroven popisané existujice datové sady, z ktorych
boli pre experimenty vybrané dve datové sady PETA[4] a FashionStylel4 [27].

Okrem tychto dvoch datovych sad bola pri experimentoch pouzita aj nova datova sada
BUT atributy chodcov, ktorej tvorba bola stcastou tejto prace. Pre vytvorenie tejto dato-
vej sady bola vytvorena webova aplikdcia a niekolko skriptov. Webova aplikacia slizi na
zber anotécii k obrazkom, ktoré st vytvarané z videi pomocou skriptov. Vytvorené skripty
zaroven sluzia aj k spracovaniu anotacii z webovej aplikacie a vytvoreniu celej datovej sady.
Pouzitim tychto skriptov je jednoduché vytvarat nové obrazky, ktoré mozu byt anotované
vo webovej aplikécii, a tym datovi sadu jednoducho rozsirovat. Vytvorena datova sada
obsahuje obrazky chodcov vo vonkajsom prostredi a obsahuje anotécie atributov pohlavie,
vek a mdédny s$tyl, ktory nie je anotovany v ziadnej existujtcej datovej sade chodcov.

Pre klasifikaciu atribiatov v datovych sadach boli implementované tri modely konvo-
luénych neurénovych sieti zalozené na architektiire Resnet18. Experimenty na existujtcich
datovych sadach ukéazali, Ze neurénové siete st vhodnym nastrojom pre klasifikaciu viace-
rych atribatov alebo médneho stylu. Podarilo sa mi dosiahnut velmi podobné alebo mierne
lepsie vysledky ako dosiahli autori vedeckych publikacii popisanych v kapitole 2.

Experimenty na vytvorenej datovej sade BUT atributy chodcov uz nedosahovali do-
statocne dobré vysledky. Ukazalo sa, ze vytvorena datova sada nie je dostatocne velka a
rovnomerne rozlozena. Hlavnym problémom bolo zozbieranie dostato¢ne kvalitnych obraz-
kov a spolahlivych anotéacii. Videa, z ktorych boli vytvarané obrazky, museli byt natacané
za dobrého a teplého pocasia. Zbierat obrazky pre anoticiu mdédneho stylu vo vonkajSom
prostredi bolo nemozné v zlom alebo zimnom pocasi. Kvalita obrazkov tvorila velmi dolezitu
stucast zberu anotécii pre urcovanie veku.

Vysledky prace ukazuji, ze konvolucéné siete je mozné pouzivat pre ziskavanie charakte-
ristik chodcov. Na vysledky klasifikdcie mé vyrazny vplyv prave datova sada. Do budicna
je mozné zvacsit a vylepsit vyvazenost détovej sady BUT atribaty chodcov, k ¢omu moze
byt jednoducho pouzitd webova aplikicia a skripty vytvorené v tejto praci. Malymi tpra-
vami je tiez mozné rozsirit webovi aplikdciu o zber dalsich médnych stylov alebo atribttov
definujicich modny styl. Vytvorend datova sada moze byt pouzitd pri réznych tlohach pre
zistovanie dalsich charakteristik chodcov.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

e datagetherer/ — zdrojové kddy webovej aplikacie pre zber anotécii pre datova sadu
BUT atribtity chodcov

e experiments/ — vysledky ziskané z experimentov

e nets/ — zdrojové koédy implementovanych neurénovych sieti a skriptov potrebnych
pre Upravy datovych sad

e tex/ — zdrojové sibory tejto pisomnej price v jazyku ITEX
e video/ — priec¢inok s videom prezentujicim vysledky prace

e dp_xstude22.pdf — text pisomnej prace vo formate PDF
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