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Abstrakt

Tato prace se zabyva rozpoznavanim a sledovanim lidi ve videu. K rozpoznavani byla po-
uzita konvolu¢ni neuronova sit, ktera extrahuje vektor rystu z prilozeného snimku obliceje.
Tento extrahovany vektor je déale klasifikovan. Proces rozpoznavani musi probihat v realném
case a s timto ohledem jsou také voleny veskeré pouzité metody. V rdmci této prace byl
vytvoren novy dataset obliceju, ktery byl ziskan z videozaznamu porizenych v prostorach
fakulty. Videozdznamy a dataset byly pouzity pro experimenty k ovéreni presnosti vytvo-
feného systému. Vysledna presnost rozpoznavani je cca 85%. Navrzeny systém muze byt
pouzit naptiklad k evidenci osob, pocitani prichodt ¢i k ohldseni vyskytu neznamé osoby
v objektu.

Abstract

The master’s thesis deals with detecting and tracking people in the video. To get optimal
recognition was used convolution neural network, which extracts vector features from the
enclosed frame the face. The extracted vector is further classified. Recognition process must
take place in a real time and also with respect are selected optimal methods. There is a new
dataset faces, which was obtained from a video record at the faculty area. Videos and dataset
were used for experiments to verify the accuracy of the created system. The recognition
accuracy is about 85%. The proposed system can be used, for example, to register people,
counting passages or to report the occurrence of an unknown person in a building.
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Kapitola 1

Uvod

Od dvacatého stoleti se kriminalisté zabyvaji rozpoznavanim osob na zakladé lidské tvare.
Vyuzivaji k tomu zejména portrét osoby, ktery je nejdilezitéjsi ¢asti pti identifikaci osob na
zékladé vizualniho vjemu. Pti charakteristice osoby je velmi tézké popsat drzeni téla, styl
chuze ¢i Te¢ téla, ale velmi specificky lze popsat charakteristiky obli¢eje, jako je tvar, barva
pleti a vlasu.

Pro ¢lovéka je charakteristické, ze od sebe dokaze rozeznat objekty rizného typu. Také
dokaze na zakladé obliceje rozpoznat konkrétniho ¢lovéka, ale v oblasti pocitacového vidéni
se jedna o netrividlni tlohu. Cilem takového vidéni je tudiz to stejné, a to naucit pocitac
rozpoznavat lidi a pouzit to v oblastech, které nam usnadni zivot. Takové rozpoznavani se
da vyuzit napriklad pro sledovani pristupti do budovy nebo k nalezeni osob, ktere diive
spachaly trestny ¢in.

Rozpoznavani obliceji v pocitacovém vidéni je stale oteviena tloha, coz znamend, ze do-
posud neexistuje systém, ktery by dokézal rozpoznat clovéka podle oblic¢eje se stoprocentni
uspésnosti.

Ve své praci vyuzivam konvoluc¢ni neuronové sité pro rozpoznavani osob, které jsou v
této oblasti posledni doubou c¢asto vyuzivany. Proces rozpoznavani je slozen ze tii ¢asti.
Nejprve je nutné obliCej ve scéné nalézt, poté jej sledovat a nasledné identifikovat podle jiz
ulozZenych vzoru obli¢eju v databézi.

Jak jiz bylo naznaceno, prace je strukturovana do tii stézejnich c¢asti, a to teoreticky
zaklad, ktery sestava z prvnich tri kapitol, kde jsou popsany metody pro detekci obliceje,
jeho sledovani a naslednd identifikace. V dalsich ¢astech je popsana implementace systému
a nakonec experimenty.

V prvni ¢asti se zamérime na puzité metody pro detekci obliceje v obraze. Nésledovat
bude prehled algoritma pouzitych ke sledovani objekt v obraze. Dale se budeme zabyvat
extrakci rysiu z obrazu obliceje a naslednou klasifikaci extrahovanych vektori.

Druhd c¢ast je praktickym vystupem prace a zabyva se implementaci systému pro roz-
ponavani lidi na videu za pouziti metod popsanych v teoretické ¢asti prace.

V zavéru vyhodnotime pouzité algoritmy a porovndme Uspésnost algoritmil s jinymi
metodami zverejnymi v nékterych védéckych praci.



Kapitola 2

Detekce objektu v obraze

K vytvoreni kvalitniho a robustniho systému pro identifikaci osob ve videu je potieba v
realném case detekovat osobu a jeji oblicej. Detekce obliceje v redlném cCase je omezujicim
faktorem pro vybér vhodnych metod pro detekci objektua v obraze. Je tedy nezbytné nutné
zvolit takovou metodu, jejiz ¢asova slozitost bude co nejmensi pri zachovani jisté presnosti.

2.1 Extrakce pozadi

Extrakci pozadi ze sekvence snimku ziskdme ofezovou masku pohybujicich se objekti. Ves-
keré metody pro extrakci pozadi vyzaduji videozaznam, ktery byl pofizen staciondrni ka-
merou. Detekce spociva v segmentaci zaznamu na neménné statické pozadi a popredi, jenz
predstavuje pohybujici se objekt. Na zaznamu se mohou pohybovat jiné objekty nez lidé,
proto je popredi brano pouze jako predzpracovani obrazu pro naslené detekce lidi.

Pro odecet pozadi existuje mnoho algoritmt. Vétsina z nich vyuziva jednoduchy diagram
na obrazku 2.1, ktery se sklada ze ¢tyf procesi.
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Obrazek 2.1: Diagram obecné extrakce popredi ze zdznamu. Prevzato z [6]

Predzpracovani

Nejprve se redukuje Sum v jednotlivych snimcich vyhlazenim [6]. Také se velmi ¢asto zmen-
Suje rozliSeni snimkd, aby byla extrakce pozadi co nejrychlejsi. V nékterych pripadech se
transformuje format vstupniho obrazu a to tak, ze se barevny snimek prevadi na sedoténovy.
Algoritmus pak pracuje pouze s intenzitou pixeli, coz je pro vétsinu pripada dostacujici.



Modelovani pozadi

Modelovani pozadi je nejdilezitéjsi casti vsech algoritmt pro extrakci popredi. Vytvareni
modelu pozadi lze rozdélit do dvou kategorii a to rekurzivni a nerekurzivni. Nerekurzivni
techniky jsou vysoce adaptivni a jsou nezavislé na snimcich, které nejsou ulozeny v zasob-
niku [6]. OvSem ¢im vétsi je zasobnik, tim hufe se detekuji pomalu pohybujici se objekty.
Naopak rekurzivni technyky nepotiebuji zasobnik predchézejicich snimkt. Misto zadsobniku
rekurzivné modifikuji model pozadi na zakladé kazdého vstupniho snimku [6]. V porovnéni
s nerekurzivnimi metodami potfebuji rekurzivni metody méné paméti, ale chyba v modelu
pretrvava delsi cas.

Detekce popredi

Detekce popredi porovnava vstupni snimek s modelem pozadi a identifikuje kandidatni pi-
xely popredi. Nejcasteji pouzivanou metodou pro identifikaci pixeli popfedi je porovnani,
jak moc jsou pixely modelu pozadi a vstupniho snimku rozdilné. Naptiklad pomoci nasle-
dujici rovnice:

1,(x,7) = Be(x, )| > T, (2.1)

kde I;(x,y) je intenzita pixelu vstupniho snimku na souradnicich [x, yl, B:(x, y) je inten-
zita pixelu modelu pozadi na soufadnicich [x,y] a T je prah udévajici jak moc musi byt
intenzity rozdilné, aby byl pixel posouzen jako poptedi.

Validace

Validace je proces, ktery zpresnuje kandidatni pixely extrahovaného poptedi. VSechny mo-
dely pozadi z obou kategorii maji tfi omezeni:

1. ignoruji jakoukoliv korelaci mezi sousednimi pixely,
2. rychlost adaptace se nemusi shodovat s rychlosti pohybujicich se objektt v popredi,

3. nestacionarni obrazové body, naptiklad stiny, jsou ¢asto chapany jako skutecné ob-
jekty popredi.

Disledkem prvniho problému byvaji typicky malé neidentifikované oblasti rozmisténé
mezi pixely identifikované jako poptedi. Casto se pouzivé filtrovani, které tyto malé oblasti
odstrani, ¢imz se z téchto malych regiont stane jeden velky region popredi. Také je mozné
definovat minimalni velikost oblasti, a pokud se detekuje mensi, zahodi se.

Pokud se model aktualizuje velmi pomalu, ziistavaji v popredi chybné identifikované
oblasti. Aktualizuje-li se p¥li§ rychle, mzou se v obraze oblasti ztracet. ReSenim miize byt
pouziti vice modelt pozadi a jejich zprimérovani.

2.2 Metody detekce

Detekce obliceje spada do oblasti pocitacového vidéni a je zkoumana jiz radu let. Z tohoto
davodu jiz existuje mnoho ruznych reSeni daného problému. Pri detekci oblic¢eje je potreba
brat v potaz, ze obli¢ej na snimcich je riznorody. Riizné obliceje se tedy od sebe 1isi odstinem
pleti, tvarem a thlem nato¢eni. Cést obliceje také mize byt prekryta riznymi objekty,



napfiklad brylemi ¢i rouskou. VSechny tyto faktory musime pii detekci obli¢eje brat v
potaz a zvolit takovou metodu, kterd pokryje co nejvice zminénych moznosti.

Metody detekce obliceje v obraze muzeme rozdélit podle rizného pristupu do ¢tyr né-
sledujicich kategorif [19]:

o metody zalozené na znalostech,
o metody zalozené na priznacich,
e metody zalozené na porovnani,

e metody zalozené na podobnosti.

Metody zalozené na znalostech funguji na principu ziskanych znalosti o lidském obliceji.
7 téchto znalosti jsou vyvozena jednoduchd pravidla. Oc¢i jsou symetrické, nos se nachézi
mezi o¢ima a Usta jsou ve spodni Casti obliceje. Mezi témito ¢astmi obliceje existuji vztahy,
které jsou definovany vzajemnymi vzdalenostmi a pozicemi. V obraze, ve kterém je hle-
dén oblicej, se pak postupné aplikuji jednoducha pravidla. Nejvétsim nedostatkem tohoto
pristupu je spravné definovani pravidel. Pokud jsou pravidla prili§ obecnd, pak dochdazi
k velkému poctu falesnych detekci a naopak. Jestlize jsou pravidla prilis detailni, mutze
dochézet k velkému pocétu zamitnuti.

Metody zalozené na priznacich se snazi nalézt takové priznaky obliceje, které jsou imunni
vici raznému typu osvétleni a natoceni obliceje. Jako priznaky se pak daji pouzit naptiklad
usta, nos nebo oboci. Nasledné se pomoci statistického modelu snazi metody rozhodnout,
zda o obli¢ej jde nebo ne.

Metody zalozené na porovnavani pracuji na principu porovnavani ¢asti obrazu se Sab-
lonou obli¢eje nebo pouze jeho ¢asti (o¢i, tista, nos). Sablona obliceje se vytvaii ruéné, coz
neni prilis efektivni, a proto jsou tyto metody pouziviny nejméné.

U metod zaloZzenych na podobnosti je jedinym rozdilem, ze Ssablona oblic¢eje se vytvari
pomoci statistické analyzy a strojového uceni. Diky tomu je mozné nalézt charakteristické
rysy pro obrazy, na kterych se oblicej nachazi. Timto vynika klasifikator, ktery dokaze
rozhodnout, zda se v obraze na dané oblasti obli¢ej nachézi ¢i nikoliv. Tento klasifikdtor musi
byt natrénovan na velkém mnozstvi trénovacich vzort. V trénovaci sadé se musi nachazet
obrazy s obliceji, ale také obrazy, kde se obli¢ej nevyskytuje. Ve své diplomové praci jsem
se rozhodl pozit detektor z této skupiny, a to konkrétné detektor Viola&Jones.

2.3 Detektor Viola&Jones

Jedna z nejzndméjsich metod pro detekci obliceje v obraze byla predstavena P.Violou a
M.Jonesem v roce 2001 [20]. Detektor vyuzivajici tuto metodu je obsazen v knihovné
OpenCV [14], kterou ve své praci budu pouzivat. Pro detekci vyuziva predtrénovany klasi-
fikator. Jednd se o velmi rychly detektor, proto se hodi pro detekci v redlném case. Autori
uvadi, ze je mozné zpracovat az 15 snimku za vterinu. V soucasné dobé je mozné zpracovat
mnohem vice snimkt diky vyvoji vypocetni techniky.

Detektor Viola&Jones pracuje pouze s obrazy ve stupnich Sedi. Samotna detekce vyu-
zivd Haarovy priznaky. Sady téchto pfiznaki jsou pak testovany s vyuzitim AdaBoost na
jednotlivych ¢astech obrazu. [20]

Haarovy priznaky jsou tvoreny obdélnikovymi tvary, které maji riznou orientaci a jsou
bilé nebo ¢erné. Samotnd hodnota priznaku je pak dana rozdilem sumy intenzit pixelt pod



bilymi obdélniky a sumou intenzit pixelt pod ¢ernymi obdélniky. Haartv priznak pak muze
byt tvoren z nékolika téchto obdélnikovych tvari, jak lze vidét na obrizku 2.2.

M @S

=N

S & ¢

Obrazek 2.2: Haarovy priznaky. Prevzato z [17]

Pro detekci obliceje je mozno vyuzit znalosti, Ze jednotlivé prechody (napf. oCi-tvare,
nos-tusta apod.) jsou detekovany na stejnych mistech a maji podobné diference. Metoda
Viola&Jones vyuziva priznaky slozené ze dvou, t¥i a ¢tyf obarvenych obdélniki. Priznaky
jsou zjistovany ze snimku, které jsou transformovany na velikost 24 x 24 pixela [20]. Pro
sestaveni detektoru se pak vyberou pouze idedlni ptriznaky pomoci algoritmu AdaBoost.

Pro rychlejsi vypocet hodnot Haarovych priznakil se ptivodni obraz prevede na inte-
gralni obraz. Integralni obraz uchovava na soufadnicich x,y soucet intenzit vSech pixeli
nachézejicich se vlevo nahote od souradnic x,y. Z toho vyplyva, Ze na pozici iplné vpravo
dole bude suma intenzit vSech pixeli a vlevo nahote, tedy na soutradnicich (0, 0), se bude
nachdzet hodnota 0, coz lze vyjadrit vztahem [17]:

ii(x,y)= )Y i(x,y", (2.2)
x'sx,y <y
kde ii(x,y) je souradnice v integralnim obraze a i(x,y’) je pozice v pivodnim obraze.
Integralni obraz je pro vypocet Haarovych priznaku velmi uziteény, protoze vysledna
suma intenzit pixeltl v urcité oblasti lze zjistit pouze ze ¢tyr bodi. Pokud bychom chtéli
zjistit sumu intenzit v urc¢ité oblasti z norméalniho obrazu, museli bychom projit celou oblast
pixel po pixelu. Na obrizku 2.3 mtzeme vidét vymezeni bloku pro vypocet sumy intenzit.

Obrazek 2.3: Obdélnikova oblast v integralnim obraze



Pokud bychom chtéli vypocitat sumu intenzit v oblasti dané vnitinim obdélnikem na
obrazku 2.3, tak ndm postaci pouze 4 body a to A, B, C a D, které vymezuji dany obdélnik.
Pomoci nasledujiciho vzorce spoc¢teme sumu intenzit vymezeného obdélniku:

I=I1(A)+I1(C)-1(B)-I(D) (2.3)

Pro zrychleni zpracovani vstupniho obrazu se pouziva tzv. kaskada klasifikatord, coz
umoznuje zpracovani obrazu v redlném case. Jedna se o techniku, kdy se silny klasifikator
rozdéli na nékolik diléich klasifikdtort, z nichz kazdy je tvoren linearni kombinaci slabych
klasifikatortu [21]. Nové vzniklé klasifikatory pak tvori kaskadu. Klasifikitory se poté apli-
kuji na urcitou ¢ast obrazu postupné. Pokud néktery z klasifikatori v kaskadeé selze, tedy
vyhodnoti, Ze se hledany objekt ve zkoumané c¢asti obrazu nenachazi, pak se kaskada kla-
sifikatort aplikuje na jinou c¢ast obrazu. Hledany objekt se nachéazi v prohleddvané Casti
obrazu pouze tehdy, pokud tak vyhodnoti vsechny klasifikatory v kaskadeé.

2.4 HOG detektor

Histogram of Oriented Gradients je metoda, ktera je zaloZzena na jednoduchych priznacich.
Jednd se o typ metody statistického rozpoznavani vzorti. Hlavi vyhodou tohoto detektoru
je nezavislost na velikosti objektu. Metoda je pouzitelna predevsim k rozpoznavani objektu,
které neméni své natoceni v obraze. Gradient, neboli intenzita barevné zmény, se pouziva
pro popis pixelt v obraze. P¥i vypoctu gradientu z ¢ernobilych obrazii se ziska pouze jedna
hodnota. U barevnych obrazli se poc¢ita gradient pro kazdou barevnou slozku zvlast.

Rozpoznavani objektu v obraze probihd pomoci vhodné ziskanych piiznakt, které jsou
nasledné predavany klasifikdtoru. Priznaky jsou zastoupeny tzv. HOG deskriptory. Deskrip-
tory se skladaji z vétsitho mnozstvi histogrami, které jsou spocteny pro kazdy pixel v obraze.
Histogramy jsou urcovany lokalnimi bunkami v obraze o stanovené velikosti, diky ¢emuz
jsou naptiklad velmi malo nachylné na zmény osvétleni.

Input Normalize (ot ‘Weighted vote Contrast normalize Collect HOG’s Li Person /
iml; o TjBAmmalE > gradiI::nts || into spatial &  [—>| over overlapping |—>| over detection > ZM€@T'| 3 non—person
g colour orientation cells spatial blocks window SVM classification

Obréazek 2.4: Extrahovani priznaki a detekce objektu v obraze pomoci HOG deskriptoru.
Prevzato z [7]

Princip detekce

Nejprve projde vstupni obraz predzpracovanim a nasledné se vypoctou gradienty pro vsechny
pixely v obraze. Nasledovneé se rozdéli obraz do mrizky disjunktnich burniek o stejné velikosti.
Pro kazdou burniku se vypocte vazeny histogram orientaci gradientii. Obraz se rozdéli na pre-
kryvajici se bloky dané velikosti obsahujici urcity pocet bunek. Normalizuji se histogramy
v kazdém bloku. Kombinace téchto histogramu je odeslana linearnimu SVM klasifikatoru,
ktery rozhodne, zdali se jedna o hledany objekt, ¢i nikoliv.

Vypocet gradientu

Vypocet gradientu spociva v nalezeni lokdlnich zmén intenzit sousednich pixelil v obraze.
Obraz muze byt definovan jako funkce f(x,y), jejiz vypoctenou hodnotou je intenzita pixelu



o soufadnicich x a y. Gradient G je dvouslozkovym vektorem vzhledem k tomu, ze funkce

f je dvoudimenzionalni.

G

=lo,

af
_|ax
=|ar
dy

Velikost gradientu G je definovana vztahem:

IGl=1/G5+G?

Smér gradientu G v bodé [x, y] je definovan jako:

)
O = arctan| —
G

y

(2.4)

(2.5)

(2.6)

K urceni lokdlniho histogramu je nutné obraz rozdélit miizkou o urcité velikosti. Op-
timalni velikost mrizky se pohybuje mezi 4x4 px a 8x8 px, jak ukazal Dalal ve své praci
[7]. Pro kazdou burtiku je urcen histogram zvlast. Kanaly histogramu jsou urceny orientaci
gradientt uvniti bunky. Pocet kanalu je libovolny, ale v praci [7] je ukdzéno, ze nejlepsi roz-
déleni je do deviti kanal. Na nasledujicim obrazku 2.5 je zobrazen princip charakterizace

obrazu pomoci HOG.
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Obrazek 2.5: Charakterizace osoby pomoci HOG. Pfevzato z [1]

Na obrazku 2.5 je vizualné zachycen vyse popisovany postup vypoctu gradientu a urceni

histogrami, a to nasledovné:

a. Cernobily obraz zachycujici ¢lovéka,
b. gradienty z originalniho obrazu,

c. orientace gradientu,

d. rozdéleni do bunek,

e. vypocet histogramii.

Pred vyslednym rozhodovanim, zda se hledany objekt nachézi v obraze, je vhodné obraz
rozdeélit znovu do prekryvajicich se blokl a ty poté normalizovat. V ramci téchto blokl se
provadi normalizace histogramu v jednotlivych bunkach. Normalizace se pak provadi pomoci

vzorce:



v

fe—— (27)

)
\/1vll3 +e?

kde f je normalizovany vektor, v je vektor pred normalizaci, ||v||§ je velikost vektoru v
a e je mald konstanta, u které prilis nezalezi na hodnoteé.

Deskriptor bloku je sestaven z normalizovanych histogrami bunek, a to prostou konka-
tenaci vektoru reprezentujicich histogramy bunek. Tento deskriptor je pak predan klasifi-
katoru, jenz rozhodne, zda se v obraze nachazi hledany objekt.
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Kapitola 3

Sledovani objekti v obraze

Detekované objekty je vhodné sledovat v sekvenci snimkii tak, aby nemuselo dochazet na
kazdém snimku k reidentifikaci osoby, kterda byla na predchozim snimku detekovana a roz-
poznéana. Sledovani objektu také umozni ziskat snimek obli¢eje z ruznych tuhlia pohledu,
coz muze zkvalitnit naslednou identifikaci osoby. Diky sledovani objektu je také mozné zis-
kat trajektorii pohybujiciho se objektu. Sledovani objektti v obraze je jeden z problému
pocitacového vidéni, pro ktery existuje rada reseni.

3.1 Opticky tok

Opticky tok je zalozen na myslence, ze jasova hodnota pixel v obraze méa plynuly prechod,
protoze sousedni hodnoty maji podobnou jasovou hodnotu. Rovnice vyjadiujici plynuly
prechod jasu je vyjadiend jako [11]:

ab
— +vVb=0, 3.1
5. Y (3.1)

kde v je vektor rychlosti a b je funkce jasu. Opticky tok odrazi zménu v obraze zptliso-
benou pohybem v ¢ase t mezi snimky. Vysledkem optického toku je vektor urcujici pohyb
pixelu v sekvenci snimkt. Teoreticky je tedy mozné urcit pro dva po sobé jdouci snimky
posun pixelu v souradnicich x a y. Uvazme naptiklad ve scéné pohybujici se jednobarevny
micek. I pres to, Ze je rozdil polohy micku mezi snimky patrny, je obtizné urcit opticky
tok kazdého pixelu micku v obraze. V tomto pripadé je mozné urcit pouze opticky tok pro
hrany.

Urceni optického toku pro kazdy pixel v obraze se oznacuje jako husty opticky tok.
Vypocet tohoto druhu optického toku je casové velmi nédroéné. Naopak, pokud se nepocita
opticky tok pro vsechny pixely v obraze, ale pocita se pouze pro vybrané, oznacujeme tento
opticky tok jako fidky. Vypocet fidkého optického toku spociva ve spravném vybéru pixeli
a zvoleni vhodné metody. Nejvice pouzivanou metodou pro vypocet ridkého optického toku
je Lucas-Kandle.

3.1.1 Algoritmus Lucas-Kandle

Jednd se o jednoduchou techniku, kterd dokaze urc¢it pohyb vhodné zvolenych pixeld v
obraze. Idealné je pohybovy vektor (u, v) vypocitan pro kazdy takovy pixel ze dvou po sobé
jdoucich snimki, jak miizeme pozorovat na obrazku 3.1.

11



Opticky tok

I(t), body : {pj} vektory pohybu v;

Obrazek 3.1: Pohyb bodu p; zachyceny metodou Lucas-Kandle. Prevzato z [4]

Metoda Lucas-Kandle vyuziva pro vypocet optického toku lokalni diferencidlni techniku,
kterd je zalozena na nasledujicich predpokladech:

1. sledovany bod mezi snimky je ¢asové neménny,
2. bod se nepohybuje o velkou vzdélenost mezi dvémi po sobé jdoucimi snimky,
3. bod se pohybuje stejné tak, jak se pohybuje jeho blizké okoli [18].

Uvazme dva po sobé jdouci Sedoténové obrazy. Hledanou zménu v ose x ozna¢me u a
zménu v ose y v. Pokud v prvnim predpokladu rozsifime funkci intenzity o ¢asovou slozku
t a dt reprezentujici zménu snimku, mizeme predpoklad zapsat nasledovneé:

Ix,y,)=1x+u,y+vt+dt) (3.2)

Druhy predpoklad umoznuje vyjadiit gradienty zmény intenzit pixeld v sekvenci snimku
a urcit smér pohybu. Spojenim téchto dvou predpokladti ziskame rovnici pro vypocet op-
tického toku 3.3.

Lu+I,v+I;=0 (3.3)

kde slozky Iyu, Iyv, I; jsou gradienty v pfislusnych smérech a nezndmé u a v reprezentuji
pohyb v daném sméru.

Z toho vyplyva, ze rovnice 3.3 nelze spocitat, protoze obsahuje dvé neznamé. Tato
vlastnost je oznacovana jako aperture problem. Jedné se o problém, kdy sledujeme pohyb
objektu pres malé okno a nelze presné urcit pohyb celého objektu.

12
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Obrazek 3.2: Aparature problem. Prevzato z [4]

Na obrazku 3.2 v horni fadé sledujeme pohyb objektu pres malé okno, ale skutec¢ny
pohyb objektu lze pozorovat ve spodni radé.

Abychom mohli rovnici 3.3 Tesit, musime zavést dodatec¢né omezeni. Algoritmus Lucas-
Kandle nefunguje pouze pro jeden bod, ale vyzaduje vice bodu ke sledovani a pro kazdy
bod p1,..., pi, je mozné vytvorit rovnici:

I(pu+I,(pyv+1(p1) =0
(3.4)
I(plu+Iy(piv+1(pi) =0

Jestlize vyTesime tyto rovnice nékterou z numerickych metod, napriklad metodou nejmen-
sich ¢tvercil, ziskame vektor optického toku.

P1i pomalu se pohybujicich objektech, pfi jasové stalosti a pri prostorové koherenci
pracuje Lucas-Kandle nejlépe. Prostorova koherence znaci, Ze se spolu se sledovanym bodem
také pohybuji okolni pixely.

3.1.2 KLT tracker

Kandle-Lucas-Tomasi tracker je algoritmus, ktery pro sledovani objektu mezi dvémi po
sobé jdoucimi snimky vyuziva odhad optického toku. Pro vypocet optického toku pouziva
metodu Lucas-Kandle.

Tento algoritmus vyhledava vzorovy obraz T(x) ve vstupnim snimku I(x), kde x je
sloupcovy vektor nesouci soufadnice obrazu [x,y]T. Vzor mizZe byt definovany jako jeden
bod nebo jako bod s okolim. Pohyb v obraze je poté definovin matici W(x;p), kde w je
vektor parametru pohybu [2]. Pro postupny posun pak plati:

X+p1

W(x; p) = X+ po

. (3.5)

Jelikoz je vice rovnic nez proménnych, algoritmus hledd podobnost vzoru T'(x; p) v obraze
I(x) pomoci metody nejmensich ¢tverci.

Tento algoritmus je urcen pro vyhledavani vyznamnych bodi mezi snimky. Uvedme
napiiklad dva po sobé jdouci obrazy z videa, oznazené jako A a B. Pak je jasovd hodnota
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téchto obrazu uréena jako A(x,y) a B(x,y). Algoritmus pak hledd bod z obrazu A v obraze
B. Hledany bod oznacme jako u = [0y, 0y], pak algoritmus hledd v obraze B bod v, ktery
miize byt definovan jako:

v=u+d=[ux+dyu,+dy), (3.6)

kde vektor d nazyvame jako opticky tok v bodé u.

Hiearchicky pristup Je znamé, ze v praxi pri zpracovani sekvence snimku se casto
mohou vyskytovat pohyby pres velkou oblast obrazu. V nasem pripadé miize nastat situace,
kdy bude dochazet ke zpracovani kazdého k-tého snimku, coz muze zpusobovat velké pohyby
napri¢ obrazem. Tohle je problém u diferencidlnich metod vypoctu optického toku, kde se
snizuje presnost prostorovych a ¢asovych gradient s velkymi pohyby. Resenim je pouziti
hierarchického pristupu, pomoci kterého je vytvorena série snimkia se snizenou velikosti
[3]. Vysledkem je sada snimku se snizenym rozlisenim usporadanych v pyramidové datové
struktufe, jako je Laplacova ¢i Gaussova pyramida [5]. Pfi vypoc¢tu je odhadnuta hodnota
pohybu. Ziskané hodnoty jsou nasledné promitnuty do nasledujici tirovné pyramidy, kde jsou
hodnoty pouzity jako inicializa¢ni a nasledné jsou zpresnény. Poté jsou opét promitnuty do
nizsi vrstvy pyramidy, kde jsou opét zpresnény. Tento proces se opakuje tak dlouho, dokud
neni dosdhnuto nejnizsi trovné pyramidy.

3.2 Kalmanuv filtr

Kalmantv filtr je jeden z nejrozsitenéjsich algoritmi pro filtraci zasumélych dat. Jedna se o
rekurzivni algoritmus pro odhad dynamického chovani systému. Na zakladé predchazejicich
meéreni odhaduje néasledujici stav.

Velmi casto se pouziva pro odhad polohy xi, kterd je vyjadrena linearni diferencni
rovnici na zdkladé méreni skuteéného stavu zj:

X = AXp_1 +Bug + wg (3.7)

Zr = Hxp + vy, (3.8)

kde A je prevodni matice nxn, B je matice n x ¢ obsahujici kontrolni vstupy, H je matice
mx n, wy je procesni Sum a vy je chyba méreni.

Cyklus Kalmanova filtru se skladé z predikce (odhad stavu) a korekce (aktualizace hod-
noty). Krok predikce se sklada z rovnic realizujicich vypocet nasledujiciho stavu a kovariance
chyby:

55,',; = AXp_1+ Buj— (39)

P =AP 1+ AT +Q (3.10)

Korekce polohy pak prida hodnoty ziskané mérenim a aktualizuje proménné pro vypocet
nového stavu nésledovné:
Ke=PyH'(HP,H"+R)™ (3.11)

R = X + Kye(zx — HEY) (3.12)
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Py =(I-KcH)P; 3.13
k

kde K je Kalmanuv zisk. Udava jaka je vaha nové informace ve srovnani s odhadem.
Nasledné je mozné aktualizovat predpovéd xi a kovarianci chyby odhadu Py. Z takto korelo-
vanych hodnot je nasledné mozné znovu predikovat néasledujici polohu. Tento algoritmus se
pti sledovani objektu v obraze pouziva s néjakou doplnujici metodou, ktera dokaze presnéji
urcit polohu sledovaného objektu.
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Kapitola 4
Rozpoznavani obliceje

Oblicej je takova c¢ast téla, kterd ndam dava na prvni pohled znat, ze dany ¢lovék je unikat.
V obliceji vidime nejvice ryst, které jsou zndmy na prvni pohled a pro identifikaci ¢lovéka
jsou dostacujici. Nékdy vsak muze byt identifikace clovéka podle obliceje dosti zavadéjici,
protoze obli¢eje dvou odlisnych lidi si mohou byt velmi podobné, napriklad jednovajecénd
dvojcata jsou podle obli¢eje témér nerozeznatelné.

Pro rozpoznavani obliceju z obrazu existuje celd fada metod ale v poslednich letech se
v pocitacovém vidéni velmi ¢asto pouzivaji konvolucni neuronové sité, které dosahuji v této
oblasti velmi kvalitnich vysledki.

4.1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi zivych organismu. Jedna
se o vypocetni model pouzivany predevsim v umélé inteligenci. Predni vlastnosti tohoto
modelu je schopnost ucit se. Sklada se z umélych neuront, kdy neurony jsou vzajemné
poropojeny a transformuji vstupni signdly pomoci prenosovych funkei na vystup. Kazdy
neuron muze mit rizny pocet vstupt, ale pouze jeden vystup.

Je popsana celd fada modeltl umélého neuronu, ovsem nejpouzivanéjsim je model po-
psany W. McCullochem a W. Pittsem [22].

4.1.1 Obecny model umélého neuronu

Na nésledujicim obrazku 4.1 mizeme vidét obecny model umélého neuronu. Sklada se ze
vstupll x1—xp, vstupnich vah w-w, a vnitintho prahu u, jehoz pomoci se spocte vystup y.

X1 W1
; y
Whn
Xn

Obrazek 4.1: Model umélého neuronu. Prevzato z [22]



Vystup y se spocte pomoci funkce:
y=gWw) =g(f®), (4.1)

kde f je bazova funkce, g je aktivacni funkce a X je vstupni vektor neuronu. Bazova a
aktivacni funkce se poté voli podle pozadovanych vlastnosti a potieb neuronové sité.

4.1.2 Topologie

Jednotlivé umélé neurony se propojuji do rozsahlejsich neuronovych siti, které dokazi resit
jak linedrné separovatelné problémy, tak i linedrné neseparovatelné problémy. Propojeni
neuronu se dé rozdélit do nékolika nésledujici skupin [22]:

e plné propojens sif,

e plné propojend symetricks sift,
e vrstvova sit,

o acyklicka sit,

e dopredna sif.

4.1.3 Uceni neuronové sité

Ucenim neuronové sité se mysli vhodné nastaveni vah jednotlivych neurond v siti. Uceni
neuronovych siti je mozné provadét vice zpusoby, napiiklad pomoci kiizové validace, adap-
tivniho trénovani nebo evoluc¢nich strategii. Nejpouzivanéjsi metodou je vsak algoritmus
backpropagation.

Backpropagation

Algoritmus backpropagation byl odvozen pro vicevrstvé dopredné neuronové sité. Jeho tko-
lem je najit optimalni nastaveni vah neuront tak, aby jejich velikosti byly z hlediska Tese-
ného problému optimalni. Hled4 se globalni minimum chybové funkce. Uceni tedy nastaveni
vah probihd v opa¢ném sméru, od vystupu ke vstupu. K uceni vicevrstvé neuronové sité se
pouziva zejména sigmoidalni aktivacni funkce, definovana vztahem:

1

=— 4.2
l+e™ ( )

y
kde x je vystupni hodnota bazové funkce a y je vysledny vystup neuronu.

P1i trénovani neuronové sité je vstupem algortimu backpropagation trénovaci mnozina
T. Kazdému i-tému prvku mnoziny T odpovidd dvojice (%;,d;), kde ¥; je vstupnim vektorem
neuronové sité a d; je pozadovanym vystupnim vektorem neuronové sité.

Pred tim, nez se muze neuronova sit zacit ucit, musime ji nejprve inicializovat. Pii
inicializaci sité se jednotlivé vahy nastavi na ndhodnou hodnotu z intervalu <-0,5;0,5> a
globalni chyba GIErr se nastavi na 0 [22, 10]. Pro inicializaci sité se také mohou pouzit jiné
metody, napriklad simulované zihani nebo genetické algoritmy.

Uceni probihd v cyklech. Pro kazdy prvek z mnoziny T se vypocita odezva sité pro
vstupni vektor. Vypocitany vektor se porovna s vektorem pozadovanym, ¢imz se ur¢i lokalni
chyba sité E. Nasledné se urci globalni chyba pomoci vzorce [22]:
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GIErr =GIErr+0,5%E (4.3)

Ucendi sité se opakuje tak dlouho, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka, kterd muze
byt napriklad dosazeni pozadované pfesnosti nebo prekroceni ¢asového limitu [10, 22].

4.2 Konvolucéni neuronové sité

Poprvé navrhl konvoluéni neuronovou sit K. Fukushima v roce 1980, kterou pouzil pro
rozpoznavani vzori v obraze [9]. Od té doby se tyto neuronové sité stéle zlepsovaly. V
roce 2012 pak A. Krizhevsky vyhrdl pomoci konvoluéni neuronové sité soutéz ILSVRC v
rozpoznavani obli¢eju z obrazu [15].

Konvoluéni neuronové sité jsou specidlnim typem doprednych neuronovych siti, které
jsou urceny pro klasifikaci strukturovanych dat. Vyuzivaji nékolika druhi vrstev neuront.
Takovou obecnou konvoluéni sit mizeme vidét na obrazku.

INPUT L e ire mape

Full cennectian Gaussian connections
Canvolutions Subsampling Convolutians  Subsampling Full connection

Obrazek 4.2: Ukazka konvoluéni neuronové sité. Prevzato z [16]

Pri zpracovani obrazovych dat je vhodné, aby odezva sité nebyla zavisld na posunu,
méfitku nebo deformaci vstupnich dat. Konvoluc¢ni sité to relativné splnuji diky svym vlast-
nostem. Je tomu tak predevsim proto, ze ziskavaji priznaky z malych oblasti obrazu, sdileji
vahy neuronti a vyuzivaji vrstvu podvzorkovani [16]. Uéeni konvolu¢nich neuronovych siti
se provadi pomoci algoritmu Backpropagation.

Konvoluéni neuronové sité hledaji kvalitni priznaky pro rozpoznani obrazu. Postupné
transformuji reprezentaci obrazu na mensi reprezentace, které 1épe popisuji informace o ob-
sahu obrazu. Tohle vede k redukci dimenzionality vstupniho obrazu a prostorové informace.
V posledni fazi se pak vezme vystupni vektor nesouci informace o obraze, ktery se nasledné
preda klasifikdtoru nebo regresoru.

4.2.1 Konvoluéni vrstva

Vyznamnym prvkem konvolu¢nich neuronovych siti je konvoluéni vrstva. Kazdy neuron v
této vrstvé je propojeny s malym okolim v predchazejici vrstvé. Je-li konvolucéni vrstva
vstupni vrstvou, pak je kazdy neuron této vrstvy propojen s malym okolim vstupniho
obrazu.

Neurony jsou v této vrstvé organizované do rovin, ve kterych vSechny neurony sdileji
stejnou mnozinu vah [16]. Mnozina vstupt v této roviné se oznacuje jako priznakovd mapa
nebo také konvoluc¢ni jadro. Sdileni vah omezuje celkovy pocet vypoct pri uceni neuro-
nové sité, ¢imz se snizuje vypocetni a pamétova narocnost. Neurony této vrstvy pocitaji
predevsim operaci nazyvanou konvoluce.
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Konvoluéni vrstva je tedy slozena sadou priznakovych map a muize byt napojena na
vstupni vrstvu nebo na vrstvu podvzorkovani. Ukolem piiznakovych map je ziskat lokalni
charakteristiky obrazu pomoci konvoluce, ktera funguje jako filtr obrazu. Pojmem lokalni
je mysleno, ze budeme uvazovat pouze malou oblast ptilozeného obrazu. Na obrazku 4.3
mizeme vidét ukdzku priznakové mapy..

s
.

Konvolu¢ni jadro

<
%]
~+
o
o

Vystup

L L L L L T

Obréazek 4.3: Struktura systému. Pfevzato z [12]

Diky neurontim konvoluéni vrstvy je mozné z obrazku ziskat zakladni priznaky, jako jsou
hrany, rohy apod. Pfiznaky jsou pak v dalsich vrstvach vzajemné zkombinované, ¢imz se
ziskavaji priznaky na vyssi tirovni. Odpada tedy slozité predzpracovani a ziskavani priznaki.

Déle vyuzijeme techniky sdileni vah. Tento neuron zkopirujeme pro kazdy podobraz
dané velikosti. VSechny takto vzniklé neurony sdileji vahy vcetné prahu. Pti rozpoznavani
obrazu je vhodné rozpoznéavat vice priznaki, proto byva priznakovych map pouzito vice.

Kazda priznakova mapa sdili vahy svych neuronti, ovSem mezi sebou nesdili zddnou.

4.2.2 Vrstva podvzorkovani

Vrstva podvzorkovani (Max-Pooling) slouzi ke zmenseni velikosti vstupniho obrazu a pra-
cuje nezavisle na barevné hloubce. Velikost obrazu je transformovana pomoci funkce max/mean,
ktera je aplikovana na neprekryvajici se ¢tvercové bloky vstupniho obrazu [12]. Vystupem
této vrstvy je zmenseny obraz, jehoz velikost se spocte nésledovné:

W=W;,-F)/S+1 (4.4)

JH=(Hip-F)/S+1 (4.5)

kde W;,, x Hiy, je vstupni rozmér obrazu, W x H je vystupni rozmér obrazu, F je velikost
¢tvercové oblasti a S je krok.
Vrstva podvzorkovani vyrazné snizuje vypocetni naro¢nost konvoluéni neuronové sité.
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4.2.3 Techniky pouzivané v konvoluc¢nich neuronovych sitich

Ke zvyseni efektivity a ke zkraceni doby trénovani konvoluénich neuronvych siti se pouzivaji
ruzné metody. Mezi nejpouzivanéjsi techniky patii data augmentation, Rectified Linear
Unit a dropout.

ReLU predstavuje zdroj nelinearity u konvolu¢nich neuronovych siti. Jedna se o akti-
vacni funkci, kterd je definovana jako:

ReLU(x) = max(0, x) (4.6)

Funkce f pracuje s vystupem bazové funkce, tedy s vahovym souc¢tem vstupt neuronu.
Zaporné hodnoty se vyhodnocuji jako nulova hodnota, kdezto nezaporné hodnoty ztstavaji
nezmeénény.

Konvoluéni neuronové sité, které pouzivaji ReLU, se trénuji rychleji a je tak mozné
pracovat s vétsimi sitémi. Tato metoda také zabranuje saturaci, tudiz neni nutné potrebna
normalizace vstupt neuronu, ale i presto se v nékterych pripadech pouziva.

RelLU(x)

Obréazek 4.4: Aktivaéni funkce ReLU.

Data augmentation je metoda, kterd umeéle navysuje velikost trénovaciho datasetu. Na-
vyseni datasetu snizuje moznost pretrénovani neuronové sité. Tato metoda vyuziva trans-
formace obrazu, jako je naptiklad ofiznuti, natoc¢eni nebo prevraceni obrazu.

Metoda dropout spoc¢ivd v nastaveni nulového vystupu u neuronu skrytych vrstev s
pravdépodobnosti 0,5. Jelikoz neurony, které maji nulovy vystup se nepodileji na uceni
neuronové sité, dojde tak ke zrychleni uceni. Sité vyuzivajici tuto metodu meéni pro kazdy
vstup svou architekturu.

4.3 Klasifikace

Klasifikace je zobrazeni z mnoziny objektt do mnoziny predem definovanych trid. Klasifika-
tor je algoritmus provadéjici klasifikaci. Algoritmy mohou byt jednoduché a klasifikovat na

vvvvvv

konost klasifikatori se posuzuje dle ispésnosti rozdéleni testovaci mnoziny do definovanych
trid.
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4.3.1 KNN klasifikator

K Nearest Neighbours je klasifikdtor zaloZeny na porovnavani vzdéalenosti. Natrénovani
KNN spociva ve vhodném rozdéleni trénovacich dat do prostoru. Pri klasifikaci je vektor
umistén do prostoru a na zdkladé trénovacich dat se vybere k nejblizsich sousedt. Vektor
je pak zarazen do kategorie na zdkladé takto vybranych sousedi. Parametr k je zadan
manualné a musi splnovat podminku 1 < k.

Vzdélenost je ddna jako suma vSech vzdalenosti od testovaného vektoru k jeho k nej-
blizsim sousedtim. Pro vypocet vzdélenosti se nejcastéji pouziva Euklidovskd nebo Manha-
tanska metrika.

Euklidovska metrika vzdalenosti vektri A a B:

n
Mg (A, B) =1/ (a; - b)? (4.7)
i=1

Manhatanské metrika vzdéalenosti vektoru A a B:

n
Mg(A,B) =Y |a; - b;l? (4.8)
i=1

Objekt je nasledné klasifikovan do tridy, do které patii vétSina z nejblizsich soused.

4.3.2 Klasifikator SVM

Support Vector Machine je algoritmus strojového uceni, ktery se pouziva jak ke klasifikaci,
tak k regresi. V tloze klasifikace hledd nadrovinu, ktera optimalné rozdéluje trénovaci data
do dvou kategorii. Snahou je ziskat nadrovinu, ktera je od jednotlivych kategorii co nejvice
vzdalena. Hlavnim problémem této metody je nalezeni optimélni nadroviny, kterd spravné
oddéluje kategorie a pfitom je od kategorii maximéalné vzdalena. Cim vice je vzdalena, tim
ziskame lepsi vysledky pri testovani. Vektortum, jenz jsou nejblize nadroviné, se ik support
vectors. Trénovaci data neni obvykle snadné linearné rozdélit. Misto toho, aby se pouzila
néjaka nelinearni krivka, namapuji se trénovaci data do vyssi dimenze. Diky tomu se data
stanou linearné separovatelné.

Ke zjednoduseni klasifikacniho problému slouzi nékolik riznych jader, kuprikladu radial
basis function nebo sigmoidélni funkce. Kazdé jadro mé zpravidla nékolik parametru, které
parametru je, Ze se pro kazdou kombinaci parametra vytvori model a pouzije se ten nejlepsi,
coz muze byt dosti casové narocné.

SVM lze modifikovat tak, aby jej bylo mozné pouzit pro klasifikaci vicedimenzionalnich
dat. Jednou z metod, jak klasifikovat do vice tfid, je pouzit pro kazdou tridu oddéleny
klasifikator, ktery bude klasifikovat, zda vzorek do dané tiidy patii, ¢i nikoliv. Spojenim
téchto klasifikdtort pak lze klasifikovat do kazdé tridy zvlasté.

4.3.3 Nearest centroid

Metoda Nearest Centroid je klasifika¢ni model, ktery pritazuje hledanou t¥idu k prilozenému
vektoru, na zakladé trénovaci mnoziny. Trénovaci mnozina klasifikdtoru je definovana jako:

T={(1,71), .., G, V)b, xi€X, y;eY, i=1.n (4.9)
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kde T je trénovaci mnozina, x; je vektor charakterizujici tfidu y;, X je mnozina vektort
a Y je mnozina vsech tiid. PTi trénovani klasifikdtoru se spocte centroid vsech ptilozenych
vektort, pomoci nasledujiciho vzorce:

1
i=—1Y i, 4.10
H=en &, (4.10)

kde C; je mnozina vsech vektora nalezici tiidé [€ Y.
Pri klasifikaci je vektor X klasifikovan do tiidy y nasledovné:

y=argmineyll|fi; - X|| (4.11)

Pri implementaci a pribézném testovani klasifikacnich metod bylo zjisténo, ze tato
nevykazuje kvalitni vysledky klasifikace extrahovaného vektoru rysi. Pokud bude v databazi
osob u nékteré osoby vétsi mnozstvi obliceji dojde s velkou pravdépodobnosti k chybné
predikci. Na zakladé ziskanych znalosti z experimenti s extrahovanym vekorem rysu z
obrazu obli¢eje, byla tato metoda upravena aby dosahovala lepSich vysledkt pri klasifikaci
vektoru rysu.

Uprava klasifikace spoéiva v nalezeni lokdlnich centroidi pro kazdou osobu v databézi,
¢imz odpadé trénovani puvodniho klasifikdtoru. A néslednou klasifikaci vektoru X), tedy
nalezeni nejblizsiho centroidu k takto vytvorenym lokdlnim centroidtim.

7 trénovaci mnoziny se hledaji lokalni centroidy zlvast pro V¢; € T, kde 1 € Y, pomoci
shlukové analyzy, metodou DBSCAN, kterd je popsana v podkapitole 4.4.

4.3.4 Metriky pro hodnoceni klasifikatort

Existence celé fady metodik pro testovani klasifikatort mize mit za nasledek obtizné porov-
natelné vysledky. Vétsi ¢ast naseho systému je biometrickym systémem, jelikoz se snazime
urc¢it identitu osoby na zdznamu. Nékteré metriky pro meéreni tspésnosti systému budou
pravé proto orientovany na testovani kvality biometrickych systémi, coz je mirné odlisné
od obycejné klasifikace. U biometrickych systémi hraje velkou roli skére porovnani dvou
vzorku, které taktéz mize byt chapano jako metrika vzdalenosti testovaciho vzorku od
klasifikované t¥idy, také nazyvano jako mira prislusnosti. U bézné klasifikace se vétsinou s
timto skore dale nepracuje.

Aby bylo mozné vyhodnotit tspésnost klasifikace, je nutné rozdélit datovou sadu na
trénovaci a testovaci vzorky. Existuje mnoho zptusobt rozdéleni datové sady, napriklad na-
hodnym vybérem, metodou bootstrap nebo metodou leave one out. Pti testovani klasifika-
toru je nutné, aby byly definovany tridy, do kterych ma byt testovaci vzorek zarazen. Pak
je mozné srovnat zafazeni testovacich vzorku klasifikdtorem do dané t¥idy se skutecnosti.
Aby bylo mozné kvantifikovat vysledky testovani, je nutno zavést metriky charakterizujici
klasifikator. Tyto metriky jsou uvedeny a popsany tabulkou 4.1.
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Zkratka | Nazev veli¢iny Popis

TP True positive vzorek A byl prijat jako vzorek A
TN True negative vzorek A byl odmitnut jako vzorek B
FP False positive vzorek A byl prijat jako vzorek B
FN False negative vzorek A byl odmitnut jako vzorek B

Tabulka 4.1: Popis pouZitych metrik. Prevzato z [8]

Z metrik v tabulce 4.1 lze snadno vypocitat TPR(True Positive Rate) a FPR(False
Positive Rate). TPR méfi podil spravnych klasifikaci ku ocekdvanému poctu spravnych
klasifikaci a FPR méfi podil spravnych odmitnuti vzorkt ku ocekdvanému poctu spravné
odmitnutych vzorki. TPR a FPR jsou dany nasledujicimi vzorci:

TPR=TP/(TP+FN) (4.12)

FPR=FP/(FP+TN) (4.13)

Dalsi moznosti popisu uspésnosti klasifikatoru jsou pomeérové veliciny FAR, neboli mira

chybného prijeti, a FRR, neboli mira chybného odmitnuti. Tyto veli¢iny se ¢asto pouzivaji
pro hodnoceni biometrickych systému a jsou dany néasledujicimi vztahy:

FAR = Pocet porovnanirozdilnych vzort vedoucich ke shodé

4.14
Celkovy pocet porovnéanirozdilnych vzora ( )

Potet porovnani shodnych vzort vedoucich k neshodé
Celkovy pocet porovnéani shodnych vzort

FRR =

(4.15)

Nejvice pouzivanou metodou pro provondni klasifikdtoru je kiivka ROC(Receive Ope-
rating Characteristics). ROC kiivka (obr. 4.5) nejcastéji reprezentuje zavislot FAR na FRR
nebo TPR na FPR se zménou prahu T, proto je mozné tyto kiivky sesumarizovat do jedné.
Obecné lze touto kfivkou znazornit zavislost i na jinych mérach pii nastaveni prahu T.
Prah T udéva minimalni skére vzorku od klasifikované tiidy. Je-li skore mensi nez prah T,
pak je testovaci vzorek klasifikovan do dané t¥idy, v opacném pripadé je testovaci vzorek
odmitnut.

Pomoci vyse popsanych metrik lze hodnotit pouze binarni klasifikace. Jedné se o klasifi-
kaci pouze do dvou tfid. OvSem v nasem pripadé je potieba vyhodnotit kavlitu identifikace
osob, coz je proces Kklasifikace do vice trid. V dalsi ¢asti se proto zamérime na metriky
testovani identifikace biometrickych systému.

Pro vyhodnoceni miry tspésnosti identifikace osob je definovana metrika IR (identification
rate) [13].

R Pocet spravnéidentifikovanych osob pii zvoleném rank-t
B N

(4.16)

kde rank-t je pocet osob vriacenych klasifikitorem a N je velikost testovaci mnoziny.
Parametr rank-t neni treba uvadét, pokud rank-t=1.

IR muze byt sumarizovana pro rozdilné hodnoty rank-t pomoci kiivky CMC (Cumu-
lative Match Characteristic) . Tato kiivka pak reprezentuje zévislost presnosti identifikace
na poctu vracenych osob klasifikdtorem.
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Obrazek 4.5: Ukazka ROC kiivky pro méreni tspésnosti klasifikace.

Taktéz se zavadi miry FPIR(false positive identification rate) a FNIR(false negative
identification rate), které jsou definovany nasledovné:

Pocet chybnéidentifikovanych osob jako zndmé osoba pti zvoleném rank-t
Celkovy pocet neznamych osob

FPIR =

(4.17)

Pocet chybnéidentifikovanych osob pii zvoleném rank-t
Celkovy pocet znamych osob

FNIR=

(4.18)

Porovnavim FPIR a FNIR pii zvoleném prahu T je ziskdna informace o dspésnosti
klasifikace pri zvoleném prahu T, ktery udava miniméalni vzdalenost vzorku od klasifikované
ttidy. Metriky FPIR resp. FNIR jsou témér totozné s metrikami FAR resp. FRR, proto lze
taktéz pouzit krivku ROC k jejich porovnani.

4.4 Shlukova analyza

Shlukova analyza je podobna klasifikaci. Taktéz jsou zde analyzovand data seskupovana
do ttfid. Na rozdil od klasifikace predem nezname tiidu do které budou data seskupena.
Shlukovani, neboli shlukova analyza, je proces, pri kterém jsou data seskupovana do skupin,
které se nazyvaji shluky. Data uvnitt shluku jsou si velmi podobna a data mezi shluky
jsou naopak co nejvice rozdilné. Diky shlukové analyze je mozné detekovat a eliminovat
odlehlé hodnoty. V této praci je shlukova analyza pouzita k eliminaci odlehlych vektort
extrahovanych z obrazu obliceje a ke zpresnéni klasifikace.

4.4.1 DBSCAN

Celym jménem Density-Based Clustering Method Based on Connected Regions with Suffi-
ciently High Density je shlukovaci metoda, jejiz shluky jsou tvoreny maximalnimi mnozi-
nami bodu spojenych na zakladé hustoty. Metody shlukové analyzy zalozené na hustoté
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tvori shluky s velkou hustotou objektii oddélené oblastmi s malou hustotou objekti. Tato
metoda je schopna objevovat shluky libovolného tvaru v prostorovych databazich a odfil-
trovat zasumélé nebo odlehlé hodnoty.

Metoda DBSCAN je definovana nasledujicimi pojmy:

e ¢-okoli je okoli objektu o poloméru e,
e jadro je objekt,jehoz e-okoli obsahuje minimalné MinPts objekti,

e priméa dosazitelnost objektu p je piimo dosazitelna na zakladé hustoty z objektu g, v
mnoziné objektt D, jestlize p se nachazi v e-okoli objektu g a g je jadro,

o dosazitelnost objektu p je dosazitelnd na zakladé hustoty z objektu g v mnoziné
objektl D, existuje-li fetézec objektt py,..., pn, kde p1 =g a p, = p, takovy, ze objekt
pi+1 je piimo dosazitelny na zékladé hustoty z objektu pj, pro p;€ D, 1<i<n,

e spojeni objekti objekt p je spojeny na zakladé hustoty s objektem ¢, v mnoziné
objektl D, existuje-li objekt o € D takovy, ze objekty p a g jsou dosazitelné na zakladé
hustoty z objektu o.

7 této definice vypliva, ze dosazitelnost na zakladé hustoty je tranzitivnim uzdvérem
relace pfimé dosazitelnosti na zakladé hustoty. Algoritmus DBSCAN nejprve prohleda da-
tabazi, nalezne jadra a vytvori prislusné shluky. Nasledné algoritmus hleda objekty, které
jsou primo dosazitelné z jader shlukl a to tak dlouho, dokud jiz neni mozné pripojit zadny
objekt k zddnému shluku.
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Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola popisuje praktickou ¢ast prace, kde je predlozen navrh, postup vyvoje a
implementacni detaily systému pro sledovani a rozpoznavani lidi na videu. Implemetace
probihala soucasné s nékterymi experimenty, aby bylo mozné pouzit metody a algoritmy,
které dosahuji nejlepsich vysledki. Veskeré pouzivané postupy a algoritmy jsou popsany
predchazejicimi kapitolami.

Uspésnost vytvoreného systému pro sledovani lidi na videu je ovlivnéna umisténim bez-
pecnostni kamery. Kamera by méla byt umisténa tak, aby byly zachyceny obliceje prochaze-
jicich osob a nachézeli se v zabéru co nejdéle to bude mozné. Také by se neméli vyskytovat
v zabéru kamery zadné pohybujici se objekty jiné nez lidé, coz muze mit negativni dopad
na sledovani osob.

5.1 Pozadavky

Systém pro sledovani a rozpoznavani lidi ve videu je implementovan v jazyku Python 2.7
s pouzitim knihoven OpenCv 3.1.0 ', dlib?>, OpenFace? a frameworku torch?®. Systém bude
spoustén pod operac¢nim systémem GNU /Linux s grafickou kartou NVIDIA s hardwarovou
a softwarovou podporou architektury CUDA. Pozadavek na pritomnost grafické karty NVI-
DIA neni striktni, systém lze spustit i bez této grafické karty, ale za cenu snizeni vykonnosti
systému. Existenci potifebnych knihoven, vyjma frameworku torch, lze ovérit spusténim pri-
lozeného skriptu requirements.py.

5.2 Struktura systému

Mimo rozpoznavani bylo také implementoviano sledovani trajektorie pohybujicich se osob
na zaznamu, rozpoznani pohlavi, evidence prichodd a ozndmeni vyskytu neznamych nebo
predem definovanych osob. Pti implementaci byl kladen diraz na presnost pouzitych me-
tod spolu s jejich ¢asovou slozitosti. Vybér vhodného klasifikatoru byl ovlivnén moznosti
aktualizace za béhu systému tak, aby bylo mozné upravovat mnozinu rysti osob a pridavat
noveé detekované osoby.

1Knihovna OpenCv 3.1.0 dostupna z url: http://opencv.org/.

2Knihovna dlib dostupné z url: http://dlib.net/.

3Knihovna OpenFace dostupnd z url: http://github.com/cmusatyalab/openface.
4Framework torch dostupny z url: http://torch.ch/
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Do systému byla implementovana moznost oznameni o vyskytu nékteré ze znamych
osob nebo o vyskytu neznamé osoby. Také je mozné v ramci systému ukladat trajektorie
pohybujicich se osob. Jedna se pouze o trajektorii ve 2D prostoru. Diky implementaci
uchovani informace o trajektorii je mozné také napriklad pocitat prichody chodbou nebo
trajektorie k dalsim analyzam.

V ramci implementace bylo také vytvoreno rozhrani pro testovani systému, diky kterému
je mozné oveérit presnost rozpoznavani a popripadé upravit nékteré parametry systému, aby
bylo dosazeno lepsi presnosti.

Na obrazku 5.1 muzeme vidét zjednoduseny model systému. Systém dovoluje zpracova-
vat jak videozaznam, tak primy stream ze zdznamového zatizeni. OvSem pro nékteré zarizeni
musi byt vytvoren patfiény konektor, ktery propoji zdznamové zatizeni s timto systémem,
¢imz je zajisténa moznost pripojit k tomuto systému jakékoliv zdznamové zarizeni.

Pti ndvrhu struktury musela byt zohlednéna fada faktora, které by mohly mit negativni
dopad na c¢asovou slozitost zpracovavani snimka. Aby bylo dosazeno co nevySsi rychlosti,
musely byt nékteré Casti systému paralelizovany, coz je detailnéji popsano v kapitole 5.3.
Implemntovany systém také dokaze zpracovavat vice videi soucasné. K tomu je ale zapotiebi
dostatecné velky vypocetni vykon.

Video stream Snimek

Predzpracovani Detekce

Osoba

Sledovani a rozpoznavani

Ztrata osoby l

Oznameni o vyskytu osoby

Ztracena osoba

&
<

Databaze
osob

'
'
'
'
'
.

Aktualizace databaze a log
Obrazek 5.1: Struktura systému.

Jak muzeme vidét na obrazku 5.1, nejprve je kazdy snimek predzpracovan a nasledné
jsou na takto predzpracovaném snimku detekovany osoby. Detekované osoby jsou nésledné
sledovany napti¢ videozdznamem a to tak dlouho, dokud se vyskytuji v sekvenci po sobé
jdoucich snimku. Detekované a sledované osoby jsou nasledné rozpoznany na zikladé existu-
jici databaze osob. Opusti-li sledovana osoba scénu nebo dojde k ukonceni sledovani osoby,
ulozi se informace o vyskytu osoby a aktualizuje se vektor rysu v databézi. Aktualizace
vektoru rysi nastane jen v pripadé, jsou-li extrahované vektory rysi dostatecné kvalitni.
Jestlize je aktivni oznameni o vyskytu nezndmé osoby nebo nékteré z osob z databaze,
odesle se emailova zprava na nastavenou emailovou adresu s timto upozornénim.

Implementovany systém také umoznuje sledovat a rozpoznavat osoby z vice zdroji videa.
Proces rozpoznavani zustane stejny jako pri zpracovani z jednoho zdroje. Pocet video zdroju
je omezen pouze vypocetnim vykonem a dostupnou kapacitou operac¢ni paméti.
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5.2.1 Predzpracovani snimku

Aby byla detekce a sledovani co nejpresnéjsi, je u kazdého vstupniho snimku systému pro-
vedena korekce osvétleni, zména velikosti, extrakce pozadi a prevod na sedoténovy obraz.
Korekce osvétleni neni vzdy potfeba, proto je mozné ji vypnout.

Nejdrive se provede korekce osvétleni a to tak, ze se na Sedoténovém obrazu spocte
prumérnd intenzita obrazovych bodu. Tato hodnota je pak porovnédna se stiedni hodnotou
maximalni intenzity a na zakladé tohoto porovnani je pak upravena intenzita vSech pixelt
obrazu.

Pro extrakci pozadi staci velmi maly obraz, diky ¢emuz se proces extrakce mnohoné-
sobné zrychli. Na zmenseném obraze se vyhladi Sum, ¢imz se zabrani chybné detekci velmi
malych pohybujicich se objektli. Nésledné je z extrahovaného pozadi vytvorena orezova
maska nesouci informace o pohybujicich se objektech. Velikost masky je pak tranformovana
zpét na puvodni velikost obrazu. Maska je pouzita pro detekci osob a oblicejt.

5.2.2 Detekce

Detekce obliceje je provadéna pomoci ofezové masky na obraze ve stupnich sedi. Maska byla
vytvorena na zakladé extrakce pozadi, tedy detekce probihd pouze v mistech obrazu, kde
byl detekovan pohyb. Oblic¢eje se detekuji pomoci algoritmu Violad&Jones, ktery je obsazen
v knihovné OpenCv. Vystupem je pak seznam cCtvercu, kde kazdy ¢tverec obsahuje pravé
jeden detekovany oblicej.

Parametry detektoru Viola&Jones jsou nastaveny tak, aby byla detekce rychla, pricemz
se také zvysi nepresnost detektoru a jsou detekovany i objekty, které nejsou obliceje. Tato
nepresnost je nasledné odstranéna opétovnou detekei jiz detekovaného objektu s prisnéjsim
nastavenim parametri detektoru a detekci klicovych bodu obliceje jako je nos, o¢i nebo
obrys obliceje. Opétovna detekce se provadi pouze na nové detekovanych obli¢ejich. Diky
tomuto postupu je detekce obliceje nékolikrat rychlesi, nez kdyby se provadéla pouze detekce
s jednim piisnym detektorem.

Detekce téla osoby je implementovana pomoci detektoru HOG, ktery je taktéz soucasti
knihovny OpenCV. Jedna se o ¢asové naroc¢nou operaci, proto je tato detekce provadéna na
zmenseném obraze, na kterém je aplikovana maska detekovanych pohybujicich se objekti.
Parametry tohoto detektoru jsou optimalizovany tak, aby byla ¢asova slozitost co nejmensi
a presnost co nejvétsi. Ovsem vétsi duraz je kladen na casovou slozitost. Téla osob jsou
pro urceni identity irelevantni, proto je mozné tuto detekci v systému vypnout. Téla osob
jsou pouzity pouze ke zpresnéni nasledného sledovani, jelikoz se jedné o daleko vétsi objekt
pohybuji i jiné objekty nez lidé (dvere, dopravni prostiedky, atd.), coz lze do jisté miry
ovlivnit nastavenim parametri této metody. Zvyseni presnosti detekce vede ke zvednuti
naroki na vypocetni vykon.

5.2.3 Sledovani

Detekované objekty jsou sledovany napri¢ videozdznamem. Neni pak nutné provadét na
kazdém snimku opakované rozpoznavani osob, z ¢ehoz vyplyva snizeni vypocetni naroc-
nosti, ale také otevirda mnoho dalsich moznosti vyuziti tohoto systému. Sledovani objektii
je opét implementovano tak, aby byla casova slozitost co nejmensi pfi zachovani uchaze-
jici presnosti. Proto bylo sledovani sestaveno z vice algoritmt, které jsou pouzivany velmi
usporné.
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Sledovani objektt je sestaveno z nasledujicich algoritmu:

o KLT tracker,
o Kalmaniv filtr,

e Teplate matching.

Proces sledovani pak probiha v nékolika krocich. U nové detekovanych objektii se nej-
prve inicializuji obrazové body ke sledovani pomoci algoritmu KLT tacker. Inicializuje se
Kalmantv filtr na stfed sledovaného objektu a pripravi se Sablona ke sledovani. Veskeré
pouzité algoritmy pracuji s obrazem ve stupnich Sedi.

Sledovani jiz inicializovanych objekt probiha tak, ze se na aktudlnim snimku pomoci
algoritmu KLT uré¢i posunuti sledovanych bodi pro kazdou osobu. U kazdé sledované osoby
se urci stred napri¢ vsemi sledovanymi body. Pokud se nékteré body v pribéhu sledovani
prilis vzdali od ostatnich, jsou pak znovu inicializoviny, nebo jsou odstranény. V okoli
téchto bodu a v okoli predikce Kalmanova filtru se pomoci algoritmu template matching
hled4 sablona sledovaného objektu. Sablona objektu je v pritbéhu sledovani aktualizovana.
Nalezne-li algoritmus template matching shodu, pak je opravena pozice Kalmanova filtru a
jsou mirné upraveny sledované body. Nenalezne-li zddnou shodu, je pozice Kalmanova fitru
upravena az po néjakém case, nebo az je predikovand hodnota mimo obraz.

Tato posloupnost pouziti sledovacich algoritmu zajistuje, Ze je mozné sledovat objekt,
pokud je na velmi kratky cas prekryt jinym objektem. Tento jev neni zajistén pouzitim
algoritmt samostatné, ale jejich kombinaci. Proces sledovani miizeme vidét na obrazku 5.2,
kde 1ze také pozorovat zvysujici se pocet extrahovanych obliceju.

Obrézek 5.2: Ukédzka sledovani osoby.

Sledované objekty jsou odecteny od detekovanych. Tim je ziskdna mnozina nové vysky-
tujicich se osob. Tento rozdil je implementovan pomoci vypoc¢tu procentualniho protnuti
sledovanych a detekovanych objektt. Taktéz je timto rozdilem vypoctena a aktualizovana
mnozina presnéjsi pozice sledovanych objekti.

Implementované sledovani neni prili§ kvalitni, a proto bylo rozsiteno. Nové detekované
obliceje osob jsou porovnavany se sledovanymi také pomoci extrahovanych vektoru, coz

PR T4

jakou dobu uchovan. Objevi-li se v této dobé obli¢ej znovu v sekvenci snimki, je opét pridan
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ke sledovani bez ztraty ziskanych informaci z predeslého sledovani. Proces porovnavani rystu
dvou osob se v biometrii oznacuje jako verifikace. V kapitole 6 je proces verifikace patri¢né
otestovan. Diky témto rozsifenim je sledovani dostatecné robustni.

5.2.4 Rozpoznavani obliceje

Urceni identity osoby z videozdznamu se provadi ve dvou krocich. Nejpre je extrahovan
vektor ryst pomoci konvolu¢ni neuronové sité z prilozeného snimku obliceje a nésledné je
tento vektor klasifikovan.

Rozpoznévani osob podle oblic¢eje z videozédznamu je velmi obtizné, detekovany oblicej
ma velikost fadové desitek obrazovych bodi, coz velmi komplikuje proces rozpoznavani.
Ve vétsiné pripadi se tento typ identifikace provadi na obrazech o velikosti fadové stovky
obrazovych bodi.

V ramci této prace bylo vytvoreno nékolik modeld konvolu¢ni neuronové sité pro ex-
trakci rysu obli¢eje z obrazu, ale tyto modely dosahovaly nizké tispésnosti (cca. 60%). Tato
nizka Gspésnost byla zavinéna malou trénovaci datovou sadou a nizkym vypocetnim vyko-
nem a malou operac¢ni paméti. Proto byla k vytvoreni konvolu¢ni neuronové sité pouzita
knihovna OpenFace, ktera dokédze i z velmi malého obrazu extrahovat silny vektor ryst.
Model konvolu¢ni neuronové sité, ktery je obsazen v této knihovné, byl trénovan na datové
sadé o velikosti asi 500000 vzorkii za pouziti grafické karty Tesla K40 nékolik dnti.

Knihovna obsahuje predtrénovany model konvoluéni neuronové sité pro extrakci rysu
obliceje z prilozeného obrazu, ktery je implementovan pomoci frameworku torch. Model je
mozné dotrénovat na vlastni datové sadé nebo jej jakkoliv modifikovat.

Pred extrakei rysii je nejprve potieba upravit velikost vstupniho obrazu na 91 x91px a
zarovnat kazdy oblicej tak, aby se nachéazel ve stfedu obrazu a byl co nejvice natocen celné.
Takové zarovnani je provadéno pomoci detekce klicovych bodu obliceje, jako jsou oci, nos,
usta a obrys obli¢eje, jak mizeme vidét na obrazku 5.3.

Obrézek 5.3: Detekce klicovych bodi obliceje.

Nalazeni klicovych bodu obli¢eje se provadi pomoci konvolu¢ni neuronové sité, jejiz pred-
trénovany model byl pouzit z nihovny dlib. Detekce téchto bodt je velmi presna. Pokusime-li
se detekovat tyto body na obraze bez obliceje, nebudou zddné body detekovany. Diky této
vlastnosti je odstranéna nepresnost detektoru Viola&Jones. Detekované body jsou nasledné
pouzity pro zarovnani obli¢eje tak, aby se kazdy obli¢ej nachéazel presné ve stfedu. Zarovnani
pouziva detekované stiedy o¢i a stfed brady (obr. 5.4).

Vstupem konvoluéni neuronové sité je zarovnany obraz obliceje o velikosti 91 x91px a
vystupem je vektor rysi ve 128dimenzionalnim prostoru. Extrahované rysy pak dostatec¢né
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a) b)

Obrazek 5.4: Zarovnani obli¢eje na zdkladé detekce klicovych bodi. Na obrazku a) je ne-
zarovnany obli¢ej s detekovanymi klicovymi body obli¢eje a na obrazku b) je zarovnany
oblicej

presné charakterizuji vstupni obraz obliCeje, jak je pozdéji ukdzano v kapitole 6.

Existuje-li neprazdnéd databaze oblic¢ejl, je mozné na zakladé extrahovaného vektoru
rysti urc¢it identitu osoby. Databéze osob je implementovana pomoci MongoDb. Jedna se
0 NoSQL dokumentové orientovanou databazi, jejiz jeden zdznam sestava z dvojice klic-
hodnota zapsanych ve formatu JSON. Hodnotou miize byt nejenom zakladni datovy typ,
ale i pole hodnot. Také lze jednotlivé dokumenty do sebe vnorovat. MongoDB si zaklada
na trech klicovych vlastnostech a to: vysoky vykon, vyskoka dostupnost a automaticka
horizontalni skélovatelnost databaze.

Identita osob lze urc¢it napiiklad pomoci klasifikdtoru SVM, K-nearest neighbors, nale-
zeni nejblizsiho centroidu nebo jednoduchym porovnanim euklidovské vzdalenosti extraho-
vaného vekoru s vektory z databéze. Zadanou vlastnosti klasifikdtoru je moznost dotrénovat
klasifikator za béhu systému. Dalsim pozadavkem je rychlost nalezeni identity na zakladé
priloZeného vektoru rysi. Vzhledem k tomuto pozadavku a porovnanim klasifikdtorta v iloze
nalezeni identity k extrahovanému vektoru ryst byl implementovan klasifikator hledajici
nejblizsi lokdlni centroid naptic databazi osob.

Metoda nalezeni nejblizsiho lokalniho centroidu rozdéluje vektory rysti extrahované z
obrazu oblic¢eje do shlukt pochéazejici od stejné osoby pridavané do databaze na zakladé
shlukové analyzy DBSCAN, kterd byla popsédna v podkapitole 4.4. Tato shlukova analyza
navic odstranuje odlehlé vektory coz snizuje pravdépodobnost chybné klasifikace. Vektory
uvniti shluki jsou si podobné a proto je mozné nad témito vektory spocitat lokalni centroid.

7 takto vytvorenych shlukt jsou vypocteny lokalni centroidy pomoci kterych je nasledné
urcena identita osoby porovnanim euklidovské vzdalenosti vektoru rysu napri¢ vsemi lokal-
nimi centroidy vsSech osob. Extrahovany vektor rysi je klasifikovan na zakladé nalezeni
nejblizsiho lokalniho centroidu. Centroid, kterému je vektor rysa nejblize, pak nalezi stejné
osobé jako vektor ryst.

Vzdélenost mezi vektory a centroidy je definovana euklidovskou metrikou. Tato metoda
klasifikace byla vytvorena na zakladé ziskanych poznatkt o extrahovaném vektoru rysi a
provadénych experimentil pri ndvrhu systému.

7 videa je ale ziskano vice obliceju jedné osoby, tudiz i klasifikace probéhne vicekrat. Ze
vsech takto ziskanych identit je zapotrebi vybrat pouze jednu. Vybér te spravné identity,
kterd nalezi osobé na videu je provadén tak, ze se vybere ta, kterd se vyskytuje ze vSech
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nejvice. Takovy vybér zpfesnuje tispésnost rozpoznani osoby, jak je ukadzano v kapitole 6,
spolu s uspésnosti vyse popsanych klasifikatoru.

V ramci provadénych experimentt bylo zijsténo, ze je mozné dle extrahovaného vektoru
rysu urcit pohlavi osob na zaznamu pomoci klasifikdtoru KNN. Tato funkcionalita byla
implementovana do systému, ktery také dokaze s presnosti cca. 97% urcit pohlavi detekované
osoby. Pri vkladani vektoru rysu do databéaze je pro kazdy vkladany vektor urceno pohlavi.
Pohlavi osoby je pak ziskano jako nejcastéji se vyskytujici hodnota.

5.3 Paralelni zpracovani

Proces rozpoznavani osob je relativné ¢asové naroc¢nou operaci. Neni mozné provadét veskeré
ukony jako je detekce, sledovani a rozpoznavani osob na kazdém snimku sekvenc¢né. Proto
jsou tyto tkony rozdéleny na procesy, které se provadi paralelné. Detekce osob a jejich
sledovani jsou procesy, které jsou tzce spjaty. Jak jiz bylo feceno, detekované osoby mohou
byt jiz sledovany a je potfeba zjistit, které osoby jsou detekovany nové, aby mohly byt
pridany ke sledovani. Princip ¢innosti vytvorenych vlaken je zndzornén na obrazku 5.5.

Vidkno A Vidkna By _ By, : Sdilena pamét : Vidkno C
Stream 1 f—‘ /_\
: N
Video stream a | H Zasobnik A
predzpracovani : Detekce a sledovani sledovanych Rozpoznavani
H N . osob

{ Streamn | \_/

stream ukoncen

Obrazek 5.5: Diagram komunikace vldken systému.

Pocet vsech vlaken je n+2, kde n je pocet vSech zpracovavanych videi. Vldkno A po-
stupné predzpracovava snimky z kazdého n-tého videa a posila je ptislusnému vlaknu Bj,.

Kazdé vldkno B, vyuziva ke své praci zasobnik (FIFO) urceny pro kratkodobé sklado-
vani jednotlivych snimki ze zdznamu, coz vyzaduje dostatecnou velikost operac¢ni paméti.
Snimky jsou pak postupné odebirdny a provadi se na nich detekce a sledovani osob. Za-
sobnik m&a omezenou kapacitu na 70 snimki. Pokud dojde k jeho naplnéni, tak se ceka,
dokud neni ze zdsobniku néktery snimek odebran. Aby nedochézelo k preplnéni zasobniku,
jsou nastaveny vahy procest detekce a sledovani, které udavaji jak casto se ma dany pro-
ces provadét. Jinymi slovy jsou zavedeny priority procest, diky kterym je mozné vynechat
u nékterych snimkt detekci nebo sledovani. Vynechanim detekce nebo sledovani je mozné
rychleji odbavovat predzpracované snimky ze zédsobniku pri zavedeni jisté chyby.
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S kazdym vstupnim videem témér dvojnasobné stoupa vypocetni a pamétova naro¢nost
systému. Vldkna Bj...B, provadéji na kazdém vstupnim snimku nejvice casové naro¢né
operace. Vldkno C je vzhledem k poctu vstupnich videii nejvice vytizeno v ptipadé, ze se
na kazdém videu nachézi nékolik osob, které je potieba identifikovat.

Detekované osoby vldkny Bj._; jsou néasledné pridany do zasobniku sledovanych osob, jak
je naznaceno na obrazku 5.5. Zasobnik je sdileny pro vSechny vlakna B a vldkno C, pricemz
kazda osoba v zasobniku mé identifika¢ni ¢islo videa, na kterém byla detekovana. Osoby
v zasobniku jsou pak sledovany na kazdém dal$im snimku. Dojde-li ke ztraté informace o
poloze nékteré ze sledovanych osob, neni jiz dal sledovina, ale ze zadsobniku je odstranéna
az ve chvili, kdy je porovnana s databazi znamych osob.

Nové detekované obliceje jsou prirazeny sledované osobé v zdsobniku. Vicendsobnd de-
tekce osob, které se nachazeji v zasobnikum vede ke zpfresnéni rozpoznavaciho procesu.
Projde-li procesem rozpondvani vice obliceju stejné osoby, je mozné vyfiltrovat odlehlé vek-
tory rysi, coz je experimentdlné potvrzeno v kapitole 6.

Vldkno C opakované kontroluje obsah zasobniku sledovanych osob a rozpoznava jesté
nerozpoznané osoby. Pokud se v zasobniku nachdazi osoba, kterd jiz neni sledovana, ale je
znama jeji identita, odstrani ji a zaznamend informaci o vyskytu, trajektorii a pokud je pro
identifikovanou osobu nastaveno oznameni o vyskytu odesle tuto informaci na nastaveny
email. Oznameni o vyskytu lze nastavit kazdé osobé v databazi a také je mozné nastavit
dodatecny prah urcujici s jakou presnosti musi byt osoba identifikovana, aby bylo oznameni
o vyskytu provedeno. Toto vlakno také rozpoznava pohlavi osoby.

5.4 Analyza trajektorie a pocitani prichodu

Bezpecnostni systémy tohoto typu také casto disponuji moznosti analyzovat trajektorie
pohybu osob. Diky této analyze je mozné napiiklad zjistit do kterych dveii sledované osoby
nejcastéji chodi, nebo kde se pohybovala néjaka konkrétni osoba v néjakém casovém rozmezi.
Implementovany systém nabizi moznost vykresleni trajektorie konkrétnich osob v obraze
za dané obdobi do statického obrazu. Systém lze pouzit také k vykresleni zadané mnoziny
osob, jak Ize vidét na obrazku 5.6.

Obréazek 5.6: Diagram komunikace vldken systému.
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Dalsi uzitecnou informaci pro bezpecnostni systémy tohoto typu je pocitani vyskytt
osob ve sledované oblasti. Diky této informaci je pozdéji mozné napriklad dohledat, kdo
se v oblasti vyskytoval v daném obdobi, jak Casto se urcitd neznama osoba pohybovala v
objektu nebo k jednoduché evidenci prichodi nebo odchodii.

Systém eviduje vyskyty znamych i nezndmych osob do databaze, ze které je pozdéji
mozné ziskat statistiky prichodi. Tuto funkci lze ziejmé vyuzit pouze v pripadé pripojeni
bezpecnostni kamery k systému. Pokud je systém pouzit k analyze videozaznamu, neni
mozné urcit presny ¢as vyskytu osob.
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Kapitola 6

Experimenty

V nasledujici kapitole budou zhodnoceny pouzité postupy, které byly popsany v predchéze-
jicich kapitolach. Vétsina experimentti probihala pred samotnou implementaci a probihala
v poradi, ve které byl systém vyvijen. Diky tomuto postupu bylo mozné implementovat
algoritmy, které dosahovaly nejlepsich vysledk.

6.1 Pouzité datové sady

K experimentiim se statickymi snimky byla prevazné pouzita datova sada LEW 1, ktera
obsahuje zarovnané obliceje tak, aby byl kazdy oblic¢ej rovnobézné s vertikalni hranou ob-
razu. VSechny obrazy maji rozméry 250 x 250px a jsou roztiidény do slozek podle identity,
kde nazev slozky odpovida jménu a prijmeni osoby. Z datové sady byly odstranény vsechny
identity, které mély pouze jeden obraz obliceje. Datova sada obsahuje po tipravé 751 identit
a 4,128 obrazu obliceje.

V ramci této prace také vznikla datova sada urcena predevsim k experimenttiim s video-
zéznamem. V prostorach fakulty byly pofizeny videozdznamy z chodby tstavu UPGM. Z
téchto videozdznamu byly extrahovany obli¢eje prochazejicich osob, které byly ruéné roz-
déleny podle identit. U kazdého obliceje byla také extrahovana informace o jeho pozici a
snimku, na kterém se nachazi. Diky témto extrakcim a tpravam bylo mozno vytvorit dvé
datové sady. Prvni datova sada je tvofena pouze snimky oblicejil, kterym je pfifazena iden-
tita. V nésledujicim textu bude tato datovd sada oznacovana jako FAKULTA_A. Tento
dataset obsahuje 140 osob s vice nez 30,000 obliceji. Druha datova sada je pouze rozsireni
videozadznami o extrahované informace urcujici polohu obliceje na jednotlivych snimcich. V
nasledujicim textu bude tato datova sada oznacena jako FAKULTA V. Diky takto vznik-
lému datasetu bylo mozné ovérit spolehlivost implementovaného systému.

6.2 Experimenty s extrahovanym vektorem rysi

Identifikace osob je obtiznym klasifika¢nim procesem. V nasem pripadé se jedna o klasifikace
do N trid, kde N je pocet osob v databazi. Extrahované rysy od stejné osoby si museji byt
velmi podobné a naopak rysy od rozdilnych osob musi byt co nejvice odlisné. Na tento
fakt lze poukdzat nasledujicim experimentem, ktery porovnava extrahované rysy obliceju
naprii¢ celym datasetem. Jedna se o test verifikace osob, kdy se snazime rozhodnout, zda
pochézi dva obliceje od stejné osoby. Tento experiment si klade za cil ovérit vzdalenosti

ILabeled Faces in the Wild dostupna z www: http://vis-www.cs.umass.edu/1fw/
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extrahovanych vektora a poukdazat na separovatelnost odlisnych osob pomoci extrahovaného
vektoru. Vzdalenost mezi vektory je definovana euklidovskou metrikou.

6.2.1 Verifikace

Nésledujici experiment byl providén na datové sadé LFW. Experiment byl vyhodnocen
vykreslenim krivek FAR a FRR, pfi nastaveni prahu T, jak mtzeme vidét na obrazku 6.1
a 6.2. Prah urcuje hranici vzdalenosti, kdy jsou dva porovnavané vektory obliceji shodné
¢i nikoliv. Mira FAR nam v tomto ptipadé udava pravdépodobnost, ze dva odlisné vektory
budou vyhodnoceny jako shodné, tedy pochézejici od stejné osoby. Naopak mira FRR udéava
pravdépodobnost, ze budou vektory stejnych osob vyhodnoceny jako rozdilné. Cilem je miry
FAR a FRR minimalizovat. Protnuti kfivek uddva optimélni nastaveni prahu T tak, aby
byly obé miry minimalni.

chyba

3.5

T

Obréazek 6.1: Graf Far/Frr reprezentujici vysledky verifikace.

Vysledek tohoto experimentu ukazuje, ze chybovost obou mér je 7.3% pri nastaveni
prahu T na 1.037. Z ¢ehoz vyplyva, ze 7.3% z celkového poctu 4,128 porovnavani bylo chybné
klasifikovano jako neshoda a 7.3% bylo chybné klasifikovano jako shoda. Vysledna tspésnost
je tedy 93.7%, coz je velmi kladny vysledek experimentu. Vysledek tohoto experimentu
ukazuje, ze vektory rozdilnych osob jsou dostatecné oddéleny a vektory pochazejici od
stejnych osob jsou si blizko.
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Obrazek 6.2: Ktivka ROC reprezentujici vysledky verifikace.

6.2.2 Rozpoznavani pohlavi

Vv

miize byt pozitivné ovlinéno zjisténim pohlavi identifikované osoby, pokud bude urceno s
velkou presnosti. Pak lze eliminovat identifikace, které vedou k neshodnému pohlavi. Také
miize byt tato informace vyuzita pri analyzich prichodi nebo trajektorii.

K témto experimenttim byly upraveny datové sady LFW a FAKULTA__A. Uprava spoéi-
vala v rozdéleni oblic¢ejii osob podle jejich pohlavi. Tyto upravené datové sady byly spojeny
do jedné, na které byl provadén tento test.

Experiment jiz neni potfeba provadét na videozaznamu, protoze datova sada FAKULTA__A
byla vytvorena extrakci z videozdznamu a predpokladé se, ze by bylo dosazeno stejnych vy-
sledki. Byl pouzit klasifikdtor KNN s parametrem k, ktery byl volen experimentalné. Pri-
béh tohoto experimentu byl vynesen do tabulky 6.1, kde lze pozorovat zavislost parametru
k na uspésnosti klasifikace.

Z tabulky 6.1 je ziejmé, Ze nastaveni parametru k nehraje ptilis velkou roli pfi nastaveni
k > 10. Z dosazenych vysledi vyplyva, ze extrahovany vektor je natolik silny, ze dokéaze
spravné oddélit pohlavi osob. Jelikoz je celkova tispésnost velmi dobra, bylo implementovano
rozpoznavani pohlavi osob pomoci KNN klasifikdtoru s nastavenym parametrem k =30 do
vyvijeného systému.
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Parametr k | TP FP | Celkova presnost
3 12,353 | 1,207 91.0%
5 12,746 | 814 93.99%
10 13,142 | 306 97.77%
20 13,274 | 218 97.87%
30 13,275 | 217 97.89%

Tabulka 6.1: Zavislost parametru k na dspésnosti klasifikace.

6.3 Identifikace ze statickych snimkt

Klasifikace extrahovaného vektoru, tedy urceni identity osoby, je dalsi ¢asti experiment.
Klasifikace extrahovaného vektoru rysua je naro¢néjsi ilohou nez pouhopouhd verifikace. Pti
vybéru klasifikdtoru bude bran zietel jak na tispésnost klasifikace, tak na moznost pridavat
dalsi vektory do trénovaci mnoziny klasifikdtoru za béhu systému bez nutnosti opétovného
trénovani. Ovsem v ramci této ¢asti experimenti budou také vyhodnocovany klasifikatory,
které neumoznuji aktualizovat trénovaci mnozinu za béhu systému.

obrazu. Ve vétsiné videozaznami jsou snimky nekvalitni a oblieje osob rozostrené. Na dru-
hou stranu se oblic¢ej stejné osoby vyskytuje na vice snimcich, coz muze byt v dusledku
velmi pozitivni. Proto pred samotnymi experimenty s videozdznamy bude nejprve experi-
mentovano pouze se statickymi obrazy, aby bylo mozno porovnat Uspésnost obou procesu
klasifikace.

Datova sada pouzitd k témto experimentim byla FAKULTA A v kombinaci s LEW.
Nasledujici experiment bude porovnavat tspésnost zvoleného klasifikatoru vzhledem k na-
staveni prahu T. Pro tento experiment byly vybrany klasifikaitory KNN, SVM a nearest
centroid. Klasifika¢ni metoda nearest centroid hleda v databézi osob nejblizsi centroid ke
klasifikovanému vektoru. Tato metoda byla vytvorena experimentdlné v ramci této prace.

Na obrazku 6.3 mlzeme vidét zavislost nastaveni prahu T na mire tspésnosti IR jed-
notlivych klasifikdtoru. Datova sada byla ndhodné rozdélena na trénovaci (63% ) a testovaci
mnoziny (37%), které jsou disjunktni. Experiment byl provadén 20x a do grafu byly vyne-
seny prumeérné hodnoty uspésnosti jednotlivych klasifikatora.

Nejuspésnéjsi klasifikacni metodou byla metoda nalezeni nejblizsiho lokalniho centro-
idu, kterd dosahla tspésnosti 72%. Jelikoz tato klasifikacni metoda dosahla daleko lepsich
vysledku nez ostatni, porovnejme kiivky FPIR a FNIR (obr. 6.4).
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Obrazek 6.3: Mira tspésnosti IR vzhledem k nastaveni prahu T.

7 obrazku 6.4 je ziejmé, ze pti nastaveni prahu T na 0.39, coz je misto protnuti ktivek
na ose x, bude méné nez polovina klasifikaci neispésnych, presnéji 39% osob bude chybné
klasifikovano. Tedy bud bude zndmé osoba klasifikovana jako nezndmé a nebo naopak.

Uspésnost identifikace je nizsi nez predchazejici verifikace nap¥i¢ vSemi klasifikdtory.
To predevsim proto, ze identifikace osob je problém 1: N, kdezto verifikace pouze 1:1. Pti
klasifikaci do N tfid mtze vzniknout situace, ze extrahovany vektor klasifikované osoby mtize
byt blize nékteré tiidé do které nendlezi. OvSem kdyby probéhlo vice klasifikaci riznych
vektoru pochéazejicich od stejné osoby, pravdépodobné by bylo mozné lépe urcit spravnou
identitu. Jednalo by se o klasifikaci M : N, kde M je pocet obli¢eji stejné osoby.
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Chyba

Obrazek 6.4: Kiivka FPIR/FNIR pfi zméné prahu T.

6.4 Experimenty s implementovanym systémem

Predchéazejici experimenty ukézaly, ze zvolené postupy jsou vhodné pro rozpoznavani osob
ze statickych snimk. Systém musi spravné rozpoznavat osoby na videu, coz prinasi spousty
komplikaci. Jednou z komplikaci je nutnost provadét vsechny algoritmy v redlném case, coz
rozsirfuje sadu potfebnych experiment.

Pro co nejlepsi identifikaci je potfeba ziskat co nejvice snimkt obliceje od jedné osoby
tak, aby mohla byt provedena identifikace vicekrat a vysledky zprameérovany. Tudiz vystup
klasifikatoru jesté nerozhoduje o identité osoby, ale je potreba provést dalsi operace pro
vybér identity z provedenych klasifikaci.

Aby bylo mozné ziskat co nejvice obraziu obli¢eje od stejné osoby, je nutné nejprve
otestovat ispésnost sledovani objektt v obraze. K tomuto typu experimentt nebyl vytvoren
zadny dataset, proto bylo sledovani objektt provadéno pozorovanim. Sledovaci algoritmy
pracovaly spravné do chvile, dokud nebyla sledovana osoba prekryta jinym, vétsim objektem
po delsi ¢as. Tato ztrata je kompenzovana opétovnou detekci a naslednym navizanim na
predchazejici sledovani.

Implementovany systém rozpoznéva obliCeje osob postupné v pribéhu sledovani, diky
¢emuz je maximalizovana uspésnost rozpoznani osoby. Identita osoby je zndma az na konci
sledovani.

Nésledujici experimenty byly proviadény na anotované datové sadé FAKULTA_V, byly
nekolikrat opakovany a primeérné hodnoty jsou prezentovany tabulkou 6.2. Spravna identita
osoby byla urcena protnutim trajektorie pohybujici se osoby s redlnou pozici obliceje. Pri
kazdém testu byla smazana databaze implementovaného systému a nasledné bylo priddno
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nékolik ndhodné vybranych obli¢eju kazdé osoby. Prah T byl nastaven na hodnotu 0.591,
ktera se v priibéhu testovani ukizala jako nejvhodnéjsi.

Pocet spravné | Pocet chybné Pocet vyskytt
Video soubor rozpoznanych | rozpoznanych | IR | osob na zaznamu

20160309144212.mp4 14 2 0.88 16
20160308140907.mp4 34 8 0.81 42
20160308150908.mp4 24 6 0.8 30
20160308160908.mp4 22 4 0.85 26
20160308170908.mp4 18 6 0.75 24
20160308180909.mp4 13 2 0.87 15
20160309084210.mp4 15 6 0.71 21
20160309094210.mp4 16 2 0.89 18
20160309104210.mp4 17 3 0.85 20
20160309114211.mp4 21 5 0.81 26
20160309124211.mp4 19 8 0.7 27
20160309134212.mp4 21 5) 0.81 26
20160309144212.mp4 15 6 0.71 21
20160310074219.mp4 13 1 0.93 14
20160310084219.mp4 18 3 0.86 21
20160310094220.mp4 16 4 0.8 20
20160310154534.mp4 21 ) 0.81 26
20160310164534.mp4 18 3 0.86 21
20160310144534.mp4 38 7 0.84 45
20160310124533.mp4 17 3 0.85 20

Celkem 390 89 0,81 479

Tabulka 6.2: Testy na videosouborech 1.

Tabulka 6.2 prezentuje vysledky ziskané testovanim tspésnosti rozpoznavani na video-
zédznamech. UspéSnost systému pro sledovani a rozpozndvani osob se napfi¢ vSemi videi
pohybuje v rozmezi 70% - 93% a celkova tispésnost na vSech videich je 81%.

6.5 Casova sloZitost

Implementovany systém dokéaze zpracovat cca 20 snimki za vtefinu na stroji s procesorem
Intel Core i5, grafickou kartou NVIDIA GeForce M820 a opera¢ni paméti RAM 8GB pii
velikosti snimku 1920 x 1080px, pokud se v obraze nevyskytuje zadny pohyb. Je-li deteko-
van pohyb, rychlost zpracovani je snizena na cca 16 snimkt za vtefinu, coz je ovlivnéno
velikosti pohybujici se oblasti na videu. Dataset FAKULTA_V byl z vétsi ¢asti nasniman
bezpec¢nostni kamerou umisténou naproti otevirajicim se dverim, tedy rozsah detekovaného
pohybu byl v dusledku neustdlého otevirani a zavirani téchto dveri velky. Tabulka 6.3 uvadi
¢asovou slozitost jednotlivich operaci. Casova slozitost jednotlivych akci byla méfena po-
moci knihovny time.
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Akce Casova slozitost [ms] Poznamka
Predzpracovani obrazu 50
Detekce obliceje 80 Z4avislé na rozsahu pohybu
Sledovani jednoho objketu 30 Z4avislé na rozsahu pohybu
Extrakce vektoru rysi 152
Klasifikace 20
Urceni pohlavi 10

Tabulka 6.3: Casova slozitost akel provadénych systémem.

6.6 Souhrn

Spole¢nost Facebook Inc. v roce 2015 predstavila na konferenci CVPR 2 v Bostonu sys-
tém pro identifikaci osob ze statickych snimku, nejenom ze snimkt obliceje, ktery dosahuje
uspésnosti 83%. Ovsem spolecnost Facebook Inc. ma k dispozici obrovské mnozstvi trénova-
cich dat a obrovsky vypocetni vykon, jejich neuronova sit byla trénovana na superpocitaci.
Zvolené postupy v této praci dokazi identifikovat osobu ze statického snimku podle obliceje
s presnosti cca 72% na datové sadé FAKULTA_ A a LFW. Pfi rozpoznavani z videa bylo
dosazeno presnosti cca 81% na datové sadé FAKULTA_ V.

7 extrahovaného vektoru rysu obliceje lze také urcit pohlavi osoby s presnosti 97.89%.
V dloze verifikace bylo dosazeno tspésnosti 93.7%

Implementovany systém dokaze zpracovavat vice nez 20 snimka za vtefinu, pti rozliseni
1920 x 1080px s Uspésnosti cca 81%. Identifikace osob na videozadznamu dosahuje leppsich
vysledku zejména proto, ze na videu je zachyceno vice obli¢eju stejné osoby a je tak mozné
provést cely proces rozpoznavani vicekrat, coz ale ne vzdy vede k lepsim vysledkiim. Obcas
nastava situace, kdy jsou vSechny zachycené obrazy chybné rozpozniny jako jedna jina
osoba, nez kterd se na snimku skutecné vyskytuje. Implementovany systém také dokéze
kvalitné urcit pohlavi osoby na videozdznamu a sledovat trajektorii pohybu.

2Conference on Computer Vision and Pattern Recognition URL: http://www.pamitc.org/cvprib/
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V ramci této prace byla nastudovana problematika detekce, sledovani objektd v obraze a
rozpoznavani osob podle obliceje. Praktickym vysledem préce je systém pro rozpoznavani
a sledovani osob na videu a prostredky pro testovani systému. Soucasti praktické casti
prace bylo také shromézdéni testovaci sady videozdznamt, ze kterych byly extrahovany
obrazy obli¢eju s presnymi souradnicemi, ¢imz byla vytvorena ¢ast anotaci k videum. Takto
ziskané obliceje byly ruéné roztridény podle identity, coz byla druhd ¢dst anotaci k videtim.
Vysledné anotace k jednotlivym videlim jsou tvofeny presnou pozici, na které se nachazi
konkrétni osoba. Na zdkladé této datové sady bylo mozné otestovat tispésnost rozpoznavani
implementovaného systému. Datova sada obsahuje 120 rtiznych osob a celkovy pocet oblic¢eji
je 32,750. Datova sada byla vytvorena ze 67 hodinovych videozaznamu.

Samotny systém je implementovan v jazyce Python s vice pracovnimi vldkny. Databaze
osob je implementovana pomoci NoSQL databdzového systému MongoDB. K extrakci rystu
obliceje z obrazu byly pouzity konvolu¢ni neuronové sité. Pro klasifikaci extrahovaného
vektoru rysu byl pouzit modifikovany klasifikator Nearest Centroid. Modifikace klasifikatoru
spociva v upraveni zpusobu trénovani a to tak, ze vektory prislusejici dané osobé jsou
podrobeny shlukové analyze metodou DBSCAN, kterd patfi¢cné odéluje podobné vektory a
odstranuje odlehlé hodnoty a zasuméléd data. Nad takto vytvorenymi shluky jsou vypocteny
lokalni centroidy. Identifikace osoby z obrazu pak probiha na zakladé porovnani euklidovské
vzdalenosti extrahovaného vektoru ryst alokédlnich centroidi. Osoba s nejblizsim lokalnim
centroidem k vektoru rysi je vysledkem procesu klasifikace.

Nejprve bylo provedeno testovani rozpoznavani na statickych snimcich s tspésnosti 72%.
Nasledné bylo na zdkladé vytvoreného datasetu zjisténo, ze implementovany systém dokaze
rozpoznavat osoby z videozdznamu s presnosti 81%. Tento rozdil je zfejmé zplisoben tim, ze
na videu je tataz osoba vicekrat rozpoznavana a identita osoby je urcena na zakladé vSech
provedenych procesu rozpoznavani soucasné. Také byly provedeny experimenty s extraho-
vanym vektorem ryst a bylo zjisténo, ze je mozné na zakladé vektoril rysi urcit pohlavi
osoby s presnosti 97.89%

Stejné jako se neustéle vyviji a zlepsuji metody pro rozpoznavani obliceju, je taktéz
mozné vyvijet a zlepsovat implementovany systém tak, aby dosahoval lepsich vysleku a to
az do té doby, dokud nebude rozpoznavani obli¢eju stoprocentni. Pro dalsi rozvoj systému
by bylo vhodné vytvorit rozhrani pro pripojeni IP kamer, zlepsit presnost rozpoznavani a
snizit vypocetni naroky systému.
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Priloha A

Obsah CD

Prolozené DVD obsahuje nasledujici polozky:

1. src - zdrojové kédy implementovaného systému
2. data - data urcené k testovani systému
3. doc - zdrojové kody LaTexu technické zpravy

4. readme.md - navod na pouziti systému
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