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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit nastroj umoznujici vyhledavani podezrelych osob ve video-
zdznamu pochazejiciho z dohledovych kamer. Hledané osoby jsou systému urcéeny pomoci
nékolika fotografii obliceje. Vystup tvori informace o vyskytu hledanych osob na konkrétnich
snimcich. Uloha je FeSena rozdélenim problému na detekci tvéaie a jeji naslednou identifi-
kaci. Experimenty s existujicimi pristupy na vhodnych datovych sadach zajistuji relevantni
porovnéani dspésnosti metod za riuznych podminek. Vystupy testd umoznuji vybrat vhodné
metody a jejich optimélni nastaveni pro tuto konkrétni tlohu. Prace se zabyva i navrhem
vhodné architektury, prizkumem existujicich knihoven implementujicich zkoumané metody
a dalsimi zplisoby optimalizace vypoctu. Vysledkem je implementace uzivatelské aplikace
splnujici zadané parametry. Jeji funkce byla otestovana na vlastni datové sadé vérné napo-
dobujici podminky reidlného provozu.

Abstract

The aim of this work is to create a software tool for searching of wanted people in video
recordings from surveillance cameras. Wanted people are identified to the system using mul-
tiple facial photos. The output consists of information on the occurrence of wanted persons
in specific frames. The problem consists of face detection and its subsequent identification
task. Experiments with existing approaches on appropriate datasets provide relevant com-
parisons of method performance under different conditions. Appropriate methods and their
optimal settings for this particular task are chosen according to the results of the experi-
ments. The thesis also deals with the design of suitable architecture, research of existing
libraries implementing the tested methods and other ways of optimizing the calculation.
The result is the implementation of a user application that meets the specified parameters.
The application’s functionality has been tested on the own dataset simulating real-world
conditions.
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Kapitola 1

Uvod

Nékdy i vtefiny mohou pfi hleddni nebezpecénych osob znamenat rozdil mezi zZivotem a smrti
civilisti. Rychlé a efektivni vyhledavani v mnozstvi kamerovych zdznami nelze provadét
manudlné. Moderni vypocetni technika a pokrocilé technologie pocitacového vidéni nabi-
zeji prostredky pro sledovani budov, objekti nebo vefejnych prostranstvi v redlném case.
Podobny systém by mél napomahat dobré véci, ale jeho nasazeni miize mit pro spole¢nost
v pripadé napojeni na Sirokou sit pouli¢nich kamer za nasledek vyrazné naruseni soukromi.
Je nutné zajistit, aby podobna situace v budoucnu nenastala.

Cilem této prace je vytvoreni nastroje, ktery umoznuje efektivni vyhledavani osob podle
obliceje ve videu z kamerového systému. Hledané osoby jsou systému zadavany pomoci sady
fotografii jejich obliceje. Video mtze pochizet z IP kamery v redlném case, nebo je zde
moznost nac¢itani ze souboru. Systém je schopen urcit, na kterych snimcich videa a ve které
¢asti se hledand osoba nachéazi. Je nutné dosahovat inosné vypocetni naroc¢nosti, aby mohla
byt data zpracovavana i na prenosném pocitaci v redlném case.

Nedilnou soucésti prace je navrh a realizace testovani existujicich pristupt, jehoz ci-
lem je objektivné porovnat tspésnost metod detekce i rozpoznavani tvare pomoci vhodné
statistické metriky a na zakladé vysledkil urc¢it nejvhodnéjsi metody pro tuto konkrétni
ulohu. U metod lze ¢asto ménit mnozstvi jejich parametri. Zmény parametri metody
mohou ovliviiovat i jejich vypocetni narocnost. Dilezité je porozumét zpusobu interniho
zpracovani obrazovych dat a algoritmu, ktery metoda pouziva. Diky této znalosti je mozné
provadét dalsi optimalizace systému. Vybér vhodné datové sady je klicem k dosazeni re-
levantnich vysledki. V soucasné dobé je pro ucely testovani metod detekce i identifikace
k dispozici mnozstvi datovych sad. Prace zahrnuje jejich podrobny priizkum a porovnani
jejich dat s daty z redlného nasazeni.

Vysledky testt existujicich pfistupl poskytuji dostatek informaci o tispésnosti metod
v nejruznéjsich situacich a vlivu zmén parametri na jejich chovani. Ziskana data umoznuji
zvolit metodu, kterd nejvice odpovidd pozadavkim na chovani aplikace, a urcuji i jeji op-
timalni nastaveni. Kromé zakladnich metod pro detekci a identifikaci tvari je nutné zvazit
architekturu celé aplikace a algoritmus, jakym budou snimky vstupni videosekvence zpraco-
vavany. Nabizi se 1 vyuziti dalsich komponent, které mohou napomoci k lepsim vysledktim.
Metody detekce jsou ¢asto doplnovany o sledovaci algoritmy, které dokézi eliminovat jejich
chybné vysledky.

Fungovani vysledné implementace je ovéreno testy na vlastni datové sadé. Vlastni datova
sada vérné napodobuje podminky redlného nasazeni a umoznuje zhodnotit, zda se podafrilo
dosdahnout ocekavanych vysledkii.



Kapitola 2

Systémy pro detekci a identifikaci
osob

Zkoumani podoby lidské tvare je jednim z nejbéznéjsich zpusobi, pomoci kterého dokazi
lidé rozpoznavat osoby z jejich okoli. Systémy automatizovaného rozpoznavani tvare maji
vyuziti v mnoha oblastech. Jejich vyhoda oproti ostatnim biometrickym systémtim spociva
v bezkontaktnosti celého procesu a zkoumand osoba se nemusi o ni¢em dozvédét. Siroké
moznosti uplatnéni vedly ve spojeni s nartistem vykonu vypocetni techniky k prudkému
rozvoji algoritmu pocitacového vidéni realizujicich tuto tdlohu [20)].

2.1 Architektura systému

Proces rozpoznavani tvare lze rozdélit na tlohu detekce tvare ve snimcich videa a jeji na-
slednou identifikaci. Tyto klicové tlohy byvaji obvykle doplnény o dalsi komponenty napo-
mahajici zlepsit vysledky celého systému. V minulosti bylo vytvoreno mnozstvi podobnych
systémi. Obvykle se vSechny systémy skladaji z komponent schématicky zobrazenych na
obrézku 2.1. Odlisnosti je zpusob, jakym jsou realizovany jednotlivé podilohy [19]. Mnoz-
metodami detekce i rozpoznavani tvare. Metody vyuzivané v systémech pro rozpoznévani
tvare jsou v praxi vystaveny mnoha nepriznivym vlivim a jsou zde velké rozdily v jejich
uspeésnosti. Tyto faktory je nutné identifikovat a pro vyslednou implementaci vyuzit metod
dosahujicich nejvyssi robustnosti.

/nput I’rames/i Detection Merge Feature extraction

Tracking

Found Matching
faces €

Obrazek 2.1: Schéma logickych komponent systému pro rozpoznavani tvare.



Zpracovani videosekvence probiha obvykle po jednotlivych snimcich. Prvnim krokem
je provedeni detekce tvafi nachdzejicich se na snimku. Ukolem detektoru je definovat sou-
fadnice oblasti ve snimku s hodnotou specifikujici miru pravdépodobnosti vyskytu tvare
na daném misté [20]. Je nutné zajistit, aby v nejmensi mozné mife dochézelo k situaci,
kdy systém tvar nedetekuje, za tolerance obcasného vyskytu falesnych detekci. Soucasné je
nutné optimalizovat vypocetni naroc¢nost tohoto kroku, protoze vypocet musi byt proveden
pro kazdy zpracovany snimek.

Vyuziti sledovaciho algoritmu [19] neni pro funkeci systému bezpodmineéné nutné. Mo-
tivaci nasazeni sledovacich algoritmi muze byt optimalizace vypocetni narocnosti detekce.
Sledovéni rovnéz napoméhs identifikovat a odstranit jeji chyby. Ulohou sledovaciho algo-
ritmu je urcit polohu objektu v novém snimku porovnanim s jeho polohou v posloupnosti
navazujicich snimkua videozdznamu. Pomoci sledovacich algoritmu lze rovnéz zjistit, zda se
na nasledujicim snimku nachézi stejny objekt z predchazejictho snimku s posunutim, nebo
zda se jedna o zcela novy objekt. Problematika detekce a sledovani pohybu je podrobnéji
popsana v kapitole 3.

Mezi vystupni data detektoru a extraktor priznakového vektoru je obvykle zasazen krok,
ve kterém jsou provadény detekce klicovych bodu tvare. Klicové body definuji jeji natoceni
a na zakladé téchto informaci je provedeno jeji geometrické vycentrovani. Pred extrakei
priznakového vektoru muize byt jesté provedena optimalizace rozliseni na droven vyhovujici
metodé extrakce nebo ofezani okraju detekce [19]. Piiznakovy vektor predstavuje strojovy
popis detekované tvire. Je to mnozina skalarnich hodnot, které popisuji urcité vlastnosti
zkoumaného objektu. Pokud by byl pfiznakovy vektor vytvaren ¢lovékem, polozky by mohly
znamenat napriklad barvu vlast, barvu oci, Gices, tvar nosu, vrasky nebo dalsi vlastnosti.

Pro tento tcel se velice ¢éasto vyuzivaji specidlné navrzené hluboké konvoluc¢ni neuro-
nové sité. Jejich vstup predstavuje normalizovany obrazek tvafe, na jehoz zakladé dokaze
neuronova sit vytvorit jeho strojovy popis [20]. Neuronové sité vytvorené za ucelem ex-
trakce priznakového vektoru ze snimku tvare byly natrénovany zptsobem, ktery béhem
procesu trénovani priradil strojovy vyznam polozkam priznakového vektoru. Problematika
normalizace a extrakce priznakového vektoru je podrobnéji popsédna v kapitole 4.

Identifikace osoby se zaklada na porovnani priznakového vektoru osoby neznamé iden-
tity s databézi priznakovych vektoru znamych tvari [20]. Metrik pro porovnéani vzdélenosti
priznakovych vektort existuje vice, ale v oblasti rozpoznavani tvare se obvykle pracuje
s vypoctem euklidovské vzdélenosti. O shodé dvou ptiznakovych vektorti rozhoduje jejich
vzdélenost. Pro spravnou funkci systému je klicové zvolit vhodnou prahovou vzdalenost
pro shodu. Specifikace opét pozaduje zachytit hledanou osobu ve videu i za cenu falesnych
upozornéni.

2.2 Vhodné metriky porovnani metod

Statistické vyhodnoceni tispésnosti komponent celého systému je klicem k analyze jejich
chovani a naslednému vybéru nejvhodnéjsi metody. Pred samotnym testovanim je vhodné
zamyslet se nad volbou vhodnych metrik, které umoznuji ziskat dostatek potiebnych in-
formaci o testovanych metoddach. ROC kiivka [6] je jedna z nejpouzivanéjsich metrik pro
hodnoceni a optimalizaci bindrniho klasifikdtoru. Bindrni klasifikdtor [6] pti detekci tvére
rozhoduje o tom, zda se na dané soutadnici vyskytuje nebo nevyskytuje lidska tvar. V pii-
padé tlohy rozpoznavani klasifikator rozhoduje o tom, zda je na dvou fotografiich obliceje
stejny ¢lovék, nebo zda se jedné o riizné osoby.
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Obrazek 2.2: Rozdéleni mnozin bindrni klasifikace. (prevzato z [6])
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Obrazek 2.3: Vypocet hodnoty IoU(Intersection over Union).
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P1i binarni klasifikaci je mozné rozdélit vysledky testu do 4 mnozin. Podle toho, zda
u daného vzorku ocekévame pozitivni (positives) nebo negativni (negatives) vysledek, mi-
Zzeme mnozinu vzorku rozdélit na 2 ¢asti. Vzniklé mnoziny lze jesté rozdélit podle toho,
zda klasifikdtor odpovédél podle oc¢ekévani (true positives/negatives), nebo zda doslo pii
klasifikaci k chybé (false positives/negatives). Rozdéleni vzorki do téchto mnozin vyjadiuje
matice zdmén na obrazku 2.2. ROC kfivka vyjadifuje vztah mezi senzitivitou (true positive
rate) a specificitou (true negative rate). Senzitivita je pomér spravnych a pozitivnich vy-
sledkii ke vSsem pozitivnim vzorkim. Specificita je pomér spravné negativnich vysledkt ke
vSem negativnim vzorkim. [6]

Vétsina klasifikatori vraci kromé binarni odpovédi jesté hodnotu vyjadiujici miru jistoty
ve spravnost daného vysledku. Bod ROC krivky je vzdy vztazeny k této hodnoté. Ruznym
nastavenim prahu lze ziskat body ROC kiivky a kfivku graficky zobrazit. Pti tloze de-
tekce tvare lze ROC kiivku vytvorit na zdkladé prahové hodnoty IoU (Intersection over
union) [12]. Z obrazku 2.3 je patrné, Ze se jednd o pomér pruniku plochy detekce a anotace
se souCtem plochy detekce a anotace. Precision - recall kiivka je pouhou variantou ROC
kiivky. Hodnota precision vyjadruje pomeér spravné detekovanych vysledku ke vsem detek-
cim. Hodnota recall vyjadiuje pomér spravné detekovanych vzorku ke vsem vzorktm, které
kiivkou. Nastavovanim rtznych prahovych hodnot se snazime urcit vhodny kompromis mezi
mnozstvim faleSné negativnich vysledku a falesné pozitivnich vysledku. [6]

Metodu lze posuzovat podle plochy pod ROC kiivkou. Tato hodnota byva oznacovana
AUC (area under curve). Metody s hodnotou AUC blizici se 1 dosahuji vynikajicich vy-
sledki. Naopak pokud metoda dosahuje hodnoty AUC rovné 0.5, neni jeji tispéSnost lepsi
nez hod minci. [20]



2.3 Vybér vhodnych datovych sad

Funkce metod detekce i identifikace je negativné ovliviiovina mnoha nepfiznivymi vlivy.
Mezi tyto vlivy patii rizné rozliSeni fotografii, barevna hloubka fotografie nebo nizka kva-
lita osvétleni tvare. Dalsim negativnim faktorem jsou riizna natoceni obliceje, zakryté casti,
slune¢ni bryle nebo pokryvky hlavy. U metod lze specifikovat mnozstvi parametr, které
maji vliv na dspésnost, ale i vypocetni naroc¢nost. Cilem testovani je ziskat podrobné infor-
mace o chovani existujicich pristupt a zjistit, jaké metody a ve které konkrétni konfiguraci
plni nejvhodnéji zadanou tlohu. K tomu je nezbytné provést prizkum existujicich datovych
sad a pro ucely testovani zvolit datovou sadu vérné napodobujici redlné podminky.

Datové sady pro detekci a rozpoznavani

Mezi nejznaméjsi datové sady z oblasti detekce tvare patii datova sada FDDB (Face De-
tection Data Set and Benchmark) [12]. Zajimavosti této datové sady je odlisnost v anotaci
plochy, na které se nachéazi oblicej. Tato plocha je ur¢ena pomoci elipsy namisto ¢tvercového
ohraniceni. To umoznuje provadét presnéjsi analyzu a porovnavani detektoria. Vyhodnoceni
pomoci ROC kfivky probihd na zdkladé prahové hodnoty IoU (Intersection over Union).
Datova sada sestava z 2845 fotografii s 5171 anotovanymi tvafemi.

Jednou z nejvétsich datovych sad urcenych pro testy detekce tvare je datova sada Wi-
der face [24]. Pii jejim vytvafeni byl kladen duraz na skladbu odpovidajici mnoha redlnym
situacim. Obsahuje bohaté anotace zahrnujici popis stinil, natoceni tvare, ohranicujici ob-
délniky a kategorie situaci, ze kterych dany snimek pochazi. Sklada se z 32 203 obrazku
s celkovym vyskytem 393 703 anotovanych tvari.

Znamou datovou sadou z oblasti rozpoznavani tvare je datova sada LFW (Labeled Faces
in the Wild) [11]. Tato datova sada sestava z 13000 anotovanych fotografii z internetovych
zdroji. Celkové se na ni vyskytuje 1680 riiznych osob. Fotografie této datové sady jsou
v prilis dobrém rozliseni a kvalité oproti datim, pro které je aplikace urcena.

Vhodné datova sada pro tcely testovani by méla byt podobna dattim z redlného provozu.
Mély by se zde vyskytovat naro¢né svételné podminky a nizka kvalita zdznami nejlépe z do-
hledovych kamer. Osoby na zdznamech by mély byt riiznych narodnosti a jejich obleceni by
se mélo skladat i z prvka, které zakryvaji ¢asti obliceje. Mensi datova sada ChokePoint [23]
v porovnani s ostatnimi datovymi sadami pravdépodobné nejlépe odpovidda podminkiam
realného nasazeni systému a z tohoto divodu jsem ji vyuzil k porovnani metod detekce
i identifikace.

Tato datova sada byla vytvorena pro experimenty v oblasti reidentifikace osob za pod-
minek odpovidajicich redlnym dohledovym systémum. Vyskytuji se zde snimky s naroc-
nymi svételnymi podminkami, riznym natocenim tvaii a ostrosti obrazu. Je tvorena 48-mi
sekvencemi videozaznami, které byly pofizovany 3-mi kamerami umisténymi nad dvefmi
v odlisnych dhlech. V datové sadé se vyskytuje celkem 25 ruznych osob (19 muzi a 6 zen)
v prvni ¢asti a 29 ruznych osob (23 muzi a 6 zen) v ¢asti druhé. Snimky byly pofizeny v roz-
liseni 800x600px s poctem 30 snimkil za vtefinu. Na prvnich 100 snimcich kazdé sekvence
je pouze prazdné pozadi. Celkovy pocet snimkii sekvence je 100 000 a na 64 000 snimcich se
vyskytuje obli¢ej. Osoby prichazeji ke dvefim z riznych 1hld a prochazeji smérem dovniti.
Data se podobaji zaznamim z interniho kamerového systému. Anotace nese pro kazdou
osobu soutadnice levého a pravého oka a jeji identifikator. Ukazka dat je na obrazku 2.4.

Datova sada je urc¢ena primarné pro tilohu rozpoznavani, ale jeji anotace lze s drobnymi
odchylkami aplikovat i pro ulohu detekce tvare. Anotace této datové sady nesou pro kazdy



Obrézek 2.4: Ukéazka dat z datové sady ChokePoint. (pfevzato z [23])

snimek informace o pozici levého a pravého oka osob ze zdznamu. Vysledkem metod de-
tektori tvare je obdélnik ohraniCujici oblast detekce. S ohledem na anotace datové sady
ChokePoint [23] 1ze testovat, zda se soufadnice o¢i nachézeji uvniti obdélniku detekce. Pro-
blémem je, ze anotace jsou dostupné pouze pro osoby, které prochazeji dvermi. Na snimcich
dochéazi ale i k vyskytu jinych osob, coz negativné ovliviuje reprezentativnost vysledki tes-
tovani. Problém jsem vyftesil poloautomatickym urcenim inkriminovanych snimkt a jejich
vylazeni z testovacich dat.

Datové sady zkoumajici vliv natoceni tvare

V praxi se lze bézné setkat se situaci, kdy osoby ve videozaznamu nesleduji objektiv kamery
a jejich tvar s objektivem svira urcity thel. Natoceni tvare vyrazné ovliviiuje tispésnosti
metod detekce i identifikace. V pripadé, kdy je pouzita neinvariantni metoda detekce s in-
variantnim identifikdtorem, odolnost identifikdtoru oproti natoceni tvare zluistava nevyuzita.
Stejné situace vznika i v pripadé opa¢ném. Metody detekce i identifikace byly z tohoto du-
vodu podrobeny testovani, jehoz vysledkem je relevantni porovnani jejich robustnosti oproti
tomuto jevu.

Srovnani Ize provést na datovych sadach vytvorenych specidlné pro tento problém. Dato-
vych sad s anotacemi, které nesou informace o souradnicich, identifikdtoru a thlu natoceni
tvare, je dostupnych nékolik. PTi testovani jsem vyuzil datovou sadu Head Pose Image
Dataset [7], kterd se sklada z 2790 fotografii 15 ruznych osob. Ke kazdé osobé existuji 2
série fotografii po 93 snimcich. Varianty natoceni pokryvaji horizontdlni i vertikdlni uhly
v rozpéti od -90° do 90° po krocich 15° pro vertikalni tthel a 30° pro horizontédlni dhel (ob-
razek 2.5). Série fotografii stejné osoby se odlisuji ruznym tcesem, oble¢enim nebo brylemi.
Anotace nesou informace o souradnicich tvare, identifikdtoru osoby, ¢islu série, poradovém
¢islu fotografie a horizontalnim a vertikalnim thlu natoceni.
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Obrézek 2.5: Ukazka dat z datové sady Head Pose Image Dataset (prevzato z [7])

K relevantnimu testovani metod detekce bylo nutné datovou sadu Head Pose Image Da-
taset [7] podrobnéji popsanou v predchozi kapitole upravit. Uprava datové sady spocivala v
doplnéni 200 fotografii bez vyskytu obli¢eju, aby zde byl vétsi prostor pro falesné detekce.
Doplnujici fotografie byly ziskédny z datové sady ChokePoint [23]. Na nékolika prvnich vte-
rindch téchto zaznamu se vyskytuji pouze prazdné zabéry vnitfnich prostor.

Vlastni datova sada

Uéelem vytvafeni vlastni datové sady je ovéfeni funkcionality aplikace na datech odpovi-
dajicim redlnému nasazeni. Datova sada by méla pomoci odhalit, zdali se podarilo splnit
pozadavky ze zadani. Pred jejim pofizenim je dulezité zamyslet se nad podobou nahrava-
nych dat.

Kazda hledana osoba by méla byt specifikovana nékolika fotografiemi, nejlépe s rozma-
nitym starim. Videozaznamy monitorovaného prostoru by mély byt nahravany ve Full-HD
rozliseni. Toto rozliseni lze bézné ziskat z kamerového systému a pro dalsi experimenty je zde
moznost jeho umeélého snizeni. Pro testovaci tcely je vhodné, aby byly zadznamy porizeny za
ruznych svételnych podminek. Hledana osoba by méla pod kamerou prochazet v odlisnych
uhlech z divodu testovani robustnosti oproti natoc¢eni. Je vhodné, aby hledana osoba pro-
chazela pod kamerou v riznych vzdalenostech od objektivu. Vzhledem k relevantni analyze
je dulezity vyskyt neznamych osob na zaznamu.

Celkové byly pofizeny dva zaznamy o délce 7 a 8 minut. Zaznamy se lisi v pohledu
na odlisnou stranu ulice. Vyskytuji se na nich 2 zndmé osoby a vétsi mnozstvi neznamych
osob. Osoby realizuji nékolik riznych prichodt odpovidajicich prichodu po rtzné strané
chodniku nebo prechézeni ulice v rizné vzdalenosti od objektivu kamery. Odlisné trovné
osvétleni jsou zptsobeny pozici slunce. Nékteré z priichodt jsou naruseny vétvemi stromi.
Ukéazka porizenych dat je na obrazku 2.6. K porizené datové sadé byla vytvorena jednoducha
anotace, kterd poskytuje informace o identifikdtoru znamé osoby a o ¢asovém useku, kdy
se tato osoba nachézela na zaznamu.



Obrazek 2.6: Ukazka dat z vlastni datové sady.



Kapitola 3

Detekce a sledovani tvare ve videu

Detekce tvare je jedna z dilezitych 1iloh v oblasti poéitacového vidéni a zpracovani ob-
razovych dat. V poslednich letech zaziva rychlého rozvoje z divodu naristu vypocetniho
vykonu pocitacu a dalsich zarizeni. Vzhledem k stale sofistikovanéjsim algoritmtim detekce
obliceje je mozné spustit podobny software i na obyc¢ejném mobilnim zarizeni. Detekce obli-
¢eje muze byt integrovana do fotoaparatu a umoznuje tim automatické zaostrovani fotografii
podle nalezenych obli¢eji na snimku. Moderni pocitace nebo telefony umoznuji odemknuti
a pristup k citlivym dattm na zdkladé fotografie uzivatele. V tomto pripadé se jedna o ka-
merovy systém, ktery umoznuje automatické prohledavani videozaznamu a pomaha policii
dopadnout hledanou osobu.

Resenim celé tlohy je oznacit na fotografii misto, na kterém se nachézi oblicej. Na
prvni pohled by se mohlo zdat, Ze se jednd o pomérné jednoduchou tlohu. Pro pocitac
je fotografie jenom mnozstvi digitalnich hodnot s uréitym vyznamem a urcit pozici tvare
pouze na zakladé téchto hodnot je velice slozité.

3.1 Algoritmus Viola-Jones

Pravdépodobné prvni metoda detekce obliceje ve videozdznamu umoznujici zpracovani v re-
alném case byla publikovana v roce 2001 Paulem Violou a Michaelem Jonesem'.

Zakladem detektoru je extrakce tzv. Haarovych pfiznaka [22] zobrazenych na obraz-
ku 3.1. Haarovy priznaky si mizeme predstavit jako dva nebo ¢tyri obdélniky. Tyto ob-
délniky mohou byt bilé nebo ¢erné, mohou se po fotografii libovolné pohybovat a mohou
mit libovolnou velikost. Haartv piiznak je ¢iselnd hodnota ziskand z obrazku ve stupnich
sedé jako rozdil sou¢tu hodnot pixelt pod bilym obdélnikem a souctu hodnot pixelt pod
¢ernym obdélnikem. I pro obrazek s relativné malym rozliSenim lze touto cestou extrahovat
mnozstvi priznaki.

Pro zlepsSeni vypocetni efektivity tohoto algoritmu bylo vyuzito prevodu fotografie na
strukturu integral image [25]. Vysledkem tohoto procesu je matice hodnot pixelt ziskana
z matice predchozi tak, ze hodnota libovolného pixelu v nové matici je rovna souétu vsech
pixeld vlevo nebo nahore v puivodni matici. Nové vznikld matice integral image umoznuje
vyrazné nizsi pocet aritmetickych operaci pii extrakci Haarovych priznaki.

Dalsi inovaci je vyuziti upraveného algoritmu AdaBoost [25]. Detektor vyuziva rozho-
dovaciho stromu (obrazek 3.1) s aplikaci série testl pomoci binarnich klasifikdtort tvar/bez
tvare. Tyto klasifikdtory seskupuji priznaky do nékolika skupin. V prvnich skupinéch jsou

"https://en.wikipedia.org/wiki/Viola%E2%80%93Jones _object_detection_framework
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Obrézek 3.1: Ukdzka Haarovych priznaku a grafické zndzornéni rozhodovacich stromu. (pre-
vzato z [22])
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Obrazek 3.2: Ukazka vypoctu piiznaku LBP. (pfevzato z [4])

testy na priznaky spise obecnéjsi. Testy na skupiny jsou aplikovany postupné a pokud libo-
volny z nich selze, obrazek je vyrazen a nepokracuje se dale. Cilem je zkombinovat vysledky
z vétstho mnozstvi slabych klasifikdtori a dosahnout tim lepsich vysledki.

3.2 Dalsi metody zalozené na extrakci priznaki

Nasledujici metody detekce tvare jsou zalozeny na podobném principu. Z inkriminované ob-
lasti ve fotografii provadéji extrakei priznakového vektoru. Extrahovany priznakovy vektor
je vstupem pro binarni klasifikator rozhodujici o vyskytu tvafe na danych soutadnicich.

LBP detektor

Local binary pattern [1] je dalsim typem ptiznaku pouzivaného pro klasifikaci ve strojovém
vidéni. PTi vypoctu priznakového vektoru typu LBP v pokrocilé podobé v kombinaci s his-
togramy podobné jako u ptiznaka HOG [5] je obrazek prochdzen po bunkich o velikosti
3x3 pixely. Algoritmus pracuje s obrazky ve stupnich Sedi. Kazda bunka je reprezentovana
8-bitovym ¢islem, které bylo ziskano porovnavanim hodnoty stredového pixelu s hodno-
tami pixeld sousednich. Vypocet je znazornény na obrazku 3.2. Pokud byla hodnota pixelu
uprostied bunky vétsi nez u pixelu sousedniho, v bindrni reprezentaci je tento stav repre-
zentovan hodnotou 1. V opac¢ném pripadé je to hodnota 0. NiZe uvedena rovnice popisuje
tento vypocet formalné.
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LBP(:Eca yc) = 2P5(ip - ic)

Hodnoty z. a y. predstavuji soutadnice stfedového pixelu s velikosti intenzity i., sou-
sedni pixel je vyjadfen intenzitou 4, a znaménkova funkce s je definovana predpisem nize.

1 pokud x>0
s(z) = g
0 jinak
Priznakovy vektor je tvoren normalizovanym histogramem vyskytu 8-bitovych ¢isel vy-

poctenych pro kazdou bunku. Z toho vyplyva, ze bude dosahovat 256 dimenzi (8-bitové ¢islo
miize nabyvat 256 ruznych hodnot). Priznakovy vektor typu LBP je pozdéji klasifikovan
pomoci SVM Kklasifikatoru [25] (nebo jiného algoritmu strojového uceni) a tim je urceno,
zda se na obrazku nachdazi oblicej.

HOG detektor

Koncept metody HOG (Histogram of oriented gradients) [5] byl poprvé popséan jiz v roce
1986 Robertem K. McConnelem?. Vétsiho rozsiteni dosahla az v roce 2005, kdy byla tato
metoda vyuzita k detekci chodct ve videu a prezentovana na konferenci Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR).

Zakladni myslenkou je vyuziti lokalni intenzity svételného gradientu na obrizku v od-
stinech Sedé k popisu objekti. Svételny gradient je vektor, ktery vyjadruje zménu intenzity
nebo barvy pixelu. Prvnim krokem pri vypoc¢tu HOG priznaku je urceni vodorovnych a svis-
lIych gradientii aplikaci Sobelova operatoru na matici s intenzitami pixeli. Z téchto hodnot
lze ziskat idaje o velikosti a sméru vektoru gradientu dosazenim do nésledujiciho vzorce.
Hodnoty g, a gy predstavuji velikost vodorovného a svislého gradientu na daném pixelu.

\ 97 + 95

o= arctang—y

Iz

Uhly vektorti gradientu jsou pouze v rozmezi 0 - 180 (bezznaménkovy gradient) namisto
0 - 360 (znaménkovy gradient). V praxi se ukézalo, Ze bezznaménkova varianta dosahuje
lepsich vysledkii. Vysledkem tohoto kroku je histogram s deviti polozkami, které odpovidaji
thlam 0, 20, 40, ... 160. Pro kazdy vektor gradientu je podle jeho thlu urc¢eno odpovidajici
pole histogramu a je k nému pfi¢tena hodnota jeho délky (obrazek 3.3). Fotografie je pfi
prohledavani rozdélena na urcity pocet bunek. Pro kazdou bunku je proveden vypocet his-
togramu a vysledny priznakovy vektor je konkatenaci histogrami vypoctenych pro kazdou
bunku oddélené.

P1i vyhledavani obliceje na fotografii metodou HOG je fotografie rozdélena na mensi
casti. Pro kazdou z téchto ¢asti je extrahovan priznakovy vektor typu HOG a pomoci
klasifikatoru je urceno, zda se na fotografii nachazi oblicej. V praxi jsem se setkal s kombinaci
extraktoru HOG piiznakia a SVM [25] (Support vector machine) klasifikdtoru.

https://en.wikipedia.org/wiki/Histogram__of _oriented__gradients

12



a7 9 9 179 78 27 169 166 | ”;7'137 i
87 136 173 39 102 163 152 176 f”,zﬁ' 23 27 22 17 4 6
/7
76 13 1 168150 22 125 143 2379 165135 85 32 26 2
L
120 70 14 150 145 144 145 143 7 ,4' 91 155 133 136 144 152 57 28
- 7

58 86 119 98 100 101 133 113 ,7,71 |9 196 76 38 26 60 170 51

/7
30 65 157 75 78 165145124 | » » : 165 60 60 27 77 85 43 136

v 7
11 170 91 4 110 17 133,116 7 I 71 13 34 23 108 27 48 110
Gradient Diracti}m( y 7 ! Gradient Magnitude
” ey 1
Vs 7 I
, /

7’ Ve I

vy S i y

2 2 2

20 40 60 80 100 120 140 160

Histogram of Gradients

Obréazek 3.3: Vypodet pifznaku typu HOG. (pievzato z webu®)

Support vector machine

Klasifikace je ve strojovém uceni druh problému, jehoz cilem je priradit novému vzorku
kategorii na zakladé trénovacich vzorkt, jejichz kategorie je zndma. Support vector machi-
nes [25] je algoritmus strojového uceni realizujici klasifikaci.

Tento pristup umoznuje oddélit mnoziny vzorkt dvou rtuznych tiid nalezenim vhodné
nadroviny, kterd rozdéluje prostor priznaku tak, ze trénovaci data odlisnych t¥id jsou touto
nadrovinou oddélena (obrazek 3.4). Nadrovina dimenze n je jakykoliv jeji podprostor s di-
menzi n-1. Priznaky jsou oznaCovany jako tzv. support vectors a definuji diskriminacéni
funkci. Cilem procesu uceni je najit diskriminacni funkci, ktera obé tiidy rozdéluje rovno-
mérné, aby se v okoli diskriminac¢ni funkce nachézel nejvétsi mozny prostor bez vyskytu
trénovacich dat.

Tento algoritmus byl ptivodné vytvoren pro linearni klasifikaci do dvou trid. Nadrovinu
lze v tomto pripadé popsat obecnou rovnici primky. Soucet nejkratsi vzdalenosti bodu
na kazdé strané primky predstavuje sitku hrani¢niho pasma. Cilem trénovani je nalézt
diskriminac¢ni funkci takovou, aby bylo hrani¢ni pasmo nejvétsi mozné. Toho je dosazeno
aplikaci Lagrangeovy funkce.

Pokud fesime linedrné neseparovatelnou tlohu, je nutné vyuzit jadrové transformace
prostoru priznaka dat do prostoru transformovanych priznakt vyssi dimenze. Tato tzv. ker-
nel transformation umoznuje prevést ptivodné linedrné neseparovatelnou tlohu na linedrné
separovatelnou.

3.3 Neuronové sité

V soucasné dobé jsou dosahovany nejlepsi vysledky v oblasti detekce obliceje aplikaci neu-
ronovych siti a existuje mnozstvi detektori obli¢eji na nich zalozenych [12]. Pfi své praci
jsem se vénoval detektoru publikovaném v dokumentu Joint Face Detection and Alignment

3https://www.learnopencv.com/histogram-of-oriented-gradients,/
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Obréazek 3.4: Ukazka linedrniho oddéleni prvki dvou mnozin.

using Multi-task Cascaded Convolutional Networks [9] a detektoru tvari implementovaném
v knihovné DIib [14].

CNN detektor

Knihovna DIlib [14] obsahuje predpfipraveny natrénovany model a dalsi nastroje pro de-
tekei obliceje v obrazku. Architektura neuronové sité z této knihovny umoznuje prochazet
obréazek a pro kazdou jeho ¢éast zjistuje, zda se na ni nachézi hledany objekt. V implemen-
taci z knihovny DIib je misto pohyblivého okna vyuziviano algoritmu MMOD (Max-Margin
Object Detection) [15], ktery umozinuje plynulé zpracovani vstupnich dat bez rozdéleni
na mensi okna. Vystupem je jediné ¢islo, jehoz hodnota urcuje troven pravdépodobnosti
nalezeni shody na daném misté v obrazku.

MTCNN detektor

Autofi vyse zminéného dokumentu [9] spojuji proces rozpoznavani klicovych bodu obliceje
a jeho detekei v jednu tlohu. Uloha je feSena pomoci konvoluéni neuronové sité s vyuzi-
tim metody multi-task learning. Multi-task learning predstavuje zptusob soucasného reseni
vice tloh za vyuziti spole¢nych ¢asti vypoctu. Diky tomu lze dosdhnout lepsich vysledku
a uc¢innosti trénovani neuronové sité.

Drive zminovany algoritmus detekce Viola-Jones vyuziva Haarovych priznaki a algo-
ritmu AdaBoost pro trénovani kaskadovych klasifikatorti. Umoznuje zpracovani dat v real-
ném case, ale nedosahuje vzdy uspokojivych vysledki pii vSech tlohach detekce. Konvoluéni
neuronové sité dosahuji velice dobrych vysledka v tlohdch detekce obliceje, ale z duvodu
jejich slozité struktury je zpracovani pomoci nich vypocetné narocné.

Neuronova sit byla autory rozdélena na 3 ¢asti (obrézek 3.5). V prvni ¢dsti jsou v ob-
razku rychle vyhleddvana okna, ve kterych je vysoka pravdépodobnost vyskytu obliceje,
pomoci malé a vypocetné neniaro¢né neuronové sité. V dalsi Casti jsou detekovana okna

vvvvvv

vvvvv

poloha obli¢eje a 5 landmark bodi [9].
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Obréazek 3.5: Diagram zndzornujici ¢innost MTCNN detektoru. (Prevzato z [9])

3.4 Algoritmy sledovani pohybu

Sledovani pohybu objektu je proces urcovani polohy sledovaného objektu na zdkladé po-
sloupnosti snimkiu videozdznamu. V oblasti poc¢itacového vidéni se jednd o siroky problém
s velkym mnozstvim algoritmu jeho feSeni. Sledovaci algoritmy [25] u objektu pracuji s je-
jich pohybovym a vzhledovym modelem. Pohybovy model obsahuje informace o aktudlni
poloze objektu a o sméru pohybu modelu. Z téchto tdaji lze vypocitat pribliznou po-
lohu na dalsim snimku. Vzhledovy model nese kédovanou informaci o vzhledu sledovaného
objektu. Kombinaci idaji z pohybového a vzhledového modelu lze docilit vétsi presnosti
vypoctu aktualizované polohy. Na novém snimku se nejprve identifikuje predpokladana po-
zice objektu podle pohybového modelu. V blizkém okoli této pozice je porovnavan vzhled
oblasti se vzhledovym modelem objektu a na zakladé toho jsou urceny presnéjsi souradnice.
Porovnani vzhledového modelu s ¢asti snimku se provadi pomoci klasifikatoru, ktery byl
natrénovan pomoci diivéjsich vyskytt objektu. Algoritmy lze rozdélit do nékolika skupin

podle poétu sledovanych objekti nebo zpisobu internfho zpracovani’.

MOSSE tracker

Knihovna DIib obsahuje velice dobrou implementaci MOSSE trackeru z dokumentu Visual
Object Tracking using Adaptive Correlation Filters [3]. Tento tracker vyuziva kolera¢nich
filtru zaloZenych na vypoctu Minimum Output Sum of Squared Error (MOSSE) a aplikace
Fourierovy transformace. Tracker je schopen inicializace pouze na zdkladé jediného snimku
sledovaného objektu. Je velice dobte robustni oproti vliviim zmén osvétleni, méritka sle-
dovaného objektu a dalsich geometrickych deformaci. Jeho nespornou vyhodou je rychlost
zpracovani presahujici 600 FPS a velice presné vysledky.

GOTURN tracker

Pii priuzkumu metod sledovani pohybu mé déale zaujala implementace GOTURN trac-
keru [10] z knihovny OpenCV [4]. Tracker je zalozeny na pouziti neuronové sité. Neuronova
sit océekdva na vstupu oriznuty predchdazejici a aktualni snimek sledovaného objektu.

“https://www.learnopencv.com/object-tracking-using-opencv-cpp-python,/
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Obrézek 3.6: Zjednodusené schéma architektury neuronové sité GOTURN trackeru. (pre-
vzato z [10])

Na predchazejicim snimku je oznacen sledovany objekt a neuronové siti je predavan i se
svym okolim. Z aktudlniho snimku je ofiznuta stejné oblast jako ze snimku pfedchazeji-
citho. Cilem je najit ohranic¢eni objektu na aktudlnim snimku. Vysledkem posledni vrstvy
jsou 4 ¢isla, ktera predstavuji souradnice hranic objektu. Na obrazku 3.6 je zobrazeno zjed-
nodusené schéma architektury neuronové sité, kterou tracker vyuziva.

BOOSTING tracker

Za zminku stoji jesté BOOSTING tracker [8], ktery interné vyuziva algoritmu AdaBo-
ost [25]. AdaBoost je algoritmus strojového uceni, ktery dokaze pomoci kombinace vysledku
z vice klasifikatora ziskat presnéjsi vysledek. Klasifikator je trénovan za provozu na zikladé
pozitivnich a negativnich prikladu sledovaného objektu. Na zac¢dtku jsou uzivatelem (nebo
jingm zpusobem) definovidny hranice sledovaného objektu a jsou povazovany za jeho po-
zitivni priklad. Ostatni ¢asti snimku jsou povazovany za piiklad negativni. Pii predlozeni
dalsiho snimku klasifikdtor prochézi okoli predchozi polohy a hleda pozici s nejvétsi prav-
dépodobnosti shody. Z dalsiho snimku jsou dostupné nové pozitivni a negativni priklady
objektu. Algoritmus je uz spise zastaraly a vyuzivaji se jiné.

3.5 Vyhodnoceni testil a porovnani

Funkci metod detekce zminénych vyse jsem otestoval na datové sadé ChokePoint [23]. Vy-
stupem testli jsou precision - recall krivky popisujici jejich chovani v riznych konfiguracich.
Porovnani dspésnosti je souhrnné zobrazeno v grafu na obrazku 3.7. Z obrazku je ziejmé,
ze metody zaloZené na konvolu¢nich neuronovych sitich [14] [9] dosahuji vyrazné lepsich vy-
sledkii oproti ostatnim pristuptim. V pripadé tolerance vyssiho mnozstvi faleSnych detekei
lze dosdhnout vynikajiciho pokryti jesté s detektorem HOG [5]. Bliz$i podrobnosti k jed-
notlivym metodam a vysledky testid vétstho mnozstvi jejich konfiguraci jsou k dohledani
v dalsim textu.
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Obrazek 3.7: Porovnani precision - recall k¥ivek vSech testovanych metod.

Viola - Jones detektor

U implementace algoritmu prohledévani z knihovny OpenCV [4] 1ze nastavit nékolik para-
metri. Parametr minNeighbours definuje minimalni pocet vyskytu detekce na stejnych sou-
radnicich, aby byla tato detekce povazovana za relevantni. Pomoci parametru scaleFactor
lze nastavovat rozdil v rozliSeni sousednich snimkt ve scale pyramid. Parametry minSize
a maxSize urcuji minimaln{ a maximéalni velikost hledané detekce. Nastaveni poslednich 3
parametri ovliviiuje vypocetni naro¢nost a vSechny parametry ovliviiuji chovani detekce.

P1i testovani jsem vyuzival implementace detektoru Viola-Jones z knihovny OpenC'V.
Jednalo se o predtrénovany kaskadovy klasifikator realizovany funkci cv: :CascadeClassif
ier::detectMultiScale. Podle dokumentu [16] byl klasifikdtor trénovan na datové sadé
s 5000 pozitivnimi a 3000 negativnimi snimky. Presny niazev pouzité datové sady zde ale
uveden neni. Viola-Jones detektor se vyznacuje pomérné vysokou presnosti detekce a nizkym
poctem falesné pozitivnich vysledki. Zaroven je pomérné citlivy na stiny a kvalitu osvétleni.

Vlivem riuznych konfiguraci se pocet zpracovanych snimkt pohybuje v rozmezi 0,8 -
2,7 FPS na 1 jadru referen¢niho stroje MacBook Air 2017 pfi zpracovani videa v rozliSeni
Full HD. Pro porovnéani uspésnosti této metody detekce v raznych konfiguracich parametru
scaleFactor byly sestaveny precision - recall kiivky na obrazku 3.8.

LBP detektor

Detektor LBP je rovnéz implementovany v knihovné OpenCV [4] pomoci predtrénovaného
klasifikdtoru, ktery je realizovany funkci cv::CascadeClassifier::detectMultiScale.
Parametry funkce jsou stejné jako v piipadé detektoru Viola-Jones. Z dokumentace lze
zjistit, ze byl trénovany na datové sadé s 3000 pozitivnimi a 1500 negativnimi snimky. Dalsi
podrobnosti o datech nebo nézvu datové sady nejsou dostupné.

Detektor je vypocetné velice nenaroc¢ny a lze u néj pozorovat malou citlivost na lokalni
zmény osvétleni. K hlavnim nevyhodam patri vyssi pocet falesné pozitivnich vysledkt a cel-
kovéa nizsi ispésnost. Rychlost zpracovani se na 1 jadru referencniho stroje MacBook Air
2017 u videa v rozliseni Full HD pohybovala v rozpéti 1,0 - 4,4 FPS podle zvolenych para-
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Obréazek 3.8: Precision - recall kiivky pro rtizna nastaveni parametru scale factor metody
Viola-Jones.

metri. Porovnani vlivu raznych nastaveni na tispésnost metody vyjadiuji precision - recall
kfivky na obrazku 3.9.

HOG detektor

Implementace detektoru z knihovny DIib [14] vyuziva extrakce ptiznaki typu HOG v kom-
binaci s SVM klasifikdtorem a interné obrazek prochazi pomoci scale pyramid a posuvného
okna. Detektor dosahuje nejlepsich vysledk v porovnani s klasickymi metodami. Oproti me-
todam, které vyuzivaji neuronovych siti, zaostava v detekci tvari s vysokym tthlem natoceni.
Parametr upsample umoznuje ménit minimalni velikost detekci s dopadem na vypocetni
naroc¢nost.

Rychlost zpracovani se na 1 jadru referencéniho stroje MacBook Air 2017 u videa v roz-
liSeni Full HD pohybovala v rozpéti 0,8 - 2,7 FPS podle zvoleného parametru upsample.
Chovani metody vyjadruji precision - recall krivky na obrazku 3.10.

CNN detektor

Implementace detektoru z knihovny DIib umoznuje ménit stejné jako u metody HOG para-
metr upsample s dopadem na minimdalni velikost detekci a vypocetni narocnost. Rychlost
zpracovani na 1 jadru referenéniho stroje MacBook Air 2017 bez dedikované grafické karty,
jejiz vyuziti implementace z knihovny DIib umoznuje, u videa v rozliseni Full HD dosaho-
vala pouze 0,16 FPS. Bez moznosti akcelerace vypoctu na grafické karté nelze tuto metodu
uplatnit pro zpracovani dat v redlném case. Chovani metody vyjadiuji precision - recall
kiivky na obrazku 3.11.

MTCNN detektor

K praktickému nasazeni této metody detekce lze vyuzit volné dostupnou implementaci v ja-
zyce Python vyuzivajici frameworku Caffe, nebo fakultni implementaci v jazyce C++, kte-
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Obréazek 3.9: Precision - recall kiivky pro rizna nastaveni parametru scale factor metody
LBP.
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Obréazek 3.10: Precision - recall kiivky pro rizna nastaveni parametru upsample metody

HOG.
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Obrazek 3.11: Precision - recall kfivky pro riznéd nastaveni parametru upsample metody
CNN.

rou do projektu poskytl jeji autor Ing. Michal Hradis, Ph.D.. U fakultni implementace lze na-
stavovat parametr thresholdScale, minSize a threadCount. Parametr thresholdScale
umoznuje zlepsit kvalitu detekce s nédsledkem zhorseni vypocetni narocnosti. Parametr
minSize je vhodné zvolit podle schopnosti metody identifikace, ktera detekci nasleduje.

Detektor dosahuje na 1 jaddru referen¢niho stroje MacBook Air 2017 u videa v rozliSeni
Full HD za vyuziti vyhradné prostredkti CPU vynikajici rychlosti 10 - 13 FPS. Na testovaci
datové sadé ChokePoint se nedopousti témér zadnych chyb. Dalsi podrobnosti o chovani
metody vyjadiuji precision - recall kfivky na obrazku 3.12.

Invariance metod detekce k natoceni

Odolnost metod oproti natoceni tvari je jedna z klicovych vlastnosti rozhodujici o moz-
nostech jejich nasazeni v praxi. Robustnost metod k tomuto jevu jsem otestoval na datové
sadé Head Pose Image Dataset [7] doplnéné o snimky bez vyskytu tvare pochazejici z datové
sady ChokePoint [23]. Tim vznikl vétsi prostor pro vyskyt falesnych detekci. Pro vhodnou
reprezentaci vysledki jsem nejdrive ke kazdé metodé sestavil precision - recall k¥ivky pro
ruzné thly natoceni tvare s vyuzitim pevné hodnoty IoU > 0.5 [12]. Informace o robustnosti
metod je ale mnohem lépe ¢itelnd z grafti na obrazcich 3.13 a 3.14. Hodnoty v grafech popi-
suji vliv natoceni tvare na plochu pod precision - recall kiivkou testované metody. Vysledky
testi byly rozdéleny vzhledem k velkym rozdilim mezi metodami zaloZenymi na neurono-
vych sitich a ostatnimi pristupy do dvou obrazku odlisujicich se hodnotou horizontdlniho
thlu natoceni.

Vypocetni narocnost

Ddlezitou vlastnosti testovanych metod je i jejich vypocetni naroc¢nost kvuli podmince na
zpracovani dat v realném case. Rychlost zpracovani snimku odpovida primérné hodnoté pro
vstupni data o rozliseni Full-HD na 1 ze 4 virualizovanych jader procesoru Intel-i5@1.8GHz.
7 vysledkt na obrazku 3.15 je patrné, Ze je pro vSechny testované metody klicova miniméalni
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Obrazek 3.12: Precision - recall kiivky pro riizna nastaveni parametru thresholdScale me-
tody MTCNN.
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Obrézek 3.13: Testy invariance klasickych detektori.
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Obrazek 3.15: Vykonnostni srovnani metod detekce.

velikost detekovanych tvari. Metody Viola-Jones a LBP byly testovany pro minimalni veli-
kost 10x10px a 50x50px, vychozi nastaveni MTCNN detektoru odpovidéd 60x60px, vychozi
nastaveni metod HOG a CNN odpovida nastaveni velikosti 80x80px a varianta metody
HOG_UPSAMPLE provadi detekce do velikosti 40x40px. Pro optimalizaci vypocetnich
naroku je nutné zvazit minimalni velikost detekce potiebnou k extrakci relevantniho pri-
znakového vektoru.
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Kapitola 4
Rozpoznavani tvare

Cilem procesu rozpoznavani tvare je priradit neznamé detekci identitu porovnanim s foto-
grafiemi tvari z databédze. Vysledky rozpoznavani lze vyznamnym zpusobem vylepsit vy-
centrovanim a normalizaci detekovanych tvari. Metody rozpoznavani pritazuji detekovanym
tvafim priznakovy vektor. Porovnanim priznaku s priznaky znamych osob lze ziskat identitu
neznamé detekce. Existuji klasické pristupy extrahujici priznakovy vektor aplikaci matema-
tické operace na vstupni data, ale pravdépodobné nejlepsich vysledku lze v soucasné dobé
dosdhnout vyuzitim neuronovych siti.

4.1 Metody normalizace

Detekee klicovych bodi tvare (facial landmark detection) je proces, jehoz cilem je na ohra-
nicené oblasti tvare detekovat souradnice oc¢i, oboci, nosu, rti a dalSich ¢asti tvare. Znalost
soutadnic téchto oblasti umoznuje urcit natoceni tvare, provést jeji vycentrovani a napo-
moci tim zlepseni vysledkti rozpoznavani. Tato tloha byva nejcastéji fesena trénovanim
neuronové sité na specidlnich datovych sadach. Labeled Face Parts in the Wild (LFPW)
Dataset [2] je zndAmou datovou sadou zamérenou na detekei klicovych bodu tvare. Sklada se
ze 1432 obrazki pochézejicich z internetovych zdroji. Na kazdém obrazku se nachazi tvar
s anotacemi popisujicimi 29 klicovych bodl znédzornénych na obrazku 4.1.

Obrazek 4.1: Ukézka anotaci datové sady LEPW. (pfevzato z [2])
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Obrazek 4.2: Prubéh urcovani dimenze s nejvetsi varianci. (prevzato z [4])

Resen{ normalizace implementované v knihovné Dlib [14] vychdzi z clanku One Millise-
cond Face Alignment with an Ensemble of Regression Trees [13] publikovaného v roce 2014.
Implementace poskytuje srovnatelnou rychlost vypoctu a tispésnost detekce s iidaji uvede-
nymi v ¢lanku. Rozdilem je vyuziti modelu s 68 klicovymi body namisto 194. Novéjsi verze
implementace detektoru klicovych bod pracuje pouze s 5 klicovymi body a je zalozena na
neuronové siti. Vyhodou oproti pavodni verzi je vyssi rychlost a nizsi pozadavky na rozliseni
snimku tvare. Cely proces normalizace spoCiva v ofezani a vycentrovani detekované tvare
a uprava jejiho rozliSeni na hodnoty vyhovujici architektufe vstupni vrstvy neuronové sité
extraktoru.

4.2 Metody Eigenfaces a Fisherfaces

Problémem reprezentace tvare na fotografii je jeji vysoka dimenzionalita. Principal Compo-
nent Analysis [25] je statistickd metoda umoziujici transformaci reprezentace snimku tvére
do nizsi dimenze. PCA lze povazovat za linedrni transformaci, kterd umozinuje reprezentaci
dat v novém systému souradném, se zachovanim dimenzi nesoucich nejpodstatnéjsi infor-
mace. PCA muze byt povazovana i za algoritmus ztratové komprese se zachovinim téch
vlastnosti sady dat, které se vyznacuji nejvétsi varianci (obrazek 4.2). Vysledkem aplikace
PCA na obrazek jsou priznaky typu Eigenfaces [21]. Tyto pfiznaky nabizi zptisob reprezen-
tace informaci o tvari z obrazku.

Za vhodnéjsi metodu pro extrakci priznakového vektoru je povazovana metoda Fisherfa-
ces [25]. Priznaky typu Fisherfaces vznikaji aplikaci transformace Linear Discriminant Ana-
lysis [25] na data vstupniho obrazku. Priznaky typu Eigenfaces i Fisherfaces 1ze rovnéz
vyuzit pri tloze rozpoznavani pohlavi.

Knihovna OpenCV [4] obsahuje sadu néastroju, které umoznuji provést extrakei téchto
priznakl a na trénovacich datech vytvorit klasifikitor umoznujici rozpozndavani pohlavi.
V soucasnosti jsou ale povazovany za zastaralé a obvykle jsou tyto tlohy feseny pomoci
neuronovych siti [25].

24



Negative f N\

v
Anchor g LEARNING e

o— o— _ Negative

e Anchor _ @
Positive Positive

Obréazek 4.3: Obecny trénovaci algoritmus vyuzivajici hodnotici funkce triplet loss. (pie-
vzato z webu?)

4.3 Neuronové sité

V oblasti extrakce priznakového vektoru tvare pro ucely identifikace jsou v soucasnosti ve
vétsiné pripadi vyuzivany ruzné navrzené architektury neuronovych siti natrénovanych na
vhodné datové sadé. Obecny trénovaci algoritmus vyjadieny na obrazku 4.3 nejdiive vezme
dva obrazky stejného c¢lovéka a jeden obrazek jiného c¢lovéka. Snazi se upravit vahy spoji
mezi neurony s podminkou, aby byly piiznakové vektory stejné osoby blize nez priznakové
vektory rozdilnych osob. Toho lze dosdhnout aplikaci hodnotici funkce triplet loss [25].
Tato funkce se snazi minimalizovat vzdalenost mezi referenénim prikladem a pozitivnim
prikladem a maximalizovat vzdalenost mezi referenénim piikladem a negativnim piikla-
dem. Porovnavani priznakovych vektoru spociva v jednoduchém vypoctu jejich euklidovské
vzdalenosti.

Jednou z nejlepsich volné dostupnych metod pro extrakci priznakového vektoru je model
neuronové sité typu ResNet-34 implementovany v knihovné DIib [14]. Konkrétné se jednd
o modifikaci residuélni neuronové sité z dokumentu [9] s niz$im poc¢tem vrstev a poctem fil-
tru pro kazdou vrstvu snizenych na polovinu. Tato sit byla natrénovana na datové sadé [14],
ktera byla vytvorena spojenim datovych sad The face scrub [17], VGG dataset [18] a dalsim
mnozstvim fotografii tvaii z internetu. Celkovy pocet fotografii tvare vzniklé datové sady
dosahuje poctu 3 miliont. Vstupni vrstva neuronové sité je navrzena pro fotografie tvire
normalizované na rozliseni 150x150px. Vysledkem extrakce je ptiznakovy vektor o 128 di-
menzich. Uspésnost metody lze zlepsit realizaci jitter operaci pro vytvoreni dalsich vzorkt
vstupnich fotografii a naslednym zprimeérovanim piiznakovych vektori. Vysledny model
dosahuje podle dokumentace knihovny DIib [14] pti pouziti jitter operaci uspésnosti 99,38%
na znamé srovnavaci datové sadé LFW (Labeled Faces in Wild) [11].

4.4 Vyhodnoceni metod rozpoznavani

K otestovani vlastnosti metody rozpoznavani z knihovny DIib [14] jsem vyuzil datovou sadu
ChokePoint [23]. Tato datova sada velice vérné napodobuje podminky realného nasazeni
systému a pro Ucely testovani identifikace ji lze pouzit bez nutnosti dalsich uprav. Podle
technické zpravy k datové sadé Labeled Faces in the Wild [11] nedosahuji metody rozpoznéa-
vani Eigenfaces [21] a FisherFaces [25] v porovnéni s metodami zaloZenymi na neuronovych
sitich prilis dobrych vysledkti a z tohoto divodu nemé smysl vyhodnocovat jejich tspés-
nost. Vyhodnoceni probihalo podle doporuceného testovaciho protokolu pouzité datové sady
a jeho vysledkem je precision - recall kfivka na obrazku 4.4. Ziskand data lze rovnéz vyuzit
k urceni optimélni prahové hodnoty pro shodu mezi priznaky ve findlni{ implementaci.

Zhttps:/ /towardsdatascience.com/lossless-triplet-loss-7¢932f990b24
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Obrazek 4.4: Vysledky testovani metody z knihovny Dlib.

Implementace metody vyuzivd knihoven OpenBLAS (Basic Linear Algebra Subpro-
grams) a LAPACK (Linear Algebra Package) pro optimalizaci nékterych vypoctu. Je zde
i podpora pro akceleraci vypoctu na grafické karté pomoci rozhrani CUDA [14]. Vypocet
priznakového vektoru na referencénim stroji MacBook Air 2017 vyzaduje bez akcelerace na
grafické karté zhruba 220ms procesorového casu. Vétsina prostiedkt je spotiebovana na
samotnou extrakci, preprocessing ovliviiuje vypocet minimalné.

Metoda identifikace byla rovnéz otestovana z pohledu robustnosti oproti natoceni tvare.
Datovou sadu Head Pose Image Dataset [7] jsem vyuzil k sestaveni precision - recall kii-
vek [20] pro ruzné dhly natoceni tvare. Priznakové vektory ziskané testovanou metodou
z fotografii osob s pfimym pohledem do kamery byly porovnavany s priznaky tvari o ur-
¢itém natoceni a na zakladé riznych hodnot prahové vzdalenosti priznaki byly sestaveny
kiivky na obrazcich na obrazcich 4.5 a 4.6. Vysledky napovidaji prudkému poklesu tspés-
nosti v pripadé thlu natoceni tvare vétsim nez 45°.
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Obrézek 4.5: Invariance metody z knihovny Dlib vzhledem k horizontdlnimu natoceni.
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Obrazek 4.6: Invariance metody z knihovny Dlib vzhledem k vertikdlnimu natoceni.
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Kapitola 5

Implementace experimentalnich
nastroju a uzivatelské aplikace

V predchozich kapitolach byl provedeny dikladny prizkum existujicich metod detekce
i identifikace a jejich podrobné testovani z vice kritérii. Pro tyto ucely bylo nutné im-
plementovat nékolik experimentalnich nastroju realizujicich veskerd vyhodnoceni. Abych se
blize sezndmil s problematikou implementace systému pro rozpoznavani tvare, realizoval
jsem nejprve prototyp uzivatelské aplikace v programovacim jazyce Python. Veskeré zna-
losti ziskané z vysledkil experimentti a implementace prototypu jsem pozdéji reflektoval do
implementace findlni verze uzivatelské aplikace v jazyce C+—+ a na vlastni datové sadé jsem
ovéril, zda se podarilo dosdhnout ocekavanych vysledki.

5.1 Experimentalni nastroje pro testy

Veskeré experimentalni nastroje jsem vytvoril v programovacim jazyce Python z divodu
rychlé implementace a pomérné jednoduchého uvedeni potiebnych knihoven s algoritmy
pocitacového vidéni do provozu. Veskeré zavislosti bylo mozné nainstalovat pomoci termi-
nalového nastroje pip.

Pred implementaci samotnych néstroju jsem vytvoril sadu funkci, které umoznuji pro-
chazet snimky datovych sad a analyzovat jejich anotace. Funkce frame_paths(sequen-
ce_name) vraci datovy typ list s mnozinou cest k obrazkum videosekvence datové sady
ChokePoint s pojmenovanim sequence_name. Pomoci funkce load_ref_face(filename)
lze ziskat z XML souboru doddvaného k datové sadé informace o soutadnicich o¢i osoby
na snimku definovaném pomoci filename. Zpracoviani XML dat mi usnadnila knihovna
xml2dict. Funkce load_identity(filename) ziskava z anotaci namisto souradnic o¢i iden-
tifikdtor osoby na snimku.

Anotace datové sady Head Pose Image Dataset jsou zakdédovany z Casti do ndzvu sou-
boru jednotlivych snimkt. Funkce person_info (filename) vraci identifikdtor osoby a thly
natoceni jejitho obliCeje pro snimek s nazvem filename. Ke kazdému snimku ziroven exis-
tuje stejnojmenny soubor s priponou txt, ve kterém jsou uvedeny informace o souradnicich
tvare na snimku. K tém se Ize dostat volanim funkce load_detection(filename).

Testovaci skript realizujici vyhodnoceni metod detekce nejprve detekuje tvare ve snim-
cich datové sady ChokePoint [23] a jejich soutadnice spole¢né s hodnotou skére uklada do
souboru. Ulozené hodnoty jsou pozdéji porovnavany s anotacemi ve formatu XML a pro
rizné prahové hodnoty skére jsou vypocitany body precision - recall kiivek. Néasleduje
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ulozeni do souboru ve formatu CSV. Ten lze oteviit v tabulkovém editoru a vysledky vizu-
alizovat.

Implementace testovaciho skriptu pro vyhodnoceni metody rozpoznavani z knihovny
Dlib [14] odpovida doporucenému testovacimu protokolu z dokumentace datové sady Cho-
kePoint [23]. Protokol popisuje vyuziti fotografii ofezanych obli¢eju osob z datové sady
k vytvoreni vSech moznych kombinaci jejich dvojic. Je tedy nutné vypocitat priznakovy
vektor pro vSechny fotografie tvare a vytvorit matici, kde jsou pro kazdou dvojici uréeny
jeji identifikatory a euklidovska vzdalenost. Porovnani identifikdtori a hodnot euklidovské
vzdalenosti vede k vypoctu bodu precision - recall kiivek. Fotografie ofezanych tvari jsou
k datové sadé dodavany v normalizovaném rozliseni 96x96px. Realizoval jsem i experimenty
s vlivem snizeného rozliseni na tispésSnost metody.

Dalsim tkolem bylo implementovat testy pro vyhodnoceni vlivu natoceni tvare na vy-
sledky detekce a identifikace. Pro veskeré fotografie upravené datové sady Head Pose Image
Dataset [7] byla provedena detekce, jejiz vystupem byla matice s hodnotou vertikalniho
thlu natoceni, horizontalniho thlu natoceni, hodnota IoU a skére. Hodnota IoU byla ur-
¢ena porovnanim detekce s anotaci. Vystupem skriptu byl opét CSV soubor s body precision
- recall kfivky. Vypocet plochy pod kfivkou jsou provadél uz v tabulkovém editoru.

Skript pro vyhodnoceni metody rozpoznavani z knihovny DIib [14] nejprve vypocital
pro fotografie neupravené datové sady Head Pose Image Dataset [7] matici s hodnotou
vertikalniho hlu natoceni, horizontalniho thlu natoceni, identifikator osoby a extrahovany
priznakovy vektor. Pro radky matice reprezentujici tvare s primym pohledem byl proveden
kartézsky soucin s polozkami matice zkoumaného hlu natoceni. Porovnani identifikatoru
osob a euklidovské vzdalenosti jejich priznakt umoznilo vygenerovat precision - recall kiivku
do CSV souboru.

5.2 Implementace prototypu

Pro ziskéni prvnich zkusenosti se systémem na rozpoznavani tvare jsem se rozhodl vytvorit
jednoduchou demo aplikaci implementovanou v jazyce Python. Programy vytvorené v tomto
programovacim jazyce nedosahuji vysoké efektivity z pohledu vyuziti vypocetnich zdroju,
ale je zde moznost rychlé a jednoduché implementace prototypu, ktery lze pozdéji prepsat
do cilového jazyka.

Pomoci parametri prikazové radky je aplikaci definovana slozka s fotografiemi hleda-
nych osob, cesta k videozdznamu a slozka pro uklddani vystupnich dat. Vystupni data pred-
stavuje videozdznam s vizualizaci identifikace osob pomoci ohranicujiciho ramecku s identi-
fikdtorem a textovy soubor s ulozenymi detekcemi. Kazda detekce je urcena Cislem snimku,
soutadnicemi a priznakovym vektorem.

Po spusténi probihd extrakce ptiznakovych vektort hledanych osob, jejichz fotogra-
fie jsou v zadané slozce. Identifikdtor osoby a jeji priznakovy vektor jsou ulozZeny jako
atributy tfidy Face. Mezi atributy této tridy patri jesté souradnice detekce. Pro vsechny
atributy jsou implementovany gettery a settery. Ttrida Face dale implementuje metodu
distance(other_face) vracejici euklidovskou vzdalenost s tvari predanou parametrem
a metodu update_position(new_frame), kterd aktualizuje atribut souradnic vysledkem
trackovaciho algoritmu na zdkladé nového snimku videa.

Po inicializaci za¢ina prochazeni videosekvence po snimcich. Pomoci detektoru je pro-
vedena detekce tvari na aktudlnim snimku. Aktuédlné sledované tvaie z predchozich snimku
jsou drzeny v proménné typu list a jejich poloha je pravidelné aktualizovana s kazdym
snimkem. Soutadnice detekei jsou porovnany s jiz sledovanymi tvafemi a zjistuje se, které
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tvare jsou na snimku nové. Pro nové detekce je vytvorena instance tiidy Face nesouci
priznakovy vektor, souradnice a inicializovany tracker. Instance je uloZzena mezi ostatni
sledované tvare. Identita sledovanych tvari je urcena porovnanim s databézi priznakovych
vektori. V dalsich krocich jsou pouze generovana vystupni data do souboru.

Aplikace vyuzivd implementace Viola-Jones detektoru z knihovny OpenCV [4]. Detektor
je pouzit pouze se zakladnim nastavenim scaleFactor=1.3. Extrakci pfiznakovych vektort
a normalizaci detekei zajistuji modely neuronovych siti z knihovny DIib [14]. Prahové eukli-
dovska vzdalenost pro shodu priznaku byla zvolena podle dokumentace knihovny. Knihovna
DIib rovnéz poskytuje implementaci korela¢niho trackeru. Obé zminované knihovny lze na-
instalovat pomoci terminalové aplikace pip.

Implementace jednoduché demo aplikace mi umoznila prvni praktické seznameni s danou
problematikou. Naucil jsem se pouzivat klicové metody knihoven OpenCV a Dlib a mohl
jsem sledovat vliv Gprav parametri na vystup programu. Ziskané znalosti jsem dale vyuzival
pri implementaci vysledné aplikace v jazyce C++.

5.3 Implementace uzivatelské aplikace

Po prvotnim sezndmeni s implementaci systému pro reidentifikaci osob v jazyce Python
a podrobném testovani klicovych parametri a chovani metod lze z dostupnych tdaji provést
implementaci aplikace v jazyce C++.

Popis pozadavki na aplikaci

Obecné je kvalita feseni problému vzdy pevné spojena s presnou specifikaci pozadavki,
které definuji hranice mezi ispéSnym a nedostatecnym resenim. Pii vyvoji systému je velice
dulezité mit od zacatku presny popis pozadavki, které musi uzivatelskd aplikace splnovat.

Vysledny systém by meél mit podobu termindlové aplikace implementované v jazyce
C++. Vstupem pro aplikaci bude IP adresa kamery zadavané parametrem piikazové radky.
Aplikace by méla byt schopna komunikovat po Wi-Fi nebo ethernetovém piipojeni s bézné
pouzivanymi IP kamerami s maximélnim rozliSenim 1080p. Druhou moznosti je zadani
nazvu souboru s videosekvenci. Aplikace by méla byt schopna pracovat se vsemi béznymi
forméaty video souboru.

Druhym vstupnim parametrem je cesta ke slozce obsahujici fotografie hledanych osob.
Fotografie mohou byt ve vSech bézné pouzivanych formétech. Jejich rozliseni muze byt od
nékolika desitek pixeltl po nékolik megapixelti. Nazev fotografie bez pripony systému speci-
fikuje identifikdtor osoby. Na fotografii by se méla vzdy vyskytovat jedind osoba. V ptipadé
vyskytu vétsiho mnozstvi osob muze systém vyuzit fotografii k identifikaci libovolné osoby
ze snimku. Dalsi parametry slouzi k urceni cesty k predtrénovanym modelim klasifikatora
nebo neuronovych siti. V pfipadé nespravné zadané cesty aplikace vypisuje chybovou hlasku
a ukondi svou ¢innost vracenim piislusného chybového kédu.

Vystupem aplikace je mnozina hodnot specifikujici kazdou detekci na snimku videa.
Mnozina hodnot specifikujici detekce nese informace o ¢asové znamce snimku, souradni-
cich, které specifikuji ohraniceni detekce, identifikator osoby v pripadé, Ze se podarilo iden-
tifikovat shodu s databéazi, a priznakovy vektor extrahovany z detekce. Tyto hodnoty jsou
ukladany do souboru a lze zapnout i jejich vizualizaci.

Aplikace by méla byt schopna zpracovani dat v redlném cCase, coz odpovida alespon
hodnoté 5 FPS. Nizsi hodnota FPS je opodstatnéna neptilis rychlymi zménami ve videu.
Aplikace by méla byt pripravena na vyuziti v terénu a méla by si vystacéit s hardwarovou
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konfiguraci vykonnéjsiho notebooku. Lze uvazovat minimélni procesor Intel-i5 a moznost
vyuziti dedikované grafické karty.

Drive popsané jadro systému by mélo byt integrovatelné do modulu realizujicitho komu-
nikaci se vzdalenym serverem pro uklddani vypoctenych hodnot. Komunika¢ni rozhrani je
implementovano fakultni vyzkumnou skupinou za ticelem propojeni vice modula realizuji-
cich tlohy pocitacového vidéni.

Volba metod a jejich konfigurace

Vysledky testovani metod detekce ukazuji, ze detektor MTCNN dosahuje vysokého po-
kryti s nizkym poctem falesnych detekci. Jeho implementace zahrnuje i velice rychly ko-
relaéni tracker. Moznosti pouziti detektoru CNN implementovaného v knihovné Diib [14]
znacné omezuji jeho vysoké vypocetni naroky a nutnost akcelerace vypocCtu na grafické
karté. Z tohoto divodu jsem se rozhodl pouzit fakultni implementaci detektoru MTCNN
s prihlédnutim na dostacujici invarianci oproti natoceni tvafe v porovnani s robustnosti
priznaku. S ohledem na potieby extrakce priznakového vektoru neni vhodné pracovat s de-
tekcemi mensimi nez 30 - 35px. Vysokd tspésnost detekce nevyzaduje volit parametr thres-
holdScale vyssi nez 1.0.

Metody Eigenfaces a Fisherfaces byly zminény spise z historickych divodt a nelze oce-
kavat, ze by mohly predstavovat konkurenci pro metody zaloZzené na neuronovych sitich.
7 dtvodu vysoké invariance oproti natoCeni tvare a dal$sim negativnim vliviim jsem pro
implementaci aplikace zvolil volné dostupnou implementaci extraktoru ptriznakovych vek-
toru z knihovny DIib [14]. Pro lepsi vyuziti vypocetnich zdroju a rozlozeni zatéze je vhodné
prenést vypocet extraktoru na GPU. Vysledky testovani napovidaji, ze vhodna prahova
vzdalenost priznakovych vektori se pohybuje v rozpéti 0.52 az 0.58.

Implementacni detaily

Uzivatelskou aplikaci jsem z divodu lepsich moznosti optimalizace vypoctu implementoval
v jazyce C++. Algoritmus zpracovani dat v uzivatelské aplikaci je zobrazen ve schématu na
obrazku 5.1. Logické operace ze schématu zpracovani dat odpovidaji modultim sdruzujicim
vyznamoveé podobné funkce, do kterych jsem zdrojovy kod pro lepsi prehlednost rozdélil.

Modul initial.h se skladé z funkei inicializujicich systém po spusténi. Funkce load_da-
tabase () slouzi k prohledani slozky s fotografiemi hledanych osob a vraci datovy typ
std::vector<Detection>. Struktura Detection reprezentuje abstrakci detekované tvare.
Nese informace o souradnicich detekce, skore, identifikatoru a priznakovém vektoru. Po-
moci funkce initialize_app() lze provést nacitani predtrénovanych model ze souboru.
Zpracovani parametra piikazové fadky zajistuje nastroj cv::CommandLineParser.

Modul detector.h je tvoren funkci detect_faces_cnn() pro detekovani tvaii na snim-
ku, funkci track_faces () pro aktualizaci souradnic diivéjsich detekei a jejich spojeni s nové
detekovanymi tvaremi a sadou funkci pro prevody formatu detekei.

Dalsi modul recognition.h sdruzuje funkce pro identifikaci tvafe. Soucasti modulu je
funkce extract_feature_vector() slouzici pro extrakci priznakového vektoru detekované
tvare a funkce match_with_database () zajistujici porovnavani priznaka detekei s priznaky
z databaze a prifazeni prislusnych identifikatori.

Nacitani snimkt videosekvence je zajiSténo pomoci objektu cv::VideoCapture a po
celou dobu pracuje modul s abstrakci snimka typu cv: :Mat z knihovny OpenCV. Vsechny
funkce pro préci se snimky jsou sdruzeny v modulu frames.h.
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Obrézek 5.1: Algoritmus zpracovani dat v uzivatelské aplikaci.

Ttida FaceRecogModule definovana v modulu module.h zajistuje integraci systému s fa-
kultni implementaci komunikac¢niho rozhrani. Zminované komunikacni rozhrani umoznuje
pracovat i se specidlnimi datovymi typy cv::Rect a cv::Point. Cely modul je spusten vo-
lanim metody FaceRecogModule: :run(), kterd nejdiive vola inicializa¢ni funkce modulu
initial.h a poté provadi pro kazdy nacteny snimek prislusné zpracovani pomoci modula
detector.h a recognition.h.

Doplnujici prepinac¢e modulu umoznuji spustit odesilani vysledkt na vzdaleny server, vi-
zualizaci probihajici detekce, uklddani vizualizace do video souboru nebo ukladani metadat
o detekcich do textového souboru. Je zde i moznost specifikovat detekci nebo rozpoznavani
pouze pro kazdy n-ty snimek nebo upravit parametry metody detekce a identifikace. Snimek
obrazovky se spusténou aplikaci je na obrazku 5.2.

Uzivatelskou aplikaci jsem vzhledem k programatorské privétivosti vyvijel na operac-
nim systému Ubuntu 16. Aby byla zajiSténa moznost spusténi na ostatnich platformach,
pro uzivatelskou aplikaci a veskeré jeji zavislosti jsem vytvoril Docker image, ktery lze bez
problému spustit na Mac OS i OS Windows. Vedlejsim produktem celého procesu je ter-
minalovy skript, ktery po spusténi nainstaluje na OS Ubuntu veskeré zavislosti aplikace
a provede jeji kompilaci a instalaci.

5.4 Vyhodnoceni na vlastni datové sadé

Aby bylo mozné ovérit, zda vysledna aplikace spliuje diive stanovené pozadavky, vytvoril
jsem vlastni datovou sadu a aplikaci podrobil dalsim testim. Vyhodnoceni tispésnosti bylo
realizovano opét pomoci precision - recall kfivek. Neméné dilezitym vystupem je vypocetni
naroc¢nost aplikace a informace o potiebném rozliSeni a umisténi IP kamery pro sniméani
urc¢itého prostoru. Vysledek vyhodnoceni je na obrazku 5.3.
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Obréazek 5.2: Ukazka vystupu z uzivatelské aplikace.

Pri zpracovani redlnych dat probihala detekce s velice dobrymi vysledky. Nebylo pro-
blémem detekovat tvare o rozmérech pouhych 10x10px a to i za vyrazného odklonu od
objektivu kamery. Z predchoziho testovani na datové sadé ChokePoint vyplyva, ze rozpo-
znavani neni vhodné pro tvare s niz$im rozliSenim nez 30x30px. Na snimaném videu tato
velikost odpovidéd zhruba vzdéalenosti 60 metri. Pomérné nizka hodnota recall je zptisobena
jednoduchou anotaci. Anotace nese informaci o vyskytu osoby na snimku ale nezarucuje
viditelnost tvare. Pouhy 10 vterinovy prichod osoby poskytuje pii dosazeném zpracovani
8 FPS celkem 80 snimku tvatre v riznych vzdalenostech od objektivu, coz umoznuje dosa-
hovat rozumnych vysledkt i pro nizsi pokryti. Z tohoto divodu je vhodné zvolit prahovou
euklidovskou vzdalenost spise vyssi a nezatézovat obsluhu prilis vysokym mnozstvim fales-
nych upozornéni.
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Obrazek 5.3: Precision - recall kiivka pro vlastni datovou sadu.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo prozkoumat existujici pristupy metod detekce a identifikace, navrh-
nout a realizovat experimenty poskytujici jejich relevantni porovnani a nacerpané znalosti
promitnout do implementace uzivatelské aplikace.

Blizsi pruzkum literatury o dohledovych systémech umoznil identifikovat vlastnosti,
které maji zasadni dopad na Uspésnost existujicich pristupt. Vybér datovych sad pro re-
alizaci experimentu byl zaméfen na prizkum chovani metod z hlediska invariance k nato-
ceni tvare, vlivu nepriznivého osvétleni, nizkého rozliseni vstupnich dat nebo jejich sSpatné
kvality, a zkouména byla i vypocetni narocnost veskerych metod. Realizace experimentt
spocivala v implementaci nékolika testovacich skripti, jejichz vysledky poslouzily k vybéru
metod vhodnych pro implementaci.

Tvorbu uzivatelské aplikace predchazel navrh jednodussiho prototypu, ktery mi poskytl
blizsi sezndmeni s implementaci algoritmu pocitacového vidéni s vyuzitim volné dostupnych
knihoven. Vyladény prototyp byl transformovan do optimalizované finalni implementace.

Funkénost uzivatelské aplikace byla ovérena na vlastni datové sadé napodobujici data
z redlného provozu. Podarilo se dosdhnout uspokojivé rychlosti zpracovani 8 FPS na videu v
rozliSeni Full-HD s nepfili§ vykonnym procesorem Intel-i5@1.8GHz. Aplikace byla schopna
rozpoznavat osoby az do vzdalenosti 60 metri od objektivu kamery.

Uloha detekce a identifikace je v soucasné dobé FeSena s nejlepsimi vysledky pomoci

vvvvvv

Vv

dépodobné dosahovano stale pisobivéjsich vysledk.
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Priloha A

Plakat

Wanted people
e

v face detection and tracking
algorithm

,me& Az
WEMSTITCHING . [LE]
[ »

face feature vector extraction

) ‘ 0.234 | 0.686 | 0.865 | 0.256 | 0.764 ‘
feature vectors v
matching

Al Capone
‘ 0.154 | 0.211 | 0.725 | 0.443 | 0.556 ‘ 3.74 %
Clyde
‘ 0.564 | 0.690 | 0.321 | 0.493 | 0.146 ‘ 4.67 %
extraction of Bonnie
datazaeiigs:'ture 0.935 | 0.536 | 0.143 | 0.836 | 0.251 ‘ 0.21%

Charles M.
‘ 0.114 | 0.846 | 0.115 | 0.244 | 0.256 ‘ 08.65 %

interpretation of
results

Charles Manson was spotted
near house of Sharon Tate!
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

e Dataset - Zaznamy vlastni datové sady s prikladnym vystupem uzivatelské aplikace.
e Thesis - Zdrojové soubory pro kompilaci bakaléiské préce.

e TestScripts - Zdrojové soubory experimentalnich néstroju.

e FaceRecognitionModule - Zdrojové soubory uzivatelské aplikace.

e technicka_ zprava.pdf - Bakalarska prace ve formatu PDF.

e demo.tar - Docker Image pro jednoduché spusténi aplikace.

¢ README - Stru¢ny navod ke spusténi uzivatelské aplikace v prostredi Docker.
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