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Abstrakt

Tato prace je zamérena na problematiku rozpoznavani obli¢eji v obraze pomoci neurono-
vych siti a jejich akceleraci. Obsahuje souhrn drive pouzivanych technik a zabyva se vyuzitim
dnes dominujicich konvolu¢nich neuronovyh siti pro reseni této problematiky. Prace se také
zaméruje na mechanismy akcelerace, které lze v této oblasti pouzit. Na zdkladé znalosti
problematiky ziskanych studiem byl vytvoren systém na konceptu edge computingu, ktery
muze byt pouzit jako domaéci bezpecnostni systém pripojeny k IP kamefe, ktery zasila
upozornéni o pritomnosti nezndmé osoby ve strezené oblasti.

Abstract

This thesis focuses on the issue of facial recognition in a face image using neural networks
and its acceleration. It provides an overview of previously used techniques and addresses the
use of currently dominant convolutional neural networks to solve this issue. The work also
focuses on acceleration mechanisms that can be used in this area. Based on the knowledge
of the issue, a system based on the concept of edge computing was created, which can be
used as a home security system connected to an IP camera, which sends a notification about
the presence of an unknown person in a guarded area.
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Kapitola 1

Uvod

Systémy pro rozpoznavani tvari jsou systémy schopné identifikovat, ¢i verifikovat osobu
podle obliceje z fotografii, nebo videa na zédkladé vedené databéze oblicejli. Jsou tzce spjaty
se systémy detekce oblic¢eje, které predchazeji samotnému rozpoznavani a jejich cilem je
detekovat oblicej. Takovy systém je neinvazivni a probihd pfirozené prostfednictvim ka-
merového systému, aniz by omezoval jednotlivé subjekty. Tyto systémy nachézeji vyuziti
primarné u bezpecnostnich systému, kde se vyuzivaji pro identifikaci, verifikaci osob, nebo
sbér statistickych dat a u mobilnich technologii, kde slouzi jako forma autentizace. Bez-
pecnost a identifikace/verifikace je dnes velké téma, at uz v malém méritku — domécnosti,
nebo velkém — firmy, letisté, statni instituce apod. Systémy jsou postaveny na konceptu edge
computingu, kdy veskeré zpracovani dat probiha vétsSinou na nizkospotiebovych a méné vy-
konnych zarizenich na okraji sité. S rostoucimi pozadavky na real-time odezvu se systém
stava vypocetné narocnéjsi a komplexnéjsi a pro zachovani co nejvyssi rychlosti a presnosti
je jej potreba optimalizovat a akcelerovat.

Prace se zajima o vyvoj metod rozpoznavani obli¢eji z obrazu aZz po dnes velmi pouziva-
nou metodu hlubokych neuronovych siti. Popisuje metriky vyhodnoceni vysledkt rozpozna-
vani a metody bindrni klasifikace. Zaméruje se na architekturu konvolu¢nich neuronovych
siti, které spadaji pod hluboké neuronové sité, jez je velmi pouzivand metoda v této oblasti
pocitacového vidéni. Sumarizuje algoritmy pouzivané pro detekci a rozpoznavani obliceji,
véetné datasetl, které byly pouzity pro trénovani, testovani a validaci. Vénuje se technolo-
giim, které se pouzivaji pro vestavéné systémy, které zahrnuji edge computing a IP kamery.
Také sumarizuje metody akcelerace véetné hardwarového akceleratoru Intel Neural Com-
pute Stick 2, jeho architekturu, schopnosti a sadu nastroji OpenVINO.

Dale se prace zabyvd ndvrhem a implementaci vestavéného systému, ktery je postaven
na konceptu edge computingu. Tento systém miize byt vyuzit jako domaci bezpecnostni
systém, ktery disponuje funkci zasilani notifikaci, kterd muze byt vyuzita pro upozornéni
uzivatele na pritomnost neznamé osoby ve stiezené oblasti. Prace popisuje navrh a zpusob
implementace nejen vypocetni ¢asti, ale také uzivatelského rozhrani. Posledni ¢ast prace
je vénovana experimentim, které porovnavaji presnost pouzitych modeld pro rozpoznavani
oblic¢eju a schopnosti akceleratoru Intel Neural Compute Stick 2 s platformami CPU a GPU.
Cilem experimentt bylo zjistit, jakych vysledkt dosahuje akcelerace systému pomoci CPU,
GPU a NCS2, jaka konfigurace systému je nejvhodnéjsi pro jednotlivé modely a ktera
konfigurace dosahuje nejvyssi snimkové frekvence a nejnizsi latence mezi porovnavanymi
modely.

Prace je strukturovana do péti kapitol. Kapitola 2 je vénovana popisu metod reprezen-
tace obliceje, které se diive pouzivaly pro rozpoznavani oblic¢eji 2.1, pouzivanym metrikam



pro vyhodnoceni 2.1.5 a validaci bindrnich klasifikdtort 2.1.6. Déale se vénuje nejpouziva-
néjsi metodé — konvoluénim neuronovym sitim 2.2.3, jejim zdkladnim prvkam a architek-
ture, kterd dnes dominuje v této oblasti pocitacového vidéni. Kapitola 3 se zaméruje na
konkrétni algoritmy detekce 3.2 a rozpoznavani 3.3, které se pro reseni této problematiky
pouzivaji a datasety, které se v téchto fesenich pouzivaji pro trénovani, testovani a validaci
3.1

Kapitola 4 je vénovana pouzivanym technologiim pro vestavéné systémy, konceptu edge
computing 4.3 a mechanismim akcelerace 4.4, jejich zpiisobtim a ciliim na riznych drovnich.
Déle se zaobira hardwarovym akceleratorem Intel Neural Compute Stick 2 a sadé nastroju
OpenVINO 4.4.3, které jsou velmi pouzivané mezi vyvojari v oblastech chytré domécnosti,
video monitorovacich systémech pro domacnosti nebo malé firmy a dalsich, kde je aplikovano
strojové vidéni, feSsené neuronovymi sitémi. Kapitola 5 se vénuje implementaci a navrhu
bezpecnostniho systému, ktery je postaven na vyse zminovaném zakladu. Je zde popsan
navrh a implementace backendu i uzivatelského rozhrani. Posledni kapitola 6 je vénovana
experimentim, zamérenym na validaci jednotlivych modeli rozpoznavani a na zhodnoceni
rychlosti rozpoznavani na jednotlivych platforméach.



Kapitola 2

Teoreticky tivod do problematiky
rozpoznavani podle obliceje a
neuronovych siti

Lidé jsou fenomendlni v rozpoznavani obliceji. Mozek clovéka disponuje ¢tyimi oblastmi,
které se timto problémem zabyvaji. Clovék snimé obli¢ej holisticky, zaméfuje se na proporce
jednotlivych ¢asti obliceje vici sobé, narozdil od ostatnich objekt, které si zapamatovava
na zakladé tvari, které v mozku sklddd dohromady [1]. Studie z roku 2018 [2], kterd se
zabyvala otazkou, kolik obli¢eju je si ¢lovék schopen zapamatovat, dospéla k rozmezi 1 000-
10 000 obli¢eji a primérné hodnoté 5 000. Prvni prace, zabyvajici se rozpoznavanim obliceji
pocitacem z obrazu, se objevily jiz v 70. letech minulého stoleti [3]. Od té doby tato oblast
pocitacového vidéni zaznamenala vyznamny pokrok v presnosti a rychlosti rozpoznavani, a
to zejména diky hlubokym neuronovym sitim, které jsou inspirovany biologickymi sitémi,
ale oproti nim jsou znacné zjednoduseny a pouzivaji jiné mechanismy uceni, jelikoz jejich
cilem je feSeni problémi.

Systémy rozpoznavani se sklddaji z nasledujicich ¢asti [3]. Detektor obliceje slouzi k lo-
kalizaci obliceje v obraze a jeho vystupem jsou souradnice obdélniku ohranicujici nalezeny
oblicej (bounding box). Poté, co je oblicej detekovan, je proveden jeho preprocesing. Cilem
této casti je extrakce obliceje z obrazu na zakladé vysledki detekce, zména méritka, norma-
lizace jasu, vylepseni kvality snimku a zarovnani obli¢eje pomoci referencnich bodi obliceje
vhodnou afinni transformaci vyhovujici nalezenym bodum. Déle nasleduje ¢ast reprezen-
tace obliceje, kde dochazi k prevedeni hodnot pixeld obrazu na vektor vlastnosti, ktery se
oznacuje jako embedding. V idedlnim pripadé ma oblicej patrici stejnému ¢lovéku v raz-
nych obrazech podobny vektor vlastnosti. V posledni ¢asti, porovnavani obliceji, dochazi
ke srovnavani dvou vektort vlastnosti. Vysledkem je hodnota podobnosti, kterou lze prevést
na pravdépodobnost, zZe obliceje popsané vektorem vlastnosti patri stejnému ¢lovéku.

VSt,Upn" Detekce Preprocesin Reprezentace Porovnavani
snimek obliteje P & obli¢eje obliceje

Obrazek 2.1: Schéma architektury systému pro rozpoznavani obliceji.




2.1 Reprezentace obliceje

Reprezentace obliceje predstavuje proces kédovani obrazové informace do matematického
forméatu, ktery lze pouzit pro dalsi analyzu a zpracovani. Jejim tcelem je zachytit klicové
rysy obliceje (tvar oéi, st a nosu), které jsou relevantni pro identifikaci osoby. Jednd se
bezpochyby o nejdtlezitéjsi ¢ast systému pro rozpoznavani tvaii a od 70. let byla pro tento
kol vyvinuta fada metod.

Dle [3] prvni metody pouzivaly pro rozpoznavani porovnavani jednoduchych vlastnosti,
které vystihovaly geometrické vlastnosti obliceje. Na tyto metody navazaly metody holis-
tické, které se radi mezi statistické metody a pro rozpoznévani pouzivaly cely oblic¢ej jako
vstup. Soucasné dochazelo k vyvoji metod zaloZzenych na vlastnostech, které stavi rozpozna-
vani na extrakci dulezitych vlastnosti obliceje a jejich vzajemné porovnavani mezi snimky
obliceji. Na tyto metody poté navazaly metody hybridni, které kombinovaly metody holis-
tické a metody zalozené na vlastnostech. Do nedédvné doby dosahovaly nejvyssi iispésnosti,
ale byly predstizeny hlubokym ucenim, které je v dnesni dobé nejpouzivanéjsi metodou pro
pocitacové vidéni, véetné systému pro rozpoznavani obliceju. Nasledujici text obecné shr-
nuje metody pouzivané pro rozpoznavani oblic¢eju, od tradi¢nich metod (holistické metody,
metody zalozené na vlastnostech a hybridni metody), po hluboké neuronové sité.

2.1.1 Holistické metody

Holistické metody [3][4] vyuzivaji pro rozpoznavéani celou oblast obli¢eje, kterou projektuji
do nizkodimenzionalniho prostoru. Tato projekce extrahuje dulezité vlastnosti obliceje a vy-
pousti redundatni data a data nepotfebné pro rozpoznani obli¢eje. Tyto vlastnosti zietelné
zachycuji rozdily mezi jednotlivymi tvafemi a umoznuji jednoznac¢nou identifikaci obliceje.
Nejpouzivanéjsimi holistickymi metodami jsou metody PCA (Analyza hlavnich komponent)
a LDA (Linedrni Diskriminacni Analgza). Obé tyto metody poskytuji sadu vlastnosti, které
obsahuji pouze podstatné informace pro klasifikaci oblic¢eju.

Metoda PCA je statistickd metoda, kterd se pouzivd ke sniZzeni dimenze dat pii co
nejmensi ztraté informaci. Tato metoda se pouziva k vytvoreni vlastnich vektoru (eigenfa-
ces, znazornéné na obrazku 2.2) z trénovaci sady obliceju, které reprezentuji jejich charak-
teristické rysy. Vlastni vektory vytvareji podprostor, ve kterém kazdy eigenface predstavuje
urcity smér a slouzi jako referen¢ni obrazec pro porovnani s rozpoznavanym obli¢ejem.

BFEEE

Obrazek 2.2: Eigenfaces [3].

Metoda LDA predstavuje zobecnéni Fisherova linedrniho diskriminantu, metody pouzi-
vané ve statistice a dalsich oborech, k nalezeni linearni kombinace vlastnosti, které charakte-
rizuji nebo oddéluji dvé nebo vice t¥id objektt nebo udalosti. Cilem metody LDA je nalezeni
malého mnozstvi vlastnosti, které od sebe rozlisuji jednotlivé obliceje, ale rozpoznaji oblicej
patrici stejnému jedinci.



2.1.2 Metody zalozené na vlastnostech

Metody zalozené na vlastnostech (feature-based) [3] vyuzivaji extrahované lokalni rysy ob-
liceje (o¢i, usi, nos, brada a obrys hlavy) pro rozpoznini a zaméruji se na extrakei diski-
minacnich vlastnosti obli¢eje. Nejpouzivanéjsimi metodami zalozenych na vlastnostech jsou
metody LBP a SIFT. Metoda LBP rozdéli snimek na lokdlni regiony, ze kterych nezavisle
extrahuje descriptory, které zietézi do globédlniho vektoru vlastnosti (obrézek 2.3). Tato
metoda ma mnoho variant. Metoda SIFT transformuje snimek na velkou sbirku lokalnich
vektori, kdy kazdy je invariantni viaci posunu, skalovani a rotaci a ¢astecné invariantni vaci
zménam osvétleni a afinni nebo 3D projekei [5]. M4 t¥i ruzné metodologie, pricemz ta nej-
presnéjsi metodologie dle [3] po¢ita deskriptory pfes béznou miizku a jako skére podobnosti
pouziva prumeérnou vzdalenost mezi dvéma korespondujicimi deskriptory.
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Obrazek 2.3: (a) Snimek oblic¢eje rozdéleny na lokélni regiony (b) Histogramy LBP deskriptort pro
jednotlivé lokéln{ regiony [3].

Metody zaloZené na vlastnostech jsou vice robustni, nez holistické metody [3]. Pokud
porovnavame dva obli¢eje pattici stejné osobé, jeden s otevienyma a druhy se zavienyma
oCima, pri pouziti holistické metody by se koeficienty vektorti vlastnosti mohly odlisovat.
Pii pouziti metody zalozené na vlastnostech se koeficienty vektori vlastnosti budou lisit
pouze v oblasti o¢i.

2.1.3 Hybridni metody

Hybridni metody [3] kombinuji techniky holistickych metod s metodami zaloZenymi na
vlastnostech. Nejpouzivanéjsim hybridnim pristupem je extrakce vlastnosti obli¢eje pomoci
metod LBP nebo SIFT a poté jejich projekce do nizsi dimenze a diskriminac¢ntho podpro-
storu metodami PCA nebo LDA. Limitace hybridnich metod dle [3] spo¢iva v problematické
extrakci vsech vlastnosti, které jsou potfebné pro rozpoznani oblic¢eje. Proto se nékteré pri-
stupy, jako napiiklad GaussianFuace, snazi tuto limitaci prekonat kombinovanim rtznych
typu vlastnosti, jiné zavedly fazi uceni pro zlepsSeni diskriminacni schopnosti jednotlivych
vlastnosti.

GaussianFace [3] je zalozena na predpokladu, ze oblicejové deskriptory, jako napiiklad
LBP deskriptory, jsou generovany z latentnich proménnych, které jsou modelovany pomoci
Gaussova procesu. Zaclenila kernel LDA pro nauceni reprezentace obliceje z LBP deskrip-
tord, kterd muze vyuzit data z vice zdrojovych domén. Pouzitim této metody byla dosa-
zena presnost 98,52 % na datasetu LEW. Toto je konkurenceschopné s presnosti dosazenou
mnoha metodami hlubokého uceni.



2.1.4 Metody zalozené na neuronovych sitich

Rozpoznavani obliceji v obraze neni trividlni tkol, jelikoz se ¢lovék méni, méni se jeho
vzhled, starne a je v obraze ¢asto zachycen z riznych tuhli. Pro rozpoznavani obliceje v
obraze jsou nejcastéji pouzivany konvoluéni neuronové sité [3]. Tyto sité se u¢i extrahovat
relevantni rysy obliceje, jako jsou poloha o¢i, nosu, rti apod., a zakdédovat je do kompaktniho
vektoru, ktery obsahuje vyznamné informace o obli¢eji, které jsou nezavislé na okolnim
osvétleni, pozici nebo vyrazu v obli¢eji. Vystupem je reprezentace obliceje v podobé vektoru,
ktery se oznacuje jako face embedding. Tento vektor, o velikosti 128 nebo 512 hodnot,
obsahuje zakddované informace o rysech obliceje, pro nasledné porovnavani s jinymi obliceji
za ucelem identifikace nebo verifikace osoby.

2.1.5 Metriky pro porovnavani vektort vlastnosti

P1i rozpoznavani obliceji je nezbytné mérit podobnost mezi dvéma obliceji, aby bylo mozné
rozhodnout, zda se jednd o stejnou osobu, ¢i nikoliv. K tomu se pouzivaji metriky, které
kvantifikuji rozdily mezi oblic¢eji na zakladé jejich vektoru vlastnosti (face embedding). Po-
rovnavani vektoru vlastnosti obliceje se provadi typicky pomoci jedné ze dvou metrik, kte-
rymi jsou euklidovskd vzdélenost a kosinova podobnost [6]. Kosinovd podobnost je poté
casto interpretovand pomoci kosinové vzdélenosti. V této sekci se budeme podrobnéji za-
byvat euklidovskou vzdalenosti a kosinovou podobnosti, jako dvéma zakladnimi metrikami
pouzivanymi pii porovnanani obliceju.

Euklidovska vzdalenost

Euklidovské vzdalenost (Euclidean distance) [7] je nejbéznéjsi pouzivanou metriku pri roz-
poznévani oblic¢eju [6]. Tato metrika se pouziva pro méreni vzdélenosti mezi dvéma body v
euklidovském prostoru. Euklidovska vzdalenost mezi dvéma body v euklidovském prostoru
se vypocita jako délka nejkratsi cesty (pfimé spojnice) mezi témito dvéma body.

Fuklidovska vzdédlenost mezi libovolnymi dvéma body na realné ose je rovna absolutni
hodnoté jejich numerického rozdilu souradnic, tedy jejich absolutnimu rozdilu. Pokud tedy
u a v jsou dva body na readlné ose, pak vzdalenost mezi nimi je ddna vzorcem:

d(u,v) =/ (u—v)? (2.1)

Euklidovska vzdalenost v euklidovské roviné je definovana: Necht bod p méa kartézské
soutadnice (u1,u2) a bod v mé souradnice (v1,v3). Potom vzdélenost mezi body u a v je
dana vzorcem:

d(u, 1)) = \/(1)1 — U1)2 + ('UQ — U2)2 (2.2)

Tento vzorec vychazi z aplikace Pythagorovy véty na pravoudhly trojihelnik s horizontalni
a vertikalni stranou, kde tsecka mezi body u a v je prepona. Dva vzorce umocnéné uvnitt
odmocniny udavaji plochy ¢tvercti na horizontdlni a vertikalni strané, a vnéjsi odmocnina
prevede plochu ¢tverce na preponé na délku této prepony.

Kosinova podobnost

Kosinova podobnost (Cosine similarity) [7] je matematickd metoda pro méreni podobnosti
mezi dvéma vektory v n-rozmérném prostoru. V problematice rozpoznavani obliceju se
pouziva k méfeni thlu mezi dvéma vektory vlastnosti obliceje [6]. Tato metrika zohlednuje



smeér a orientaci vektort, coz umoznuje lépe zachytit podobnost mezi obliceji, i kdyz se
mohou lisit ve velikosti, ¢i méritku.

Tato podobnost se vypocita jako cosinus ithlu mezi vektory. Vysledkem kosinové podob-
nosti je ¢islo v intervalu <-1, 1>, kde 1 znamena, ze vektory jsou shodné, 0 znamenad, ze
jsou vektory nezavislé a -1 znamend, ze jsou vektory naprosto odlisné. Kosinova podobnost
dvou vektori v n-rozmérném prostoru je ddna vztahem [8]:

n
> Tiyi

Xy _ =1

Ix|{ly]] n n
PO
i=1 i=1

cosinesimilarity =

kde x; a y; jsou i-té slozky vektort x a y.

Kosinova vzdalenost

Kosinova vzdalenost' (Cosine distance) tizce souvisi s kosinovou podobnosti, protoze se
jednd o vzajemné komplementarni hodnoty. Jedné se o matematickou metodu pro méreni
vzdalenosti mezi dvéma vektory v n-rozmérném prostoru. Vztah kosinové vzdalenosti a
podobnosti je dan vztahem [8]:

cosinedistance = 1 — cosinesimilarity, (2.4)

Obecné plati, ze kosinovd podobnost roste se zmensujici se kosinovou vzdalenosti, a naopak
kosinova podobnost klesd s rostouci kosinovou vzdalenosti. Hodnoty kosinové vzdalenosti
se tedy pohybuji v intervalu <0, 2>, kde dva vektory svirajici tthel 0° maji kosinovou
vzdélenost 0 a jsou si maximalné podobné, a naopak dva vektory, které mezi sebou sviraji
tthel 180°, maji kosinovou vzdalenost 2 a jsou si miniméalné podobné.

2.1.6 Metriky pro vyhodnoceni kvality klasifikatort

Vyhodnocovani kvality klasifikatort je nezbytnym krokem, aby bylo mozné posoudit tispés-
nost modelu a porovnat jej s jinymi modely. Metriky, které se pouzivaji k vyhodnoceni
kvality klasifikdtort, jsou raznorodé a kazda z nich poskytuje jiny pohled na tspésnost
klasifika¢niho modelu. Mezi nejcastéji pouzivané metriky [9] pro hodnoceni bindrnich kla-
sifikdtort patii presnost (accuracy), preciznost (precision), senzitivita (recall), specificita
(specificity) a F1 skore. V této ¢éasti kapitoly si priblizime tyto metriky a ukdzeme, jak je
pouzit k vyhodnoceni kvality klasifikacniho modelu.
Dulezité terminy pouzivané pro binarni klasifikaci jsou:

o TP (True positive) = klasifikdtor oznadi piiklad jako pozitivni a toto oznaceni odpo-
vida skutecnosti

o TN (True negative) = klasifikator oznac¢i piiklad jako negativni a toto oznaceni od-
povida skutecnosti

o FP (False positive) = klasifikdtor oznaci priklad jako pozitivni a toto oznaceni neod-
povida skutecnosti

https://medium.datadriveninvestor.com/cosine-similarity-cosine-distance-
6571387£9b£8
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o FN (False negative) = klasifikdtor oznaci priklad jako negativni a toto oznaceni ne-
odpovida skutec¢nosti

Presnost (accuracy) [9] je zdkladni metrika, kterd udava jak casto klasifikitor spravné kla-
sifikoval data. Presnost je vhodna pro vyhodnocovani modelu s vyvazenymi tiidami (stejny
pocet pozitivnich a negativnich pfipadi), u nevyvazenych tfid presnost nemusi zachytit
mensinovou tridu.

TP+TN
TP+ FP+TN+FN
Specificita (specificity) [9] a senzitivita (recall) [9] jsou doplnujici se metriky, kdy specificita
udava kolik skutecné negativnich predikci bylo spravné identifikovano a senzitivita naopak
udava, kolik skutecné pozitivnich predikci bylo identifikovano spravné.

TN

Accuracy = (2.5)

Speci ficity = TN + FP’ (2.6)
TP
_ L 5
Recall = Sensitivity TP+ FN (2.7)

Preciznost (precision) [9] (vzorec 2.8) udavéa kolik pozitivnich predikei bylo skuteéné po-
zitivnich. V pripadé nevyvazenych tiid muze byt tézké dosdhnout vysoké preciznosti a
senzitivity zarovén. Z tohoto duvodu se ¢asto pouzivd metrika F1 skére [9] (vzorec 2.9),
kterd predstavuje harmonicky priameér mezi preciznosti a senzitivitou, jinymi slovy slouzi
k nalezeni kompromisu mezi preciznosti a senzitivitou. F1 skére predstavuje hodnotu v
intervalu <0,1>, kdy ¢im je hodnota vyssi, tim je klasifikdtor kvalitnéjsi.

ROC (Receiver Operating Characteristic) [9] kiivka vizualizuje vztah mezi hodnotami
TPR (True positive rate) (vzorec 2.10) a FPR (False positive rate) (vzorec 2.11) riuznych
prahovych hodnot. TPR popisuje, jak je model tispésny v predikovani pozitivni t¥idy, pokud
je opravdovy vysledek pozitivni. FPR naopak udéava, jak casto model predikuje pozitivni
tridu, kdyz je skuteény vysledek negativni.

Jako kvalitni klasifikacni model je oznacovian model, ktery primérné prirazuje vyssi
pravdépodobnost k ndhodné zvolenému skutecnému pozitivnimu vyskytu nez k negativ-
nimu. Obecné jsou kvalitni klasifikacni modely reprezentovany kfivkami, které se ohybaji
k levému hornimu rohu grafu. Nekvalitni klasifikator je takovy, ktery nedokéze rozlisovat
mezi tfidami a vzdy predpovi ndhodnou tfidu nebo konstantni tfidu. Takovy klasifikator je
reprezentovan diagonalni linii od dolniho levého rohu grafu k hornimu pravému rohu.

AUC (Area Under the Curve) [9] je metrika, kterd méri celkovou schopnost klasifikdtoru
rozlisit mezi pozitivnimi a negativnimi priklady na zdkladé pravdépodobnosti, pritazenych
k jednotlivym ptikladim. AUC je vypocitano jako plocha pod krivkou ROC. Pohybuje se
v rozmezi 0 az 1, kde vysokd hodnota AUC (blizici se k 1) indikuje, ze klasifikator ma
vysokou schopnost rozlisit mezi pozitivnimi a negativnimi piiklady, zatimco nizka hodnota
AUC (blizici se k 0,5) naznacuje, ze klasifikdtor nedosahuje lepsich vysledkt nez ndhodny
klasifikator.

Tabulka zdmén (confusion matriz), zobrazena na obrazku 2.4, vizualizuje hodnoty TP,
TN, FP a FN pro posouzeni schopnosti a vykonu klasifika¢niho algoritmu. Na zakladé této
tabulky lze urcit vykonnostni metriky jako jsou presnost, specificita, senzitivita, preciznost
a F1 skore. Osa x reprezentuje vystup klasifika¢niho algoritmu a osa y spravny vysledek.

PR (Precision-Recall) [9] kiivka vizualizuje vztah mezi hodnotami preciznosti a sen-
zitivitou. Umoznuje porovnat vztah mezi preciznosti a senzitivitou pfi riznych drovnich
prahu pro klasifikaci. Prameérd piesnost AP (Average precision) [9] je metrika, kterd su-
marizuje PR kiivku do jediné hodnoty. Vypocita se jako primér precision hodnot na kazdé
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recall trovni (kdyz se méni prah), vazenym podle zmény recall od predchoziho kroku. Tento
ukazatel poskytuje ucelenéjsi a spolehlivéjsi hodnoceni vykonu klasifikdtoru nez jednoducha
mira presnosti nebo tplnosti. V praxi, ¢im blize je PR kiivka ke krajnimu pravému hornimu
rohu, tim je vykon klasifika¢niho algoritmu lepsi a hodnota AP vyssi.

2.2 Zaklady neuronovych siti

Tak jako ptaci inspirovali lidstvo 1état, architektura mozku inspirovala lidstvo k vytvoreni
umélych neuronovych siti. Prekvapivé se prvni zminka o umélych neuronovych sitich ob-
jevila v roce 1943, kdy neurofyzik W. McCulloch a matematik W. Pitts publikovali préci,
ve které vytvorili matematicky model, ktery mél simulovat praci neuroniti v mozku zvirat.
Druhé vlna zajmu prisla na zacatku 80. let, ale az béhem poslednich 10 let se jim dostalo
zaslouzené pozornosti [10].

Umélé neuronové sité byly inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi, ackoli se v
nékterych ohledech znac¢né lisi. Biologické neuronové sité jsou slozeny z neurontu, které pri-
jimaji signaly od jinych neuronu pres synapse. Kdyz je signal dostatecné silny, neuron vysle
signél dal do dalsich neurona v siti [11]. Umélé neuronové sité maji podobnou architekturu,
kde jsou umélé neurony (uzly) propojeny pomoci vazenych hran, které maji vlastnosti po-
dobné synapsim. Kazdy uzel provadi vypocet vystupni hodnoty aplikovanim urcité funkce,
kterd je tvofena vektorem vah a prahem (biasem), na vstupni hodnoty [10]. Nicméné, bi-
biologickych neuronovych sitich jsou neurony spojeny pomoci desitek tisic synapsi a neu-
stale se méni sila spojeni mezi neurony. Zaroven jsou ovlivnény dalsimi prvky, jako jsou
neuromodulace a oscilace [11], které nejsou v umélych neuronovych sitich implementovany.

Nasledujici sekce je vénovana popisu umélého neuronu a jeho inspiraci biologickym neu-
ronem, déle se vénuje popisu jednovrstvého a vicevrstvého perceptronu a uciciho algoritmu
backpropagation. Nakonec se zaméri na architekturu konvoluéni neuronové sité, které se
nejcastéji pouzivaji pro rozpoznavani obliéeje v obraze.

2.2.1 Biologicky neuron

Neuron [11] je zadkladni funkéni jednotkou nervové soustavy. Je tvoren télem nervové burky
a jejimi vybézky. Nervova bunka je schopna prijimat urcité formy signali, odpovédét spe-
cidlnimi signély, vést a vytvaret specifické funkéni kontakty (synapse) s ostatnimi neurony.
Neurony jsou organizovany do rozsahlé sité, kde je kazdy neuron spojen s N tisici dalsimi
neurony a tato sit tvori nervovou tkan v lidském téle.
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Télo nervové bunky je tvoreno neuroplazmou, jadrem a jedérkem a je ohraniceno plazma-
tickou membranou, kterd podminuje vznik a siteni vzruchu. Vybézky bunky jsou dvojiho
typu — dendrity a neurity (axony). Dendrity prijimaji vstupni informace od synapsi a je
jich zpravidla vétsi pocet, naopak axony vedou vzruch smérem od téla neuronu, pricemz
délka axonu mize dosahovat az desetitisicAtého nésobku velikosti samotného téla neuronu.
Schéma neuronu je popséano na obrazku 2.5.a. Jako synaptické termindly (synapse), znazor-
nény na obrazku 2.5.c, jsou oznacovany vsechny funkéni kontakty mezi membranami dvou
bunék, pomoci kterych neurony prijimaji kratké elektrické, nebo chemické signaly od jinych
neuront. K prenosu vzruchu dochéazi typicky z axonu jednoho neuronu na dendrit druhého
neuronu, pripadné primo na télo neuronu.

Kazdy neuron ma svij klidovy membranovy potencial, ktery je dan koncentraci iontii
vné a uvnitf membrany. Akéni potencial vznikd vychylenim membranového potencidlu o
15 mV, k vyhodnocovani akéniho potencidlu vSech dendriti dochdzi v misté inicidlniho
segmentu. Vznikly akéni potencidl se nadale s$iti axonem neuronu az do jeho knoflikového
rozsiteni (presynaptické membrény), odkud prechézeji na postsynaptickou mebranu dru-
hého neuronu.

2.2.2 Umély neuron a uceni

Umély neuron (uzel) [12] je zdkladni procesorovou jednotkou umélych neuronovych siti a
je inspirovan biologickym neuronem. Je to uzel, ktery zpracovava vsechny vystupy z jinych
uzli a generuje vystup podle prenosové funkce nazyvané aktivacni funkce.

Model neuronu je znédzornén na obrazku 2.6. Linedrni bazovéa funkce (LBF) urcuje hodnotu
vnitrniho potencidlu neuronu a je dana vztahem:

n
net = Z wiz; — 0 =wlz -0, (2.12)
(a)
dendrites axon x w
X1%
) W. “ ”//" y g (net)
cell body /‘Z{P\, x; ——1 net

. w n < .//
terminal axon : / o
X

%\ bias
M Obrazek 2.6: Model umélého neuronu. Synapse

jsou modelovany vektorem vah ), které privadéji
synapse vstupy & do téla neuronu. Télo neuronu je tvo-
feno vnitinim potencidlem neuronu net, aktivacéni
funkei g a vystupem y, ktery je ddn y = g(net).
Obrazek 2.5: (a) lidsky neuron, (c) sy-
napse [13]
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kde 6 znaci préh (threshold) 0 = —b, b je bias, z; je i-ty vstup, w; je vaha vstupu, n je pocet
vstupt. [12] Aktiva¢ni funkce g(net) slouzi k vypoctu vystupu neuronu, provadi nelinedrni
transformaci vnitiniho potencidlu na jednu, obecné redlnou hodnotu v intervalu (-1, 1) nebo
(0, 1). Muze byt skokovd, nebo spojitd. Nejjednodussim neuronem se skokovou aktivacni
funkei

(2.13)
—1 pronet <0

{ 1 pronet>0
je perceptron. Perceptron [10] je schopen klasifikovat linedrné oddélitelné ¢iselné vektory
do dvou tfid. Spojenim nékolika perceptront vznika jednovrstevny perceptron, ktery je
schopen klasifikovat vstupni vektor £ do nékolika tiid. Nékterda omezeni perceptront lze
eliminovat jejich vrstvenim, tim vznikaji vicevrstvé perceptrony, které umoznuji vyresit
napiiklad problém XOR. Vicevrstvé perceptrony MLP (Multi Layer Percepton) [12] ob-
razek 2.7 jsou schopny klasifikovat linearné neseparovatelné vzory a aproximovat funkce.
Jsou to dopredné sité, které se skladaji z jedné vstupni vrstvy perceptront, jedné nebo vice
skrytych vrstev a posledni vystupni vrstvy. Kazda vrstva kromé vystupni vrstvy obsahuje
bias neuron a je plné propojena s dalsi vrstvou. Pokud mé takova sit vice nez dvé skryté
vrstvy, oznacuje se jako hluboka neuronova sit.

Vstupni vrstva Skryté vrstvy . Vystupni vrstva

4y
e

/"4" 2
0
I

/"‘WN

Obréazek 2.7: Architektura MLP.

Strojové uceni je podoblast umélé inteligence, kterd umoznuje pocitacovym systémiim se
ucit. Zabyva se algoritmy a technikami, které se zabyvaji zménou vnitiniho stavu systému
tak, aby vykovaval stejnou ¢innost tcinnéji a efektivnéji. Strojové uceni lze rozdélit na 3
typy: uceni s ucitelem, uc¢eni bez ucitele a posilované uceni. Pro uceni neuronovych siti se
vyuziva uceni s ucitelem, které se provadi na trénovaci mnoziné T' = {(£1, y1), ..., (¥, yn) },
kde #y je vstupni vektor hodnot, y; je spravny vystup a d € {1,...,N} [14]. Pro kazdy
priklad je systému poskytnut vstupni vektor hodnot Z; a spravny vystup yg a cilem uceni
je minimalizovat odchylku vystupu sité 43 od spravného vystupu yg.

Nejpopularnéjsi metodou uceni s ucitelem doprednych vicevrstvych neuronovych siti je
algoritmus Backpropagation (BP), ktery pouziva gradient sestupu. Tento algoritmus byl
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poprvé predstaven v 70. letech minulého stoleti a od 80. let je hojné vyuzivan v oblasti
pocitacového vidéni a rozpoznavani reci, predevsim diky své efektivite.

Dle [14] 1ze prubeéh iterace BP rozdélit do ¢tyt fazi: dopredna faze, zpétna faze, vypo-
cet gradientt a faze ipravy vah. Jednotlivé faze jsou provadény za predpokladu vhodného
parametru rychlosti u¢eni o a ndhodné inicializace vah wfj V dopredné fazi jsou kazdé dvo-
jice vstupné-vystupnich hodnot (zy, y4) nejprve zpracovavany skrytymi vrstvami sité a poté
jsou postoupeny vystupni vrstvé jejimz vysledkem je vystup 34. Hodnoty vy, a?, oé‘? kazdého
neuronu j vrstvy k jsou ukladany. Ve zpétné fazi dochazi k porovnani vystupu dopredné
faze y4 s referencni hodnotou y, a vypoctu chyby 07". Poté dochéazi ke zpétné propagaci
chyby do skrytych vrstvev 5;”, kde k = m—1 a zaroven je vyhodnocovana parcialni derivace
chyby F4 s ohledem na vahu wf] Ve fazi vypoctu gradientt je proveden vypocet celkového
gradientu pro pary X = {(#1,v1), ..., (¥, yn)}, jako prumér individudlnich gradienti. Pro
vypocet gradientu, musi byt aktiva¢ni funkce neuronu spojité, tj. derivovatelné, proto casto
neurony dopfednych neuronovych siti pouzivaji sigmoidni aktivacni funkce y = 7 +iw' Ve
findlni fazi — fazi Gpravy vah dochézi k tpravé vah jednotlivych neuronti, podle rychlosti
uceni « a vysledného gradientu, posunutim proti sméru gradientu.

2.2.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) se fadi mezi hluboké neuronové sité, protoze jsou tvo-
feny mnoha vrstvami. Jejich vznik byl inspirovan vizualnim vnimanim zivych tvort. Prvni
predchiidce konvolu¢nich neuronovych siti se objevil v roce 1980 a v roce 1989 publikovali
LeCun a kolegové vyznamnou préci [15], kterd stanovila moderni rdmec CNN a byla poz-
déji rozsitena. V ramci prace vyvinuli vicevrstvou umélou neuronovou sit nazvanou LeNet-5,
kterda mohla klasifikovat ru¢né psané cislice, byla tvorena nékolika vrstvami a mohla byt
trénovana algoritmem backpropagation 2.2.2. Nicméné kviili nedostatku trénovacich dat a
vypocetniho vykonu ve své dobé, nedokéazala dosdhnout dobrych vysledkt pri reseni slozi-
téjsich problémi, jako klasifikace velkoforméatovych obrazka a videa. Presto byla LeNet-5
vyznamnym prinosem pro rozvoj konvolucnich neuronovych siti a inspirovala vznik dal-
sich uspésnych architektur, jako je napiiklad sit AlexNet [16]. Jednou z prvnich tspésnych
konvolu¢nich neuronovych siti, kterd byla pouzita pro rozpoznévani obli¢eji v obraze byla
DeepFace spolecnosti Facebook, kterd dosdhla 99,74% presnosti. Tato CNN byla natréno-
vand na datasetu obsahujici 4,4 miliénu snimku obli¢eje 4 030 ruznych osob [3].

Konvoluéni neuronové sité jsou trénovany na velkém mnozstvi variantnich dat a jsou
schopny se ucit, pficemz uceni (trénovani) spoc¢iva v upravovani biast a vah a vede ke vzniku
filtra. Pii aplikaci CNN pak tyto filtry prochézeji pfes obraz a extrahuji rysy. Proces tré-
novani konvoluc¢nich neuronovych siti obvykle vyzaduje velké mnozstvi vypocetnich zdroju
a trénovacich dat, ale pokud je sité spravné natrénovana, muze byt velmi G¢inna v reseni
mnoha riznych tkola zpracovani obrazu a analyzy dat.

Architektura konvoluéni neuronové sité je tvorena mnoha vrstvami, jedné se tedy o hlu-
bokou neuronovou sit. Konvolu¢ni neuronova sit se sklada z velkého mnozstvi konvolu¢nich
vrstev (Convolution layer), které jsou nasledovany sdruzujicimi vrstvami (Pooling layer).
Déle jsou tvofeny plné propojenymi vrstvami (Fully-connected layer) a ztratovou funkei
(Loss function) [17]. Jednotlivé vrstvy a jejich sled jsou zndzornény na schématickém ob-
razku 2.8 modelu VGG16, ktery je pouzivan pro rozpoznavani obli¢eju z obrazu. Nasledujici
podkapitola je vénovana popisu zminovanych vrstev.
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Obrézek 2.8: Architektura modelu VGG16 [18].

Konvoluéni vrstva

Konvolucni vrstva provadi matematickou operaci, konvoluci, za tcelem zmenseni a zobec-
néni vystupu. Kazda vrstva konvolu¢ni neuronové sité pouzivé vlastni jadro (filtr) pro kon-
voluci s vstupnimi daty. Filtr je typicky ndhodné inicializovan pri trénovani a postupné
se jeho hodnoty optimalizuji pomoci algoritmu backpropagation. To umoznuje konvoluéni
neuronové siti adaptovat se na specifické funkce a zlepsuje vykonnost sité v dané tloze.
Vzorec konvoluce obrazu je [19]:

b d
=3 3w NI —iv ), (2.14)

i=—aj=—c

kde I je vstupni obrézek, h(i, j) je filtr o rozméru (a +b+1) X (c+d+ 1).

V pripadé dvou-dimenzionalni diskrétni konvoluce lze jadro chapat jako tabulku koefici-
entu (filtr), kterd je polozena na piislusné misto obrazu. Cilem filtru je extrakce dulezitych
vlastnosti z obrazu. Kazdy pixel prekryty tabulkou je vynasoben koeficientem v prislusné
burice a je proveden soucet vSech téchto hodnot. Vysledkem je jeden novy pixel. [20] Piiklad
konvoluce obrazku I a filtrem K:

too %01 %02 %03 o4

110 %11 %12 %13 14 koo ko1 ko2 211 212 213
I'xK = |1i 421 22 423 d24 | ¥ | k1o k11 kio| = | 221 222 223
i30 131 932 133 134 koo ko1 koo 231 232 233

L4041 42 143 l44
Kazda vrstva obsahuje jiné filtry a tim dosahne extrakce riznych vlastnosti ze zpracovava-
ného snimku.

Jeden ze zpusobi, jak dale zmensit pocet parametru je zvétsit velikost kroku (stride) a
zmensit tak prekryti jednotlivych kroka konvoluce. Nevyhodou konvoluce je ztrata informaci
na okraji obrazu. Tento problém je feSen ohrani¢enim nulou (zero-padding), a tim umoznéni
jadra konvoluce provést vypocet i pro pixely na okraji obrazu. Podobnym pfistupem je
reflexe, kdy ohraniceni obrazu je zopakovano az v nékolika vrstvach a tim jsou zachovany
informace na okraji obrazu.

S konvoluéni vrstvou je spjata nelinedrni aktivaéni funkce [17], kterd urcuje vystup
neuronu ve vicevrstvych neuronovych sitich, protoze jeji vystup neni linedrné oddélitelny.
Funkce je aplikovand za tc¢elem saturace nebo limitace vystupu konvoluéni vrstvy. Nejpou-
zivanéjsi aktivacni funkei je funkce ReLu (Rectified Linear Unit) [17], kterd oproti ostatnim

14



nelinedrnim aktiva¢nim funkcim (than a sigmoid, porovnani viz obrazek 2.9) mé jednodussi
definici funkce a gradientu. M4 konstantni gradient pro pozitivni vstupy a nulovy gradient
pro zaporné vstupy, coz je ve prospéch tréninku.

Vystupem konvoluéni vrstvy (a nelinearni aktivacni funkce) je mapa vlastnosti (feature
map) a naucend jadra jsou detektory vlastnosti. S pribyvajicimi konvolu¢nimi vrstvami
roste slozitost a schopnost sité vyjadrit vice propracovanéjsi vlastnosti obrazu.

Pooling vrstva

Pooling vrstva [17] je vrstva, jejiz hlavni myslenkou je down-sampling — sniZeni slozitosti
pro dalsi vrstvy, tato operace lze prirovnat ke snizeni rozliSeni obrazu. Sdruzovani nema
vliv na pocet filtri.

Dle [20] je sdruzovani obvykle implementovano poté, co je vstup filtrovdn pomoci kon-
voluce a prosel nelinearni aktivacni funkci. Existuje vice nez jeden typ sdruzovani, pricemz
obecny princip sdruzovani je nahrazeni aktualniho vystupu na urc¢itém misté souhrnnou
statistikou blizkych vystupt. Prikladem sdruzovani je nahrazeni ¢tyr pixelt jednim pixelem
obsahujicim maximalni hodnotu z puvodnich ¢tyt (Max-pooling, viz obrazek 2.10), nebo
jejich primérnou hodnotou, ¢i podobneé.

5

sigmoid
thanh
# RelU

12 120 | 30 | O

8 1121 2 | 0 | 2x9MaxPool | 20|30

34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

0 : - _—— - - - -
/ 1121100 | 25 | 12

-5 o] 5

. B Obrazek 2.10: Princip Max-poolingu [21].
Obrazek 2.9: Porovnani nelinearnich ak-

tivaénich funkef [17].

Sdruzovani zmensuje rozmér a shrnuje celé okoli vystupii na tkor obétovani jemnych
detailt. Zlepsuje vypocetni efektivitu a pamétové pozadavky sité, protoze snizuje pocet
vstupu do dalsi vrstvy a pomaha zpracovavat vstupy ruznych rozméri, protoze umoznuje
regulovat velikost vystupu po sdruzeni.

Plné spojena vrstva

Plné propojend vrstva (Fully connected layer nebo také Dense layer) [17] je podobnd uspo-
radani neurond v tradi¢ni neuronové siti. Kazdy uzel v plné propojené vrstvé je primo
pripojen ke kazdému uzlu v predchozi i nasledujici vrstvé, jak je zndzornéno na obrazku
2.7. Hlavni nevyhodou plné propojené vrstvy je, ze obsahuje mnoho parametri, které vyza-
duji komplexni vypocet, proto se snazime pocet eliminovat uzly a spojeni pomoci techniky
dropout.

Dropout vrstva

Dropout vrstva [22] zabranuje owverfittingu (tj. velky rozdil v chybovosti pfi tréninku a
testovani CNN) a poskytuje zptsob, jak efektivné kombinovat mnoho raznych architektur
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neuronovych siti. V této vrstvé dochazi béhem tréninku k vytrazeni jednotek v neuronové
siti, ¢imz se rozumi jeji docasné odstranéni ze sité spolu se vSemi jejimi ptichozimi a odcho-
zimi pfipojenimi. Volba, které jednotky vypustit, je ndhodna. V nejjednodussim ptipadé je
kazda jednotka zachovana se stejnou pravdépodobnosti p nezavisle na jinych jednotkach.
Pravdépodobnost p se typicky pohybuje v rozsahu 0.5-1.
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Kapitola 3

Moderni metody pro detekci a
rozpoznavani obliceje

Detekce a rozpoznavani obliceje jsou v soucasné dobé velmi dulezitymi tkoly v oblasti
pocitacového vidéni, protoze se vyuzivaji v sirokém spektru aplikaci, jako jsou naptiklad
bezpecnostni systémy. S nastupem pokrocilych technik hlubokého uceni se objevuji stale
sofistikovanéjsi metody, které umoznuji dosdhnout vysoké presnosti a robustnosti v detekci
a rozpoznavani oblic¢eju.

V této kapitole budou predstaveny nejnovéjsi metody pro detekci a rozpoznavani obli-
Ceje v obraze, které se v soucasné dobé pouzivaji, véetné pouzivanych datasett pro jejich
trénovani a testovani. Tyto metody zahrnuji moderni techniky zalozené na hlubokych neu-
ronovych sitich, jako jsou konvoluéni neuronové sité. Tyto metody se vyznacuji vysokou
uspésnosti pri detekci a rozpoznavani obliceje a jsou schopny pracovat i s velkym mnoz-
stvim dat a s riznymi podminkami nasviceni a pozici hlavy.

3.1 Datasety

Datasety jsou soubory dat, na kterych jsou neuronové sité trénovany, validovany a testovany,
pricemz obsah datasett ma velky podil na tspésnosti detekce a rozpoznavani.

Systémy detekce a rozpoznavani oblic¢eji musi v redlnych situacich celit fadé vyzev. 1
kdyz systémy zaznamenaly vyznamny pokrok v dobfe kontrolovanych prostfedich, stejné
techniky v redlnych situacich mohou selhat. Vyzvu pro tspésné rozpoznani predstavuje
primérné osviceni, natoceni obliceje, starnuti, vyraz v obliceji, plastické operace, make-
up, nizké rozliseni snimki a zakryti obliceje. Proto je dulezité, aby byl systém trénovan
dostatecné rozmanitymi snimky, aby v realnych situacich neselhal.

3.1.1 MS-Celeb-1M

MS-Celeb-1M [23] dataset byl vytvofen spolecnosti Microsoft Research a sklada se z pri-
blizné 10 milénu snimku obliceju 100 000 rtznych celebrit. Tento rozsahly dataset byl
plivodné vytvoren pro Ucely vyzkumu rozpoznavani oblicejii a snazil se byt co nejvice re-
prezentativni pro riuzné kategorie celebrit a rizné vyzvy v rozpoznavani obli¢eji. Nicméné,
dataset se stal kontroverznim kvuli otdzkdm ochrany osobnich tdaju a zneuziti pro tcely
sledovani, coz vedlo k tomu, Ze nékteré vyzkumné instituce a firmy odmitly pouzivat tento
dataset.
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3.1.2 VGGFace2

VGGFace2 [24] dataset je zatim nejvétsim volné dostupnym datasetem pro vyzkumné acely.
Sklada se z priblizné 3,31 milionu snimki obli¢eje 9 131 raznych osob riznych etnik. Je
priblizné gendrové vyvazeny (pomér poc¢tu snimkia muzi je 59,3%), pficemz prumér poctu
snimkd na osobu je 362,6. Dataset je rozdélen na dvé ¢asti — trénovaci s 8 631 tiidami a
hodnotici s 500 tiidami.

3.1.3 CASIA-WebFace

CASTA-WebFace [25] je vefejné dostupny dataset snimku schromédzdénych z filmové data-
baze IMDb. Obsahuje 494 414 snimku oblic¢eje 10 575 raznych osob a je priblizné gendrove
vyvazeny (zastoupeni snimku muzu ¢ini 58,9%). Rozliseni snimku je 250 x 250 pixeli, né-
které snimky jsou barevné a obsahuji vyzvy v osvétleni, vyrazech a poézach. Dataset byl
semi-automaticky vycistén od chybovych oznaceni snimki, ale ne zcela.

3.1.4 Labeled faces in the Wild

Labeled faces in the Wild (LFW) [26] obsahuje 13 233 snimku obli¢eje 5 749 ruznych
osob, pricemz 1 680 osob mé v datasetu dva nebo vice snimki. Snimky byly ziskany z
webu a jsou oznaceny jménem osoby, kterd se na snimku nachazi. Jako detektor oblic¢eje byl
pouzit Viola-Jones algoritmus. Dataset obsahuje snimky které predstavuji rizné vyzvy jako
osviceni, natoCeni tvare, vyrazy, zakryti obliceje a nizké rozliseni snimku. Vétsina snimkt
je barevnych, ve formatu JPEG a ma rozliseni 250 x 250 pixelfi.

3.1.5 YouTube Faces Database

YouTube Faces Database (YTF) [27] obsahuje 3 425 videi 1 595 rtznych osob, které byly
stazené z platformy YouTube. Kazdé osoba se primérné objevuje ve 2,5 videich. Nejkratsi
klip mé 48 snimki a nejdelsi klip ma 6 070 snimkt. Tento dataset spolu s LFW je pouzivan
spise pro tesovani, jelikoz jejich velikost nemusi byt dostacujici pro trénovani.

’ Dataset Pocet snimki Pocet osob | RouzliSeni Barva
MS-Celeb-1M 10 miliént 100 000 Rizné Riizné
VGGFace2 3,31 miliont 9131 137 x 180 avg. Barevné
CASIA 494 414 10 575 250 x 250 Ruzné
LFW 13 233 5 749 250 x 250 Rizné
YTF 3 425 videi 1 595 200 x 200 Grayscale

Tabulka 3.1: Porovnani dataset pro rozpoznavani obliceju.

3.1.6 WIDER FACE

WIDER FACE dataset [28], dataset pro detekci obli¢eje, je podmnozinou vefejné dostup-
ného datasetu WIDER. Obsahuje 32 203 snimku zachycujici 393 703 obli¢eju rtznych ve-
likosti, pdz, zakryti obliceje a rusného pozadi. Tyto faktory ¢ini dataset ndroénym, ale
jsou dilezité pro splnéni pozadavku realnych systému detekce. Pro kazdy snimek dataset
obsahuje soupis souradnic obdélnik® ohranicujici obliceje osob, pricemz obdélnik obsahuje
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celo, tvar a bradu, a anotaci pozy a trovné zakryti obliceje. Kazda anotace byla provedena
jednim anotatorem a zkontrolovana dvéma dalsimi lidmi. WIDER FACE je rozdélen do
tri kategorii podle tirovné obtiznosti detekce: Fasy, Medium a Hard pro lepsi zhodnoceni
presnosti detektoru. Dataset je také ndhodné rozdélen do t¥i podmnozZin pro trénovani (40
%), validaci (10 %) a testovani (50 %).

3.2 Algoritmy pro detekci tvari

Detekce obliceje je nedilnou soucasti systému pro rozpoznévani obliceje, jelikoz obli¢ej musi
byt nejprve v obraze detekovan, aby mohl byt rozpoznan. Typicky jsou vystupem detektoru
obliceje souradnice obdélniku bounding boxu kolem obliceje, popiipadé i souradnice dalsich
dilezitych bodu obliceje — o¢i, nosu a ust. Tato sekce se zabyva popularnimi metodami
detekce objektu (oblic¢ejii), pouzivajici se v dnesni dobé.

3.2.1 You Only Look Once detektor

YOLO (You Only Look Once) [29] je rychly a efektivni objektovy detekéni algoritmus,
ktery byl vyvinut v roce 2015. Jedna se o prvni jednostupnovy detektor objektt, posta-
veny na konvolu¢nich neuronovych sitich, kterou pouziva pro predikci ohranic¢ujicich ob-
délnikt a pravdépodobnosti trid pfimo ze vstupnich obrazi béhem jedné evaluace. Pristup
déli vstupni obraz na miizku bunék a piimo predikuje souradnice a klasifikaci pro kazdou
bunku. I kdyz dosahoval mnohem vyssi rychlosti detekce, oproti vicestupnovym detekto-
ram, jeho presnost byla s jejich porovnanim horsi. Vyvojem vzniky jeho dalsi verze, a to
YOLOv2, YOLOv3, které zachovaly jeho rychlost a zvysily vykon na troven dvoustup-
novych detektori. Hlavnim problémem YOLO je, ze jeho vykon klesa pri detekci objektu
malého méritka, proto autori YOLO-face [29] predstavili detektor postaveny na detektoru
YOLOvV3 ale upraveny pro detekci obli¢eju rizného métitka pri zachovani rychlosti YOLO
detektoru. Porovnani detektori YOLO je zobrazen na obrazku 3.1.

Architektura YOLO-face je postavena na YOLOv3, pficemz autori YOLO-face navrhli
vylepseni backbone, ztratové funkce a kotevnich ramecka. Autori vylepSili strukturu sité
puvodniho vlastniho backbone Darknetu-53 zvysenim poctu vrstev sité prvnich dvou rezi-
dudlnich bloku, pro ziskdni adekvatnéjsich ryst obliceje malého méritka. Déle predstavili
novou ztratovou funkci. Ztratova funkce, kterou YOLO pouziva je viceslozkova a skldda se
ze slozek ztraty regrese, ztraty davéry, ztraty klasifikace a ztraty odpovédné za nedetekovani
objektu. Tyto slozky jsou v poméru 1:1:1:1. Pro prizptusobeni ztratové funkce pro detekci
oblic¢eje autori upravili pomér jednotlivych slozek na 2:1:0.5:0.5 a predstavili novou funkci
ztraty regrese, kterd kombinuje ztraty MSE a GloU. Poté pouzili k-means shlukovani pro
vypocet kotevnich ramecki. Pro natrénovani modelu autori pouzili dataset WIDER FACE
(viz kapitola 3.1.6) a pro hodnoceni datasety FDDB a WIDER FACE.

Dnes jsou dostupné YOLO modely verze 5 a 7, které také nabizeji své modely zamérené
pouze na detekci oblicejt.

3.2.2 Single Shot MultiBox detektor

Single Shot MultiBox Detector (SSD) [30] je dalsi populdrni metoda pro detekci objekti v
obraze. Tato metoda byla vyvinuta v roce 2016 a od té doby se stala jednou z nejpopular-
néjsich metod pro detekci objektii v obraze. Je pouzivana v ruznych typech aplikaci, véetné
aplikaci urc¢enych pro detekci obliceju, vozidel, osob, objekti apod.
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Obréazek 3.1: Porovnani uspésnosti (zleva) YOLOv2, YOLOv3 a YOLO-faces [29].

SSD se sklada ze dvou komponentt: zdkladniho modelu (backbone) a hlavy (head) SSD.
Zakladnim modelem je predtrénovana sit (ResNet, ImageNet, VGG-16 apod.) pro klasifikaci
obrazu, kterd je vyuzita jako extraktor rysu. Hlava SSD je jedna nebo vice konvolu¢nich
vrstev pridanych na tento zakladni model, jejichz vystupy jsou interpretovany jako bounding
bozxy a tridy objektl na prostorové pozici, aktivaci findlnich vrstev. Tato metoda kombinuje
detekei objektu a predikei jejich ohranic¢ujicich ramecku v jediném kroku (single shot).

Extra Feature Layers
)

VGEG-16

f 1
Classifier : Conv: 3x3x{dx(Classes+d))

Clagsifier : Conv: 3x3x(fx(Classes+d))

Conv: Ickuidx(Classes+d)) | @
% 18_2 Camt1_2
Bz pi--) "m

——
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1xixi128  Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-82 Conv: 3x3x256-82 Conv: 3x3x256-51 Conv: 3x3x256-51

74.3mAP
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| Detections 8732 per Class |
| Non-Maximum Suppression |

Detections: 98 per class
[ Non-Maximum Suppression |

YOLO Customized Architecture

63.4mAP
45FPS

Fully Connected  Fully Connected

Obrazek 3.2: Porovnani detekénich modeli SSD a YOLO. SSD model pfidava na konec zakladni sité
nékolik vrstev funkei, které predpovidaji posuny k vychozim rdmeckim riznych méritek a pomérta
stran a jistotu pfifazeni [30].

Tato reprezentace umoznuje efektivné modelovat prostor moznych tvaru ramecka. Timto
zpusobem je SSD schopen detekovat objekty ruznych velikosti a tvart a je vhodny pro
aplikace s vysokym pozadavkem na rychlost.

Non-Maximum Suppression

Non-Maximum Suppression (NMS) [30], vizualizovand na obrazku 3.2, je technika, ktera
se pouziva k potlaceni prekryvajicich se detekci jednoho objektu. Eliminuje redundatni
detekce vybérem nejvice spolehlivé detekce a potlacenim ostatnich. Proces spociva v tridéni
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detekovanych ohrani¢ujicich obdélniku podle jejich skére spolehlivosti (pravdépodobnosti
obsahu objektu). Algoritmus prochazi sefazeny seznam a vybird ohranic¢ujici ramecek s
nejvyssim skére jako referencni a potlacuje ostatni ohranicujici ramecky, které maji vysoky
prekryv s referenénim rameckem. Prekryv se méii pomoci metriky Intersection over Union
(IoU) [30], kterda vypocitavd pomér plochy pruniku mezi dvéma ohranic¢ujicimi rdmecky a
jejich sjednocenou plochou. Pokud je hodnota IoU mezi dvéma ohranic¢ujicimi ramecky nad
urcitym prahem, ohranicujici rdmecek s nizsim skére spolehlivosti je potlacen.

3.3 Algoritmy pro rozpoznavani tvari

Rozpoznavani tvari je dilezitou oblasti pocitacového vidéni, ktera ma Sirokou skalu aplikaci,
jako je identifikace, autentizace, sledovani osob, apod. V poslednich letech se objevily riizné
pokrodilé algoritmy pro rozpoznavani tvari, které dosahuji vysoké presnosti a robustnosti.
V této kapitole se zamérime na popularni algoritmy FaceNet, SphereFace a ArcFace, které
se lisi v architektufe a trénovacim postupu, ale vSechny se snazi naucit se vektorovou re-
prezentaci obliCeje, kterd je robustni vii¢i zméndm v podminkach. Konkrétné pouziti téchto
metod umoznuje dosdhnout vysoké presnosti rozpoznavani obli¢eji. Budeme se vénovat
jejich zdkladnim principtim, architekture a kliCovym vlastnostem.

3.3.1 FaceNet

Model FaceNet byl postaven vyzkumnou skupinou spole¢nosti Google v roce 2015 [31]. Mo-
del mapuje obli¢eje osob do shluki geometrickych bodu (Eukleidovskych prostorii) oznaco-
vanych jako embedding, ktery je ziskan z miry podobnosti a rozdilnosti obliceji.
Vyzkumnd skupina predstavila ve své praci [31] dvé ruzné architektury hluboké kon-
voluéni neuronové sité. Prvni architektura je postavena na modelu Zeiler&Fergus, ktery se
sklada z vice proklddanych vrstev konvoluci, nelinedrnich aktivaci, lokdlnich normalizaci
a Max-pooling vrstev. K tomuto modelu bylo dodate¢né priddano nékolik vrstev konvoluce
1 x1xd. Druha architektura je zaloZena na Inception modelu, ktery pouziva smisené vrstvy,
které paralelné provadi konvoluci a sdruzovani vrstev a poté sdruzuji svoje vystupy.
Struktura modelu, zobrazena na obrazku 3.3, je navrzena tak, ze vstupni snimek ob-
liceje  modelu FaceNet je predan hluboké konvoluéni neuronové siti, na jejiz vystup je
aplikovana normalizace fo. V¥stupem je face embedding f(x) € R?, ktery predstavuje 128-
mi prvkovou vektorovou reprezentaci obliceje. Dale nésleduje ztratova funkce Triplet loss,
kterda porovnava trojice obliceju, které se skladaji ze dvou obliceju stejné osoby a jednoho

ciziho.
E > | DEEP ARCHITECTURE | 2

Batch
Obrézek 3.3: Architektura modelu FaceNet [31].

Triplet
» Loss

oz-DomoDEm

Embedding f(x) mapuje snimek x do d-dimenziondlniho Eukleidovského prostoru, pfi-
cemz je omezen na d-dimenzionalni hypersféru tj. ||f(z)||, = 1. Cilem ztratové funkce
Triplet loss je minimalizovat vzdélenost mezi pravé porovnédvanym snimkem obli¢eje osoby
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a

z¢ (anchor) a vSemi jeho ostatnimi snimky 2? (positive) a naopak maximalizovat vzdéle-

nost mezi snimkem z¢ a snimky cizich obli¢eju z' (negative) jak znizornuje obrazek 3.4.
P

Pro vzdalenosti x¢, x; a x}', pak plati [31]:

[ — 2?|l; + o < [|f —2}|l3,V(af,af,2}) € 7, (3.1)
kde « je vynucena hranice mezi pozitivnimi a negativnimi pary a 7 je soubor vsech moznych
trojic v trénovacim setu s kardinalitou N.

Spravny vybér trojic je dulezity pro rychlou konvergenci. Dosazeni vyssi presnosti spo-
¢iva ve volbé slozitych trojic vypoctem, ktery spociva ve vybéru snimku s pozitivni identitou
argmaz || f(z$) — f(xf)Hg (hard positive) a negativn{ identitou argmings || f(zf) — f(:c?)||§
(hard negative). Volbu slozitych trojic nelze provadét skrze cely dataset, proto existuji dva
zpusoby feseni — offline generovani a online generovani. Pti offline generovani je kazdych n
krokt poc¢itan argmax a argmin na ¢asti datasetu. Pro online generovani jsou slozité trojice
vybirany z mini-batch, ktery predstavuje malé mnozstvi snimkt reprezentujici trénovaci
dataset.

Negative m
Anchor LEARNING @
.<//Kl;lgative
@

Anchor Y
Positive Positive

Obréazek 3.4: Triplet Loss [31].

Ztratova funkce Triplet Loss, zndzornéna na obrazku 3.4, je definovana jako:

N
LTripletLoss = Z |:||f(x;l) - f(xf)H; - ||f(x;l) - f(:E?)‘@ +a T (32)

(2
Pro trénink FaceNetu byl pouzit zptisob online generovani na mini-batch o velikosti 1800
snimkt. Model byl validovan na setu priblizné milionu snimkt obliceje, nejvyssi ispésnosti
dosahl model s architekturou Inception a velikosti snimku 224 x 224, a to 89,4 %41, 6. Model
s architekturou Zeiler&Fergus a velikosti snimku 220 x 220 dosahl tspésnosti 87,9 %=1, 9.
P1i testovani presnosti klasifikace pro jednotlivé testovaci datasety, autori dosahli presnosti
99,63 % pro dataset Labeled faces in the Wild (viz kapitola 3.1.4) a pro YouTube Faces DB

(viz kapitola 3.1.5) pfesnosti 95,12 %.

3.3.2 SphereFace

Autofi SphereFace [25] predstavili v rdmci své prace, publikovanou v roce 2017, ztrato-
vou funkci A-Softmaz odvozenou od ztratové funkce softmaz, kterd je popséna rovnici 3.4.
Ztratova funkce A-Softmax (Angular Softmaz) byla navrzena s cilem naucit se rozlisovaci
vlastnosti obliceje s jasnou geometrickou interpretaci, jez do té doby zadny dostupny algo-
ritmus rozpoznavani obli¢eji nenabizel.

Naucené vlastnosti obliceje vytvari metriku diskriminac¢ni hlové vzdalenosti, kterd je
ekvivalentni k geodetické vzdédlenosti na hypersféfe. Naucené vlastnosti tak maji jasnou
geometrickou interpretaci. A-Softmax ztratova funkce umoznuje upravit angular margin
pres parametr m, pricemz ¢im vétsi m, tim vétsi angular margin. Pozadované nastaveni
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parametru m je takové, aby maximalni vzdalenost v ramci jedné tridy byla mensi nez
minimélni vzdalenost mezi tridami.

Autori SphereFace provedli normalizaci vah ||[W;|| = 1 a vynulovali bias b; = 0 ztratové
funkce softmax. Vysledkem je ztratova funkce A-Softmax:

1 ellzill Oy, i)
L ofimas = — 3 —1lo : 3.3
A=Soft N zl: S (eHZild)(eyi,i) + 3k, ellzill cos(6;,4) (3:3)
kde (0, ;) = (—1)k cos(mby, ;) — 2k, 0y, € [%,W} a k € [0,m — 1]. Parametr

m ovliviiuje velikost angular margin, pokud m = 1 jednda se o ztratovou funkci modified
softmaz, kterd je popsdna rovnici 3.5.

2D Hypersphere
Manifold

3D Hypersphere
Manifold

Euclidean Margin Loss ~ Modified Softmax Loss ~ A-Softmax Loss (m=2)
Obrazek 3.5: Srovnani ztratovych funkcel Modified Softmax a SphereFace [25].

Pfi experimentech s jedenim modelem, trénovany na datasetu CASIA-WebFace (viz
kapitola 3.1.3), SphereFace dosdhl na datasetech LEFW (viz kapitola 3.1.4) a YTF (viz
kapitola 3.1.5) ispésnosti 99,42 % a 95,0 %.

3.3.3 ArcFace

ArcFace (Additive Angular Margin loss) je ztratova funkce poprvé predstavena v roce 2018
[32]. Vychéazi z predchézejici prace SphereFace 3.3.2, ktera zavedla koncept angular margin,
ktery pomaha zlepsit separabilitu tfid a tim i vykonnost rozpoznavani obli¢eju. Nicméné,
jejich ztratova funkce vyzadovala fadu aproximaci, coz vedlo k nestabilnimu trénovani sité.
Kromé toho standardni softmax ztratova funkce dominovala trénovani, coz znamenalo, Ze
koncept angular margin nebyl plné vyuzit. ArcFace prichdzi s novou ztratovou funkei, kterd
se snazi tyto nedostatky fesit. Zavedl ztratovou funkci Additive Angular Margin, ktera
umoznuje lepsi separabilitu trid a stabilnéjsi trénovani, aniz by byly nutné aproximace
pouzivané ve SphereFace.

Autori préce [32] dospéli ke ztratové funkci Additive Angular Margin Gpravou ztratové
funkce Softmaz, kterd je definovana [32]:

23



6W$$i+byi

N
1
Lsoftmaat = _N E IOg (34)
i=1

N Wlzi+b, '
Zj:le / /

kde z; € R% oznac¢uje vlastnosti i-tého vzorku patiiciho do y;-té t¥idy, d je hodnota 512,
W; e R? oznacuje j-ty sloupec vahy W e R¥*N bj € RY je bias a N je ¢&islo t¥idy.

Nejprve zafixovali bias b; = 0. Nasledné transformovali WjT.TZ' = [|Wj]|||xi]| cos 5, kde
6; je thel mezi vahou W; a vlastnosti x;. Zafixovali ||W}|| = 1 normalizaci f». Déle
zafixovali embedding feature ||x;|| normalizaci ¢o a preskdlovanim do s. Normalizace vah
a vlastnosti zpusobi, ze predikce zavisi pouze na thlu mezi vlastnosti a vahou. Protoze
embedding features jsou rozmistény okolo centra vlastnosti v hypersfére, penalizace additive
angular margin m mezi x; a W,, soucasné¢ podpoii kompaktnost uvnitf tfidy a rozpor
mezi tfidami. Additive angular margin je rovna geodetické vzdédlenosti v normalizované
hypersfére. Vysledna ztratova funkce ma tvar:

1 N es cos(0y,; +m)
LaAveFace = —— log 3.5
rcFace N ; escos(ﬂyi—l—m) + Zj\le,j;ﬁyi escosb; ( )

Autori provedli srovnani ztratovych funkei softmax a ArcFace. Vytvorili dataset obsa-
hujici 8 t¥id, kazda obsahovala kolem 1500 snimkt, pro natrénovani 2D feature embedding
sité. Jak je vidét na obrazku 3.6 softmax poskytuje zhruba oddélitelné feature embeding
ale nejednoznacné hranice mezi nejblizsimi tfidami, zatimco ArcFace poskytuje zretelnéjsi
hranici.

(a) Softmax (b) ArcFace

Obrazek 3.6: Srovnani ztratovych funkei Softmax a ArcFace [32].

Model s architekturou ResNet100 a trénovany pomoci datasetu MS1MSO0 dosahl tspés-
nosti 99,83 % pii testovani na datasetu LFW (viz kapitola 3.1.4) a tispé$nosti 98,02 % pii
testovani na datasetu YTF (viz kapitola 3.1.5). Podobné tispésnosti dosdhl model natréno-
vany na datasetu IBUG500K, a to 99,83 % a 98,01 %.
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Kapitola 4

Technologie pro vestavéné
kamerové systémy

Tato kapitola poskytuje uceleny piehled o kamerovych systémech, technologiich pro video-
zdznam a prenos dat, s dirazem na edge computing a akcelera¢ni metody neuronovych siti
na rtznych drovnich. Bude se zabyvat jejich vyhodami, vyuzitim a moznostmi implementace
v modernich systémech pro zpracovani videa a dat.

4.1 Zakladni rozdéleni kamerovych systémi

Kamerovy systém [33][34] je soubor kamer a souvisejicich komponent, které slouzi ke sni-
mani a zpracovani obrazu a umoznuji uzivatelim sledovat a zaznamendvat déni v urcitém
prostoru. Kamerové systémy jsou nejcastéji pouzivany pro zabezpeceni objektli a majetku,
ale také se pouzivaji v prumyslu, védé a v dalSich oblastech. Kamerové systémy se podle
pouzivanych presnosovych technologii déli do tii kategorii: analogové, AHD a digitalni.

Zéakladem analogovych kamerovych systému [33] je kompozitni analogovy videosignél
snimany bezpecnostni kamerou, ktery je prfenasen béznym koaxidlnim kabelem. Analogovy
signal je veden prenosovym vedenim az do mista vyuziti obrazové informace. Dnes vSak
byvaji analogové kamery pfipojeny k digitdlnimu zdznamovému zafizeni, které zpracovava
analogovy signal do digitalni podoby.

AHD systémy [33] predstavuji nejnovéjsi technologii pro analogovy pienos obrazu ve
vysokém rozliseni (HD) po koaxidlnim kabelu nebo UTP. Prevadi digitalni signal do jednoho
modulovaného analogového signdlu a umoznuji tak vyrazné prodlouzit délku ptrenosovych
tras a snizit kapacitu zdznamovych lozist. Pocet kamer je omezen na maximéalné 32 v
jednom nahravacim zafizeni, proto bude pravdépodobné tato technologie nahrazena IP
technologii z divodu omezeného rozliseni [34].

Digitalni kamerové systémy [33] funguji na principu ¢islicové zpracovavaného signalu.
Tyto systémy jsou plné digitdlni, protoze neobsahuji zadné analogové prvky a jejich zédklad
tvori sitové neboli IP kamery. Zpracovavani obrazu do digitalni podoby probihd piimo v
kamerte, proto jejich vyhodou je moznost vysokého rozliseni digitdlniho obrazu, ktery neni
omezen normou analogového signalu. Obraz je prenasen jako celek v podobé paketu béz-
nou sitovou infrastrukturou. Digitalni kamerové systémy jsou dnes nejpouzivangjsi, protoze
poskytuji fadu vyhod oproti starsim analogovym systémtm, jako je vétsi rozliSeni, lepsi
kvalita obrazu, moznost digitdlntho zoomu, snadnéjsi instalaci a konfiguraci a jsou schopny
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prenaset data po siti, coz umoznuje snadné sledovani kamerového systému z jakéhokoli
mista, kde je k dispozici pfipojeni k internetu [33].

4.2 Technologie pro videozaznam a prenos dat

V poslednich letech se stale vice prosazuji tzv. IP kamery, které jsou digitalnimi kame-
rami, které se pripojuji k pocitacové siti pres protokol IP. Tyto kamery nabizeji jesté vétsi
flexibilitu a moznosti vyuziti, coz déle podporuje trend smérem k digitalnim kamerovym
systémum. S rostoucim poctem zarizeni a technologii, které produkuji, zpracovavaji a vy-
uzivaji video a data, se i pozadavky na jejich efektivni a spolehlivy zdznam a prenos stile
zvysuji. Pro mnoho bezpecénostnich systému se stava real-time prenos videa zasadnim poza-
davkem. RTSP je jednim z nejpouzivanéjsich protokolii pro streamovani videa z IP kamer,
existuje vsak rada dalsich protokolu, jako naptiklad RTMP nebo HLS [35], které se také
pouzivaji v kamerovych systémech.

4.2.1 IP kamery

IP kamery jsou kamery, kterd prenasi obraz a zvuk pres internetovy protokol IP (Internet
Protocol). Takové kamery komprimuji obraz a zvuk na digitalni signal a pak ho prendseji
po siti, a to je odliSuje od tradi¢nich analogovych kamer, které pro prenos signalu vyuzivaji
koaxialni kabel. TP kamery c¢asto poskytuji vyhody jako vyssi rozliseni obrazu, vzdéleny
pristup prostrednictvim internetu, moznost snadného propojeni s jinymi zarizenimi v siti a
moznost uklddani nahravek na sitové lozisté nebo do cloudu.

Existuje mnoho riznych typa IP kamer, mezi které patii stacionarni kamery pro moni-
torovani interiéru nebo exteriéri budov, PTZ (pan-tilt-zoom) kamery, které umoznuji ovla-
déni pohybu kamery do vsech stran a zoom déalkové, a specializovanych kamer pro ruzné
aplikace, jako je sledovani dopravy nebo monitorovani prostiedi. IP kamery jsou Siroce
pouzivany ve sledovacich systémech, bezpecnostnich systémech, dohledovych systémech a
dalsich aplikacich, kde je potFeba monitorovat a zaznamenavat obraz a zvuk v redlném case.

IP kamery casto pouzivaji RTSP protokol pro streamovani obrazu a zvuku v redlném
¢ase. RT'SP protokol (viz kapitola 4.2.4) je pouzivany pro streamovani zivého videa a audia
pres sit. Kamery, které podporuji RTSP, poskytuji video a audio streamy ve formatu, ktery
je kompatibilni s RTSP. Tyto streamy jsou pristupné prostiednictvim URL adresy, kterou
lze zadat do aplikace nebo zafizeni, které je schopné prijimat a prehrat RTSP streamy.

4.2.2 RTMP

Real Time Messaging Protocol (RTMP) [35] je tradiéni protokol pro prenos zprav, postaveny
na TCP. Je urcen jak pro ovladaci ptikazy, tak pro prenos datovych zprav pres stejny TCP
kanal a pevny port. Byl velmi popularni pro streamovani videi pres internet a byl integrovan
do platformy Adobe Flash, aby byl snadno pouzitelny. Vyhody RTMP zahrnuji ne-linearni
prehravani (uzivatel muze preskakovat nebo pretdcet stream), neni potifeba vyrovnavaci
paméti pro prehravani a rychlé doruceni je zajisténo pomoci dedikovanych streamingovych
serverti. Hlavni nevyhodou je potieba prehravace Flash Media Player, ktery neni nyni siroce
podporovan, a RIT'MP chybi podpora HIT'ML5. RTMP protokol proto stidle méné pouzivan,
a byl nahrazen modernéjsimi technologiemi, jako je naptriklad HLS nebo MPEG-DASH.
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4.2.3 HLS

HLS (HTTP Live Streaming) [35] protokol byl ptivodné vyvinuty spole¢nosti Apple pro
zasilani videa a audia na iPhone/iPad zatizeni. Skldd4 se ze t¥i hlavnich komponenti, kte-
rymi jsou server, distribuce a klientsky software. Serverovd komponenta piijima vstupni
média, provadi jejich digitalnimu kédovani a pripravuje zahrnutd média k distribuci. Dis-
tribuéni komponenta se skladé ze standardnich serverii, které jsou zodpovédné za prijimani
pozadavku klienti a nésledného doruceni pripraveného média a s nim spojenych zdroju.
Poslednim komponentem je klientovsky software, ktery je zodpovédny za nalezeni vhod-
ného média k pozadavku, sbér zdroju a pouziti zdroju k predstaveni média uzivateli v
kontinualnim proudu.

IP kamery, které podporuji HLS, mohou streamovat video pomoci segmentovaného pte-
nosu dat, kdy je video stream rozdélen na mensi segmenty. Tyto segmenty jsou nasledné
posilany pomoci HTTP protokolu klientovi. Klient si vybira, které segmenty si prehraje, a
v pripadé ztraty konektivity nebo zhorseni sitovych podminek se muze prepnout na nizsi
kvalitu videa.

4.2.4 RTSP

RTSP (Real-Time Streaming Protocol) [36] je sitovy protokol na aplika¢ni Grovni, uréeny
pro kontrolu doru¢ovani dat v redlném case. Radi se mezi signaliza¢ni protokoly a jedna se
o textovy protokol se syntaxi podobnou HTTP. Protokol poskytuje rozsititelny ramec pro
umozneéni kontrolovaného doruceni audio a video dat, pricemz zdroj dat muze byt zivy, nebo
ze zaznamu. Protokol vytvari a ridi jeden, nebo nékolik ¢asové synchronizovanych proudt
audio a video dat a poskytuje prostredky pro vybér dorucovacich kanald, jako je UDP,
multicast UDP a TCP a zaroven poskytuje prostiedky pro vybér dorucovacich mechanismi
postavenych na RTP.

Protokol [37][36] slouzi k navazéni, fizeni a ukonceni spojeni. Navdzani a ukonceni spo-
jeni spociva v domluvé mezi serverem a klientem na parametrech prenosu, fizeni umoznuje
ovladani jednoho, ¢ nékolika ¢asové synchronizovanych média streamti. Radi se mezi out-
of-band protokoly, protoze samotna audio a video data jsou dorucovana jinym protokolem
(napr. RTP, MPEG-TS v UDP apod.), pficemz video a audio data jsou pfendseny separat-
nimi kanaly. Server udrzuje informace o stavu relace oznacené identifikatorem relace, nebo
sekvencénim éislem.

Pro komunikaci, zobrazené na obrazku4.1, protokol vyuziva metody specifikované v [36],
kde jsou podle volitelnosti zvyraznény — volitelné, povinné, :

. — metoda slouzici k inicializaci RTSP, pozaduje zaslani popisu médii
prislusicich k URL
« ANNOUNCE — metoda zasldna ve sméru klient-server pozaduje popis médii ptislusi-

cich k URL na server, ve sméru server-klient metoda aktualizuje popis relace v redlném
case

e GET_PARAMETER — pozadavek pro zisk hodnoty parametru streamu specifikova-
nym prostiednictvim URI

e OPTIONS — metoda pro zadost klienta o nestandartni pozadavek, mize byt podéna
kdykoliv, neméa vliv na stav serveru

. — metoda pro docasné preruseni dorucovani streamu
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e PLAY — metoda sdéli serveru, ze ma zacit zasilat data prostfednictvim mechanismu
specifikovaného metodou SETUP, metoda PLAY nemuze byt zahajena, dokud nebyla
uspésné dokoncena metoda SETUP

e RECORD — metoda zahaji nahravani
e REDIRECT — pozadavek informuje klienta o presmérovani na jiny server

e SETUP — pozadavek specifikuje transportni mechanismus, ktery ma byt pouzit pro
streamovand média

« SET_PARAMETER - pozadavek na nastaveni hodnoty parametru streamu specifi-
kovanym prostirednictvim URI

e TEARDOWN — absolutni ukonc¢eni dorucovani streamu a uvolnéni rezervovanych pro-

stredku
» OPTION
————————————————— i R L EL LR
d-—----=-=-=-=-=-=-=-=-=-=-=- e e e e e e e e - ———
eeeeeeiieee___n_DESCRIBE_ _ _ ____________ o
I
Q- ———— \:’ ——————————————————————————
e eeeeeeeee——__n_SETUP (provideo) _________ -
Ammm - '\;' ——————————————————————————
n SETUP di :
~-oomoonnooooop SETURfeaudll - Media
Klient U UPAY i Server
PRSI § it
< RTP video
~ RTCP control (pro video) _
y RTP audio
4 RTCP control (pro audio) 5
e __n_IEARDOWN _____________ 5
ll
P He e e e e e e e oo

Obrézek 4.1: Schéma komunikace RTSP [37].

4.3 Edge Computing

Koncept edge computingu [38] se objevil ve spojitosti s IoT (Internet of Things), ktery na-
byl v poslednich letech velké popularity. Internet of Things je termin pouzivany pro popis
sité zarizeni, kterd jsou propojena a komunikuji mezi sebou pomoci internetu. Tato zafi-
zeni mohou byt ruznorodd, od klasickych elektronickych zatizeni (jako jsou chytré telefony,
chytré hodinky, chytré doméacnosti) az po prumyslova zafizeni (jako jsou senzory, monitory,
stroje) nebo zafizeni v dopravé (jako jsou autonomni vozidla, chytré silnice). IoT umozinuje
témto zarizenim sbirat data, komunikovat, analyzovat a provadét akce na zakladé téchto
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dat. Nicméné tradicni modely cloud computingu se mohou potykat s vyzvami zpracovani
obrovského mnozstvi dat generovanych IoT a splnénim praktickych potfeb. V reakci na
tyto udélosti ziskal novy vypocetni model zvany edge computing (EC) zna¢nou pozornost
od prumyslu i akademie.

Edge computing je koncept v oblasti informacnich technologii, ktery se tyka zpracovani
dat a vypoctu na okraji sité, tedy blizko zdroje dat, namisto jejich prenosu do cloudového
datového centra (cloud computing). Jako device on edge je oznaCovano zarizeni, které je
umisténo piimo na okraji sité nebo blizko u koncového uzivatele. Tato zafizeni jsou casto
nizkospotiebova a jsou schopna zpracovavat, analyzovat a vyhodnotit ziskana data na misté,
kde vznikaji.

Vyhody, které prinasi Edge Computing jsou [38]:

1. SniZeni latence: Zpracovani dat na okraji sité umoznuje rychlejsi odezvu a akce na
zékladé téchto dat.

2. Bezpecnost: Zpracovani dat na misté jejich vzniku zvysuje ochranu soukromi a bez-
pecnosti dat.
3. Snizeni zatéze sité: Pii zpracovani dat na okraji sité se snizuje zatéz sité.
Edge Computing mize mit také nevyhody, kterymi casto jsou:

1. Omezena vypocetni kapacita: Edge zafizeni obvykle maji omezené vypocetni ka-
pacity ve srovnani s cloudem nebo centralnimi datovymi centry, a to mize omezit

vvvvv

2. Omezena skalovatelnost: Edge zarizeni jsou obvykle navrzena pro mensi méritko
a nemusi byt jednoduse skalovatelnd na velké mnozstvi zarizeni nebo dat. To muze
byt omezenim pro dalsi rozsifovani systému.

3. Omezené moznosti aktualizace a spravy: Spriava a aktualizace edge zafizeni

Vv

uzivatele.

Tato technologie se zaméruje na poskytovani sluzeb a provadéni vypoctl na okraji sité.
Jejim cilem je presunout cloudové zdroje (ilozné a vypocetni kapacity a zdroje) blizko
zdrojt dat a poskytovat sluzby, které potiebuji provadét vypocty s nizkou latenci, bezpecné
a s mensi siftovou zatézi.

4.4 Akceleracni mechanismy

Pro dosazeni dobrych vysledkl rozpoznavani se architektura konvoluénich neuronovych siti
naro¢né na implementaci. Pravé diky velkému rozvoji pocitacového vidéni a jeho vyuziti v
riznych odvétvich je potifeba CNN optimalizovat a akcelerovat. Nasledujici text popisuje
jednotlivé zptisoby akcelerace na rtznych drovnich sité od akcelerace na trovni struktury
sité, akceleraci trénovani na algoritmické trovni, po implementac¢ni akceleraci s pomoci
hardwarovych akceleratora.

4.4.1 Strukturalni akcelerace

Trénovaci a inferencéni procesy mohou byt akcelerovany dvémi hlavnimi zpuasoby: odstra-
nénim redundance vah a redundance v reprezentaci nachézejici se ve struktufe sité. Re-
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dundance vah mize byt odstanéna jejich predikci, nebo nepotrebné vihy mohou byt re-
dukovany. Metody redukce vah jsou: metoda redukce vrstev, profezani (pruning), blokova
cirkulujici projekce a destilace znalosti [39]. Mnoho vah v neuronovych sitich jsou velmi malé
hodnoty, blizici se nulové hodnoté. Vétsina aritmetickych operaci pouziva pro reprezentaci
32-bitovou hodnotu s plovouci rfddovou c¢arkou, za tcelem zachovani vysoké presnosti, ale
na ukor vypocetni narocnosti a pamétovych naroku. SniZeni bitové presnosti do nizsich
radu, vede k mnohonasobnému zrychleni konvolu¢nich operaci pii pomérné minimélnim
snizeni presnosti. Odstranéni redundance v reprezentaci znamend aproximovat reprezentaci
dat za ucelem dosazeni vyssi rychlosti, snizeni spotieby a pamétovych narokt hardwarové
implementace.

Vysledkem akcelerace konvoluéni neuronové sité na strukturdlni irovni je komprimovana
sit bez vyznamné ztraty presnosti.

4.4.2 Algoritmicka akcelerace

Ve vicevrstvych dopfednych neuronovych sitich je typicky pfi pruchodu vpred pocitan vy-
stup konvoluc¢ni neuronové sité a naopak pri zpétném priichodu jsou upravovany vahy a bias.
Snizenim poctu iteraci vedoucich ke konvergenci lze zkratit dobu tréninku konvolu¢ni neu-
ronové sité. I kdyz konvoluce dramaticky snizuji mnozstvi vah, opakované sc¢itani a nasobeni
zvysuji vypocetni narocnost a stavaji se naro¢né na implementaci. Metody akcelerace na
algoritmické drovni jsou: metoda optimalizace pomoci Gradient decent algoritmu a metoda
zvyseni efektivity konvoluce [39].
Cilem akcelerace na algoritmické trovni je zkraceni doby tréninku a zvysSeni vykonu.

4.4.3 Implementacni akcelerace

Neuronové sité v posledni dobé znovu nabyvaji na sile diky vysoce vykonnému hardwaru.
Diive byly algoritmy strojového uceni implementovany pro CPU, protoze implementovaly
techniky potfebné pro nasobeni matic, ale v dnesni dobé se pouzivaji GPU, FPGA, ASIC a
VPU pro urychleni tréninku a inferenci. Kromé toho bylo navrzeno mnoho novych zafizeni
pro potfeby velmi velkych modeli a velkych trénovacich datasetd. V néasledujicim textu
jsou shrnuty nékteré hardwarové akceleratory, které jsou slibné pro zrychleni hlubokych
konvolu¢nich neuronovych siti.

GPU

Grafickéd procesorova jednotka (GPU) je typ vypocetni technologie, navrzena pro paralelni
zpracovani vypoc¢ti. I kdyz byla tato jednotka navrzena primarné pro grafické a video
renderovani 3D grafiky a gaming, zac¢ind byt velice popularni v oblasti umélé inteligence a
jeji akcelerace.

GPU miuze byt pouzito pro akceleraci rozpoznavani obrazu, protoze disponuje mimo-
radnym mnozstvim vypocetnich prostredki pro velké mnozstvi tréninkovych dat, vypocty
matic a konvoluci a muze zrychlit pracovni zatéz, ktera vyuziva paralelismus. Jeji instrukce,
které jsou nativné podporované hardwarem, jsou fixované kvili fixované architekture GPU.
GPU klastry mohou akcelerovat velké neuronové sité vyuzitim paralelismu, piricemz hlavni
oblasti vyzkumu kolem GPU jednotky je komunikace mezi jednotlivymi klastry.

Paralelismus GPU je vyhodny pro trénink konvoluéni neuronové sité, ale pro inferenci,
kdy je zpracovavan vzdy jeden vstup, neméa zadny prinos. Nevyhody GPU jsou vyssi cena,
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rozmeéry a vyssi spotieba energie, které zabranuji vyuziti GPU pro mobilni a mala zarizeni

[40][39).

FPGA

Programovatelna hradlova pole (Field Programmable Gate Array (FPGA)) [39][40] je typ
logického integrovaného obvodu, které je navrzeno tak, aby mohl byt naprogramovan az
samotnym zakaznikem a dava zakaznikim volnost tpravy zarizeni specidlné pro potreby
algoritmi, které pouzivaji. FPGA paralelizuje zietézené zpracovani strojovych instrukci a
praci s daty, takze ma nizsi latenci ptfi zpracovani tkold. Je energeticky tspornéjsi nez
GPU, pfi dosazeném stejném vykonu, zlepsuje uc¢innost a je pouzivan pro inferenci. V
soucasné dobé mnoho vyzkumniku uspésné implementuje CNN na FPGA, které vyuziva
funkce FPGA ke zrychleni vypocti a snizeni spotieby energie celé CNN.

ASIC

Zakaznicky integrovany obvod (Application-Specific Integrated Circuit (ASIC)) [39] je oproti
FPGA ¢ip, prizpusobeny pro konkrétni pouziti. Tensorova procesorovd jednotka (Tensor
Processing Unit (TPU)) je ASIC, ktery byl vyvinut pro datacentra spolecnosti Google,
pro akceleraci strojového uceni. ASIC, ktery byl navrzen pro akceleraci malych systémi,
vychézi z Google TPU a je nazyvan Edge TPU. Na Edge TPU jsou postaveny inferenc¢ni
akceleratory Google Coral Dev a Coral USB [41].

VPU

Akceleratory vizudlnich procesorovych jednotek (Vision Processing Unit (VPU)) jsou ipy,
vytvorené pro akceleraci zpracovani obrazu pomoci pocitacového vidéni a algoritmii hlubo-
kého uceni.

Intel Neural Compute Stick 2 [42][43] je vykonné, levné a kompaktni feseni, s nizkou
spotiebou, pro akceleraci neuronovych siti. Je navrzeno pro béh hlubokych neuronovych
siti ve vysokych rychlostech s nizkou spotfebou energie bez ztraty presnosti, umoznujici
zpracovavat pocitacové vidéni v redlném case. Je velmi zadané mezi vyvojari v oblastech
chytré domécnosti, video monitorovacich systémech pro domécnosti nebo malé firmy a
dalsich, kde je aplikovano strojové vidéni fesené neuronovymi sitémi.

Jednd se o zarizeni, které vypadda jako standartni USB flash disk a m& rozhrani USB
3.0 typu A. Je postaveno na procesoru Intel Movidius Myriad X VPU MA2485 (obrizek
4.2), ktery obsahuje neurdlni vypocetni jednotku Neural Compute Engine (NCE), uréenou
pro hardwarovou akceleraci pro inferenci hlubokych neuronovych siti.

NCS2 je podporovano sadou nastroju spolecnosti Intel OpenVINO [44]. Tato open-
source sada nastroji nabizi vyvojové nastroje pro optimalizaci a nasazeni modelti hlubokého
uceni. Poskytuje lepsi vykon pro modely vidéni, zvuku a jazyka popularnich frameworku
TensorFlow, Caffe, PyTorch a dalsich. OpenVINO optimalizuje kanaly hlubokého uceni
pomoci opétovného pouziti paméti, fize grafi, vyvazovani zatéze a odvozeni paralelismu
naptri¢c CPU, GPU, VPU a dalsimi, viz obrazek 4.3. Na akceleratory mohou byt prene-
seny, nebo integrovany dalsi operace pro predbézné a nasledné zpracovani, aby byla snizena
latence mezi koncovymi body a zlepSena propustnost.

Spole¢nost Intel uvedla, ze produkt NCS2 ukoncuje [42]. Technickou podporu bude
poskytovat do 30. ¢ervna 2023 a zarucni podporu do 30. ¢ervna 2024. Jako néstupni tech-
nologii NCS2 Intel nabizi program Vision Accelerator Design with Intel Movidius VPU [45].
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Obrazek 4.2: Architektura Intel NCS2 a porovnéni fy-

zické velikosti procesoru MA2485 [42]. Obréazek 4.3: Sada néstroji OpenVINO [44].

Kolaboraci s dodavateli AAEON, ADLINK, Advantech, IEI, JWIPC a NEXCOM nabizi
procesor Intel Movidius Myriad X VPU MA2485 v konfiguraci jednoho, dvou, nebo osmi
MA2485 s podporou platformy OpenVINO. Oproti NCS2 jsou akcelerdatory v provedeni
M.2, M-PCle a PCle, coz umoznuje vyssi datovou propustnost oproti USB 3.0. Intel slibuje
podporu az 16-ti video streamu na jedno zafizeni, jednoduchou Skalovatelnost a nizkou
spotfebu.

Dalsimi priklady VPU jsou Movidius Myriad 2, Pixel Visual Core, Microsoft HoloLens,
Eyeriss a Nvidia PVA (Programmable Vision Accelerator).

Dalsimi populdrnimi akceleratory hlubokého uceni jsou akceleratory Jetson a Drive spolec-
nosti NVIDIA. Akceleratory rady Jetson jsou kompletnimi systémy, které disponuji GPU,
CPU, managementem paméti a napajeni, vysokorychlostnimi rozhranimi atp. Akceleratory
rady Drive jsou skdlovatelné pocitace, uzptisobené pro akceleraci autonomnich automobil.
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Kapitola 5

Navrh a implementace

V této kapitole se budeme podrobnéji zabyvat navrhem a realizaci backendu a frontendu
aplikace. Kapitola detailné popisuje architekturu backendu, véetné pouzitych softwarovych
nastroju a modeli neuronovych siti. Dale je vénovana samotné realizaci uzivatelského roz-
hrani spolu s pouzitym frameworkem.

5.1 Navrh backendu

) T—
Intsl' Neural Compute Stick 2 1 ::
IP kamera
—

+

Model detekce
—

Model detekce anatomickych
. obliceje bodl

Extrakce a
zarovnani
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Porovnani Face embedding
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Zaslani Face embeddingy
notifikace L ioaal
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intel) Neural Compute Stick 2 | ':
ks r

Obrazek 5.1: Blokové schéma backendu.
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Vstupem aplikace bude video, nebo adresa RTSP streamu. Vystupem aplikace bude
notifikace zasland na mobiln{ zafizeni/poéitac¢, ulozeny snimek zachycené udalosti a pre-
hrava¢ video vystupu. Pti pouziti RTSP streamu (viz sekce 4.2.4) jako vstupu, muze byt
systém vyuzit jako Home Security — stfezici systém, kdy IP kamera mize byt umisténa ve
venkovnich i vnitinich prostorech, napt. pro stfezeni okoli branky, pred hlavnimi dvermi,
mistnosti apod. Notifikace slouzi pro informovani uzivatele pfi prichodu osoby, ktera neni
znama databdzi osob. Cilem TeSeni je, aby aplikace bézela autonomné na nizkospotiebovém
zalizeni a umoznovala tak konstatni dohled nad stfezenym okolim, popripadé slouzila pro
experimentovani.

Systém (viz blokové schéma 5.1) nejprve detekuje obli¢ej s pouzitim modelu pro de-
tekci obliceju, jehoz vystupem je procentni tispésnost detekce a soutradnice bounding boru
ohranicujici nalezeny obli¢ej. Pomoci vystupnich souradnic je ze vstupniho snimku vytiz-
nut oblicej, ktery je zarovnan a postoupen modelu pro rozpoznavani obli¢eje. Vystupni face
embedding je poté porovnan s face embeddingy snimkt ulozenych v databazi obliceji a na
zékladé thresholdu (hodnota, kterd urcéuje hranici mezi nezndmym a zndmym oblicejem)
rozhodne, zda je obli¢ej zndmy a patii nékteré z osob nachéazejici se v databézi obliceji,
nebo se jedna o neznamy oblicej.

Samotny proces rozpoznavani osob je velmi vypocetné narocny. Pro stfezeni oblasti
je dulezité, aby systém reagoval v realném case a uzivatel dostal informaci o prichodu
nezndmé osoby vcas. Za ucelem zajisténi této funkcionality je systém postaven na konceptu
Edge Computingu (kapitola 4.3) a vyuziva dostupny akcelerator Intel Neural Compute Stick
2 (NCS2), pricemz bude mozné akcelerovat jak detekei, tak rozpoznévani obli¢eje pouzitim
dvou akceleratortt NCS2.

Aplikace je navrzena tak, aby mohla byt spusténa s riznymi modely pro detekci a rozpo-
znani v konvertovaném modelu pomoci model optimizeru (mo), ktery je souc¢asti OpenVINO
Toolkitu (tj. modely *.xml). Zaroven uzivateli umoznuje vybér akcelera¢niho zarizeni (vy-
vijeno s podporou akcelerace na CPU, GPU a NCS2) podle moznosti uzivatele. Uzivatel mé
také moznost upravit minimalni procentni tspésnost detekce a prah rozpoznavani, pokud
bude potiebovat zvysit/snizit presnost detekce a rozpoznavani. Pro moznost logovani uda-
losti, ma uzivatel moznost vybéru, kam se budou snimky zaznamenanych udélosti ukladat
a maximalni velikost, které muze tlozisté dosahovat.

5.2 Navrh frontendu

v/ v

Pro uzivatelskou privétivost bude soucasti reseni jednoduché grafické rozhrani, které zvladne
i v problematice neznalého uzivatele provést nastavenim aplikace, zobrazenim vystupu apli-
kace a moznosti zobrazeni galerie jiz odehranych udalosti. Aplikace se bude sklddat z okna
Settings — nastaveni vstupu aplikace (obrazek 5.2), Live view — zobrazeni video vystupu
(obrazek 5.3) a Event Gallery — galerie archivovanych udélosti (obrazek 5.4).
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Settings X

Face Detection

Face Recognition

Input

Advanced Log events

Obréazek 5.2: Settings. Okno nastaveni je vstupni dialogové okno, které se bude zobrazovat po spus-
téni aplikace. Dialog se skldda z povinnych ¢asti pro nastaveni detekce, rozpoznavani a video vstupu.
Nabidka bude obsahovat také volitelné pokrocilé (Advanced) nastaveni thresholdu, pro detekci a
rozpoznani, a volitelného nastaveni pro logovani udélosti (Log events), které slouzi k nastaveni po-
tfebnych parametri pro zalohovani snimkt udélosti a zasilani notifikaci. Dale bude mozné ulozit
navolené nastaveni pomoci tlacitka Save do souboru JSON. Tlacitko Run bude slouzit ke spusténi
aplikace.

Live view X

Event Gallery

EVENT DATETIME EVENT DATETIME
Change settings

Obrazek 5.3: Live view okno bude obsahovat
video vystup, kde bude zobrazovan vystup EVENT DATETIME EVENT DATETIME
rozpoznavani. Déale bude disponovat tlacit-
kem Change settings pro Upravu nastaveni, Obrazek 5.4: Okno Event Gallery. Galerie udalosti
po jehoz stisku bude znovu zobrazeno okno bude zobrazovat udalosti, sefazené od nejnovéjsi
Settings (obrézek 5.2). Tlacitko View events po nejstarsi. Kazdd udélost bude oznacena datem
slouzi pro zobrazeni galerie udélosti FEwvent a Casem, kdy se udila.

gallery (obréazek 5.4).
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5.3 Implementace backendu

Realizace backendu je klicovou ¢asti vyvoje aplikace, kterd zahrnuje implementaci logiky a
funkci systému. Spravna implementace backendu je nezbytna pro zajisténi spolehlivého a
bezpecéného provozu celé aplikace. V této Casti kapitoly se budeme zabyvat implementaci
aplikace, ktera je postavena na konceptu edge computingu. Vénovat se budeme konkrétnimu
hardwarovému zafizeni, vyuzitym jako edge device, popisem realizace backendu véetné soft-
warovych nastroju, vyuzitych pro implementaci logiky backendu.

5.3.1 Device on edge

Jako vypocetni zarizeni na okraji sité (device on edge) je vyuzito zafizeni Maxtang NX6412.
Maxtang NX6412 [46], ktery je zobrazen na obrazku 5.5, je mini PC bez ventildtori, ktery
vynika tichym provozem, kompaktnim designem a malymi rozméry 127 x 127 x 37 mm. Dis-
ponuje procesorem Intel Elkart Lake procesorem J6412, Intel® UHD Graphics for 10th Gen
Intel® GPU procesorem, podporuje dvoukanalovy SO-DIMM DDR az do 32GB, pripojeni
dvou nezavislych displeju pres 2xHDMI2.0. I/O rozhrani zahrnuje 2xLAN, 2xUSB3.2 a
2xUSB2.0. NX6412 ma 1xM.2 2242/2280 SSD ulozisté, SATA volitelné, vestavéné Wi-Fi a
Bluetooth pripojeni a SIM slot pro rozsitreni.

Alliance

Industrial Solution
Builders Specialist

Antennas ' intel‘) lOT SO[UtIOﬂS

Type-C Audio
Power Button

2x USB3.2

Obrazek 5.5: Maxtang NX6412 [46].

5.3.2 Softwarové prostredky
Python

Programovaci jazyk Python' vznikl v roce 1991 jako open-source projekt, jehoz autorem je
Guido van Rossum. Jedné se o vysokotroviiovy programovaci jazyk, ktery nabyl nejvétsi
popularity v roce 2018 a zaradil se mezi nejoblibenéjsi programovaci jazyky. Tento jazyk
nabizi instala¢ni baliky pro platformy Unix, Windows, macOS nebo Android. Python je dy-
namicky programovaci jazyk, ktery podporuje rtiznéd programovaci paradigmata — objektove
orientované, imperativni nebo funkcionalni.

https://docs.python.org/3/license.html
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OpenCV-Python

OpenCV? (Open Source Computer Vision Library) je open-source knihovna, kterd zahr-
nuje nékolik set algoritmt urcenych pro pocitacové vidéni. Tato knihovna zacCala vznikat s
podporou spolec¢nosti Intel v roce 1999, prvni verze byla uverejnéna v roce 2000. Podporuje
fadu programovacich jazyki, mezi které patii C++, Python a Java a je k dispozici na radé
platforem zahrnujicich Windows, Linux, Android, iOS a OS X.

OpenCV-Python je Python API, kombinujici OpenCV C++ API s jazykem Python.
Tato kombinace umoznuje zachovat rychlost C/C++ kédu a zaroven jednoduchost, pro
kterou je tolik obliben jazyk Python. OpenCV-Python tedy nabizi tzv. wrapper kolem ori-
ginalni OpenCV C++ implementace. OpenCV-Python také vyuzivd pythonovského modulu
Numpy, coz je vysoce optimalizovand knihovna pro ¢islicové operace se syntaxi podobnou
platformé MATLAB. OpenCV-Python proto konvertuje vSechna pole z a do poli modulu
Numpy a tim zajistuje jednoduchost integrace s dalsimi knihovnami, vyuzivajici Numpy
jako napr. SciPy nebo Matplotlib.

OpenVINO Runtime

OpenVINO Runtime [44] je softwareovy framework, ktery poskytuje béhové prostredi pro
aplikace vyuzivajici neuronové sité a je urcen pro nasazeni téchto aplikaci na hardware.
Byl vyvinut spolec¢nosti Intel a umoznuje vyvojarim optimalizovat a nasazovat aplikace s
pouzitim neuronovych siti na siroké spektrum hardwarovych platforem, coz vede ke zlepseni
vykonu a rychlosti zpracovani neuronovych siti. Diky tomu mohou aplikace pouzivajici
OpenVINO runtime zpracovavat velké objemy dat v redlném case, coz je klicové pro mnoho
aplikaci v oblasti umélé inteligence, jako jsou napriklad rozpoznavani obrazu a zpracovani
feci.

Oproti tomu OpenVINO-dev je softwarovy vyvojovy kit, ktery umoznuje vytvareni a
ladéni neuronovych siti. Je uréen predevsim pro vyvojare a védecké pracovniky, kteri se
zabyvaji vyvojem novych algoritmi pro neuronové sité a jejich optimalizaci.

5.3.3 Pouzité modely
Detekce obliceje

Obliceje jsou detekovany modelem face-detection-retail-0004 [47]. Tento predtrénovany
model od spolecnosti Intel je zalozen na konvolu¢ni neuronové siti a vyuziva algoritmus
Single Shot MultiBox Detector (SSD) pro detekei obliceju v obraze. Backbone tohoto mo-
delu je zalozen na architektuie SqueezeNet Light, kterda obsahuje moduly fire, které snizuji
pocet vypocti. Hlava SSD z funkéni mapy s méfitkem 1/16 obsahuje devét shlukovanych
predchozich boxu.

Specifikace modelu jsou:

e GFlops: 1,067
e MParams: 0,588

o Framework: Caffe

Vystupem modelu je pole sedmi hodnot ve formatu [image_id, label, confidence, x_ min,
y_min, x_ max, y_max], kde image__id je identifikdtor obliceje v sadé, label je predikovany

Zhttps://docs.opencv.org/4.x/d0/de3/tutorial_py_intro.html
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identifikdtor tiidy (1 = oblicej), conf je duvéryhodnost detekce a [x__min, y_min, x_ max,
y_max] jsou soufednice obdélniku, ohranic¢ujici nalezeny oblicej.

Model byl trénovan na rtznych datasetech, aby byl schopen rozpoznévat obliceje v
riznych podminkéch osvétleni, pozic a velikosti, je tedy vhodny pro detekci ve venkovnich
i vnitinich prostorech.

Detekce anatomickych bodu obliceje

Anatomické body obliceje jsou detekovany predtréno-
vanym modelem spole¢nosti Intel facial-landmarks-
35-adas-0002 [48], ktery je postaven na customizo-
vané konvoluéni neuronové siti, ktera detekuje polohu
35 vyznamnych bodd na oblic¢eji. Vystupem modelu
je pole 70 hodnot, které specifikuji 35 predikovanych
bodi oblic¢eje. Specifikace modelu jsou:

o GFlops: 0,042

e MParams: 4,595
Obrazek 5.6: Vystup modelu facial-

landmarks-35-adas-0002. o Framework: Caffe

Model byl validovan na ndhodném podvybéru o velikosti 1000 vzorkt z velkého datasetu
spolec¢nosti Intel, ktery obsahuje obrazky 300 lidi s riznymi vyrazy obliceje.

Rozpoznavani obliceje

Model architektury ArcFace (3.3.3) face-recognition-resnet100-arcface-onnx [49] je
model postaveny na ResNet100 a vyuziva ztratovou funkci ArcFace. Tento model je pred-
trénovany v MXNet frameworku a je konvertovin do ONNX forméatu. Model byl trénovian
na MS-Celeb-1M datasetu (3.1.1).
Specifikace modelu jsou:

e GFlops: 24,2115

e MParams: 65,1320

e Framework: MXNet

Dalsim modelem pouzitym pro rozpoznavani je model Sphereface (3.3.2) [50]. Tento model
je postaven na 20 vrstvé konvoluéni neuronové siti a byl trénovan na datasetu CASIA-
WebFace (3.1.3).
Specifikace modelu jsou:

e GFlops: 3,504

e MParams: 22,671

e Framework: Caffe

Poslednim pouzitym modelem pro rozpoznavani obli¢eji je model architektury FaceNet
(3.3.1) 20180402-114759 [51]. Backbone tohoto modelu je Inception Resnet V1, ktery
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kombinuje bloky Inception, které umoznuji efektivni zpracovani obrazovych dat raznych
velikosti, a ResNet. Model byl trénovan na datasetu VGGFace2 (3.1.2).
Specifikace modelu jsou:

o GFlops: 2,846
e MParams: 23,469

e Framework: Tensorflow

Vsechny modely byly konvertovany pomoci model optimizeru, ktery je soucasti Open-
VINO Toolkitu, do formatu *.xml. Diky této konverzi byly modely upraveny tak, aby jejich
vstupni barevny format odpovidal formatu, ktery podporuje OpenCV a byly transformo-
vany do datového typu FP16, ktery je podporovian NCS2.

5.3.4 Implementace

Aplikace je implementovana v jazyce Python s pouzitim knihovny pro poéitacové vidéni
OpenCV a OpenVINO runtime (viz kapitola 5.3.2).

Program pri kazdém spusténi nacita galerii obli¢eji, kdy pro jednotlivé obliceje v da-
tabazi vytvari pomoci modelu pro rozpoznavani obliceju face embeddings, které si uklada.
Pred zahajenim procesu rozpoznavani si alokuje akcelerac¢ni zarizeni a zkompiluje uziva-
telem specifikované modely. Takové modely jsou optimalizované a mohou byt rychleji a
efektivnéji spustény na alokovanych zarizenich, coz vede ke zrychleni vypocta a zlepseni
vykonu aplikace. Poté je spustén proces rozpoznavani.

Kazdy snimek obrazového vstupu je postoupen modelu na detekci oblic¢eji. Pro nahrani
snimku na akcelera¢ni zafizeni, inferenci a ziskani vysledku detekce je pouzita trida Ope-
nVINO Python API InferRequest. Vystupem detekce jsou bounding boxy ohranicujici
nalezené obli¢eje (viz obrazek 5.7.a).

Nalezené obliceje jsou ze snimku vyfiznuty a je na né aplikovana detekce anatomickych
bodu obliceje. Z detekovanych bodu jsou vybrany body Lg|zo, yo], L1[z1, y1], které ohra-
nicuji levé oko a Py[za, yo], Pi[xs, ys], ohranicujici oko pravé. Na zakladé téchto bodu je
spocitan stfed oka, jako stfedu tsecky LoLi a PyP;, L[(m;rxl), (yogyl)] a P[(m;rm), (yQJer‘"’)],
které predstavuji kotevni body oblic¢eje (viz obrazek 5.7.b). Poté je obli¢ej zarovnan meto-
dou alignment_procedure, kterd je prevzata z [52]. Tato metoda provadi nasledujici
kroky:

1. Na zdkladé kotevnich bodt zjisti smér, ve kterém mé byt snimek obli¢eje otoCen a
nalezne souradnice tretitho bodu v tirovni o¢i za vzniku pravoithlého trojihelniku mezi
ocima.

2. S pouzitim euklidovské vzdalenosti (viz kapitola 2.1.5) vypocitd strany vzniklého
pravothlého trojihelniku.

3. Pomoci kosinova pravidla vypocita thel, o ktery ma byt snimek obliceje otocen.

4. Otodci snimek obliceje.
Vysledek této metody je zobrazen na obrazku 5.7.c.
Jednotlivé zarovnané snimky oblicejui jsou vlozeny do asynchronni inferencéni fronty

AsyncInferQueue, kterd je soucasti OpenVINO Python API. Tato trida slouzi k asyn-
chronnimu zpracovani inferenci neuronovych siti, poskytuje metody pro pridani pozadavku
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na inferenci a ziskani vysledk inferenci v asynchronnim rezimu, coz znamena, ze pozadavky
na inferenci se zpracovavaji v pozadi a vysledky jsou k dispozici, jakmile jsou dostupné.
AsyncInferQueue umoziuje vyrazné zlepsit vykon aplikace, zejména v pripadech, kdy
se pouzivaji modely s vysokou vypocetni naro¢nosti. Ttida AsyncInferQueue také po-
skytuje moznost konfigurace pozadovaného poctu pozadavkt na inferenci, a diky tomu
umoznuje optimalizovat vykon aplikace v zavislosti na hardwaru a dostupné vypocetni ka-
pacité. Vystupem rozpoznavani kazdého obliceje je face embedding, ktery je porovnan s
kazdym face embeddingem databdze osob pomoci kosinové vzdélenosti cosine distance (viz
kapitola 2.1.5).

Obrézek 5.7: Proces rozpoznévani. a) detekce obli¢eje, b) vyFiznuti obliceje ze snimku a nalezeni
kotevnich bodu detekovaného obliceje, c¢) zarovnani obliceje pomoci kotevnich bodt, d) rozpoznani
podle obliceje a zobrazeni vysledki

Vysledky kosinové vzdélenosti jsou porovnany metodou miniméalniho skére, kdy za
vyslednou identitu je povazovan ten vysledek, ktery ma hodnotu kosinové vzdalenosti
nejmensi. Pokud je tato hodnota mensi nebo rovna hodnoté threshold rozpoznavani ob-
liceje, je osoba identifikovana a je systémem povazovana za znamou. Pokud hodnota presa-
huje threshold, je klasifikovdna jako nezndma (UNKNOWN). Vystup aplikace je zobrazen
na obrézku 5.7.d. Udéalost (event) nastava ve chvili, kdy se na = snimcich za sebou vyskytne
neznama osoba (Tato hodnota mize byt upravena v nastaveni v sekci Advanced 5.4.2). Poté
je udélost logovana a je uzivateli zaslana notifikace (viz kapitola 5.3.5) o vyskytu neznamé
osoby ve stfezeném prostoru.

5.3.5 Zasilani notifikaci

Zasilani notifikaci je implementovino pomoci sluzby Pushover?, ktera zasild upozornéni na
mobilni zafizeni pomoci stejnojmenné aplikace Pushover. Tato aplikace umoznuje vyvoja-
ram integrovat notifika¢ni funkce do svych aplikaci a webovych sluzeb, aby mohli odesilat
oznameni uzivatelim, a je multiplatformni.

Pushover pouziva jednoduché, verzované REST API* pro pfijimani zprav a jejich rozesi-
lani na zarizeni, na kterych bézi klientska aplikace. Pro zasilani notifikaci pomoci Pushover
se uzivatel musi zaregistrovat na sluzbu Pushover a ziskat API kli¢, ktery je pouzit v apli-
kaci nebo webové sluzbé pro odesilani notifikaci. Nasledné si uzivatel musi nainstalovat
Pushover aplikaci na své mobilni zafizeni a pridat toto zatizeni do svého tuctu.

3https://pushover.net/
‘https://pushover.net/api
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Notifikace jsou odesilany HTTP metodou POST na API endpoint Pushoveru. Parametry
pro odeslani notifikace pres Pushover API jsou:

o token — API kli¢, ktery uzivatel ziskal po registraci sluzby Pushover.
e user — uzivatel, kterému ma byt notifikace odeslana
e message — text zpravy

e a dalsi volitelné parametry...

Po odeslani pozadavku na API endpoint Pushoveru se notifikace odesle na vSechna zarizeni
pridruzena k uzivateli. Uzivatelé dostanou notifikaci prostiednictvim Pushover aplikace
nebo pomoci push notifikaci na svych mobilnich zarizenich.

Uzivatel je také prostfednictvim téchto notifikaci informovan o tom, ze aplikace byla
spusténa a byla pripojena k notifikacnimu systému a naopak, kdy je ukoncCena a odpojena
od notifika¢niho systému. Tato funkcionalita informuje uzivatele o stavu aplikace, aniz by
se musel na zafizeni pripojovat a kontrolovat stav.

Pushover

EVENT 21:18

P "UNKNOWN" person detected

eyeAl C Q

MESSAGE
Co on terminated. Bye!

EVENT

21

d. You will be

Obréazek 5.8: Notifikace zasland prostiednictvim Pushover API registrovanému uzivateli.
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5.4 Implementace frontendu

V této c¢asti kapitoly se budeme zabyvat pouzitym frameworkem na implementaci uzivatel-
ského rozhrani a detailnim popisem vysledného rozhrani.

5.4.1 Softwarové prostiredky

PyQt5

PyQt5° je vysokotroviiové Python API pro knihovnu Qt5, ktera je multiplatformnim né-
strojem pro tvorbu desktopovych aplikaci s grafickym uzivatelskym rozhranim. PyQt5 je
open-source projekt s licenci GPL a komeréni licenci. PyQt5 je jednim z nejpopularnéjsich
nastroju pro tvorbu desktopovych aplikaci v Pythonu. Diky své flexibilité a moznostem,
které poskytuje, je idealni pro tvorbu aplikaci s naro¢nym uzivatelskym rozhranim.

PyQt5 poskytuje rozhrani pro vSechny klicové funkce Qt5, véetné zpracovani a zobrazeni
videa. Poskytuje snadny zptisob, jak zobrazit video v GUI aplikacich. Diky mozZnostem,
které poskytuje, je idealni pro aplikace, které vyzaduji rychlé zpracovani videa, jako jsou
napfiklad video-editory nebo aplikace pro analyzu obrazu. PyQt5 je také multiplatformni
a Ize ho pouzit na ruznych operac¢nich systémech, jako jsou Windows, Mac nebo Linux.

5.4.2 Implementace

Aplikace po svém spusténi zobrazi dialogové okno nastaveni Settings pro zadéni vstupnich
parametri programu. Grafické rozhrani je rozdéleno na nékolik ¢asti, Face Detection — pro
detekci, Face Recognition — pro rozpoznavani, Input — specifikaci vstupu a databézi obli¢eju,
volitelny oddil Advanced — prava pokroéilych parametru programu, a Log event — povoleni
archivace udélosti, zasilani ozndmeni a parametru potfebnych pro zasilani notifikaci.

Face Detection & Face Recognition

Aplikace je implementovana tak, aby byla pouzitelnd s riznymi modely detekce a rozpozna-
vani v konvertovaném OpenVINO formatu (*.xml). Uzivatel tedy specifikuje cestu ke kon-
vertovanému modelu. V pripadé volby modelu pro rozpoznavani uzivatel voli architekturu
modelu, ktery zvolil pro rozpoznani. Tento vybér slouzi k nastaveni vychoziho optiméalniho
prahu pro rozpoznéni, ktery lze dale upravit v sekci Advanced. DalSim vstupnim para-
metrem je zpusob usporadani dat vstupniho modelu (vétsinou plati pro model frameworku
tensorflow tvar BHWC a PyTorch tvar BCHW), aby mohl byt pouzit libovolny model. Déle
uzivatel specifikuje akcelera¢ni zarizeni pro danou ulohu, kdy dostupnd akcelera¢ni zarizeni
jsou detekovana knihovnou OpenVINO. Plati, Ze akcelera¢ni zarizeni typu MYRIAD (Intel
Neural Compute Stick 2) muze byt vyuzito bud pro detekci, nebo rozpoznavani, a tedy pro
akceleraci obou 1loh timto zarizenim musi byt dostupnd zatrizeni MYRIAD dvé.

Input

Obrazovym vstupem pro aplikaci miize byt video, uloZené na zatizeni, nebo URL adresa
RTSP streamu (viz kapitola 4.2.4). V pfipadé vyuziti moznosti RTSP streamu muze aplikace
slouzit na principu Home Security systému. Uzivatel dédle specifikuje cestu ke galerii osob,
kterd systému specifikuje znamé osoby. Galerie osob je adresarovy systém, kdy kazda osoba
ma svij adresar oznaceny jménem a uvnitt svoje fotografie.

Shttps://www.riverbankcomputing.com/static/Docs/PyQt5/introduction.html#license
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Settings x

Face Detection

Model path (*.xml): Browse
Shape: BCHW BHWC
Accelerator: CPU GPU MYRIAD.1.1.1-ma2480 MYRIAD.1.1.2-ma2480

Face Recognition

Model path (*.xml): Browse

Architecture: ArcFace SphereFace FaceMet

Shape: BCHW BHWC

Accelerator: CPU GPU MYRIAD.1.1.1-ma2480 MYRIAD.1.1.2-ma2480
Input

* Video RTSP stream

Video path: Browse
Path to Face DB: Browse
Advanced Log events
Save Clear Load saved Run

Obrazek 5.9: Okno Settings vysledné aplikace.

Advanced

Tento oddil specifikuje pokrocilé nastaveni aplikace, konkrétné umoznuje uzivateli modifiko-
vat jistotu detekce a préh rozpoznavnani pro sniZeni/zvyseni presnosti. Prah rozpoznavani
je predvolen na zakladé vybéru architektury modelu v sekci Face Recognition, které byly
naméfeny v ramci validaci jednotlivich modelu (viz kapitola 6.1), a muze byt déle upraven
podle potieb uzivatele. Tento oddil je potfebny, protoze kazdy detekéni/rozpoznévaci model
dosahuje riznych presnosti a aplikace by pfi statickych hodnotdch thresholdiu mohla selha-
vat. Uzivatel tak nemusi modifikovat kod, ale nastavi tyto hodnoty v grafickém rozhrani.
Tento oddil je volitelny a uzivatel jej nastavuje pouze v pripadé, pokud neni spokojen s
vychozimi hodnotami.

Log event

Tato sekce umoznuje povolit uzivateli archivaci udélosti do specifikovaného adresare a li-
mitovat velikost archivu. Uzivatel muze povolit zasilani notifikaci pres aplikaci Pushover,
musi vsak specifikovat identifikdtory pouzité pro zasilani notifikaci pres aplikaci Pushover
registrovanému uzivateli (viz kapitola 5.3.5).

Dialogové okno Settings umoznuje ulozit na zarizeni hotové nastaveni ve formatu JSON
a naopak také nacist ulozené nastaveni ve formatu JSON do dialogového okna. Aplikace také
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poskytuje uzivateli tlac¢itko na vycisténi dialogového okna. Po specifikaci vSech vstupnich
poli je stisknutim tlac¢itka Run spustén program.

Event Gallery x
Live view x

2023-04-13 10:36:55 w .
Doorbell ¥

|Change settings| | View events |

Obrézek 5.10: Okno Live View vysledné apli-
kace.
Obrazek 5.11: Okno Fvent Gallery vysledné aplikace.

Vysledek rozpoznavani je uzivateli zobrazen v okné Live view (obrézek 5.10), kde uzivatel
miize v redlném case sledovat vystup aplikace. Toto okno obsahuje tlacitko View events,
diky kterému muze uzivatel zobrazit galerii logovanych udalosti Event Gallery (obrézek
5.11), které jsou sefazeny sestupné a jsou oznaceny datem a ¢asem vzniku udélosti. Okno
Live view jesté disponuje tlacitkem Change settings pro ipravu nastaveni, po jehoz stisku
bude znovu zobrazeno okno Settings.
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Kapitola 6

Experimenty

V bezpecnostnich systémech je kladen pozadavek na real-time odezvu, proto je dulezité
najit rovnovahu mezi rychlosti rozpoznavani a presnosti modeli. Tato kapitola se zabyva
vysledky experimenti, které byly provedeny pro zhodnoceni presnosti pouzitych modeli
pro rozpoznavani obli¢eju a rychlosti zpracovani obrazovych dat na CPU, GPU a NCS2 pro
ruzny pocet osob v obraze a s riznymi modely pro rozpoznavani tvari. Cilem experimentu
bylo zjistit, jaké presnosti jednotlivé modely nabyvaji, jakych vysledku dosahuje akcelerace
systému pomoci CPU, GPU a NCS2, jaka konfigurace je nejvhodnéjsi pro jednotlivé modely
nymi modely. Pro splnéni real-time pozadavku na konfiguraci systému je stanovena hranice
snimkové frekvence na 15 FPS, které dosahuje RTSP stream'.

6.1 Validace modela a stanoveni optimalnich prahu

Pouzité modely maji rtiznou architekturu a byly trénovany na rtznych datasetech, proto
dosahuji riznych presnosti. Pro spravnou klasifikaci obliceje je dulezita optimalni prahova
hodnota (threshold), kterd stanovuje hranici, kdy je oblicej pro systém znamy a kdy ni-
koliv. Optiméalni prahovd hodnota predstavuje prah, pri kterém model klasifikuje spravné
co nejvice pozitivnich i negativnich pripadi. Prah je pro kazdy model specificky a zavisi
také na presnosti, jaké model dosahuje. Cilem validace je zmérit schopnosti jednotlivych
modelt za stejnych podminek a urc¢it co nejoptimalnéjsi prahovou hodnotu pro kazdy mo-
del. Tyto zjisténé optimalni prahové hodnoty budou nastaveny jako vychozi pro jednotlivé
architektury v aplikaci viz sekce 5.4.2.

V bezpecnostnim systému, ktery klasifikuje osoby na zakladé pristupné databaze osob,
predstavuji binarni klasifika¢ni pojmy nésledujici situace:

e TP — spravné identifikovana osoba, kterd patii do databaze obliceju
e TN — spravné odhalena osoba, ktera nepatii do databaze obliceju

e FP — neznama osoba je identifikovana jako znama

e FN — znama osoba je oznacena jako neznama

Jako valida¢ni dataset byl pouzit dataset LFW (kapitola 3.1.4), konkrétné jeho validaéni
forma 10 _folds, ktera se skladé z nahodné vygenerovanych 10-ti setit dvojic snimku obliceje

"https://www.tapo.com/en/product/smart-camera/tapo-c200/#tapo-product-spec
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LFW. Kazdy set obsahuje 300 pozitivnich dvojic (dvojice patii stejné osobé) a 300 nega-
tivnich dvojic snimku (dvojice nepatii stejné osobé). Celkem testovaci sada obsahuje 6000
dvojic snimkii obliceje a jednd se o tridné vyvazeny dataset. Metriky a pojmy, které byly
pouzity pro validaci a stanoveni prahtl jsou popsany v kapitole 2.1.6, konkrétné se jedna o
presnost (accuracy), preciznost (precision), specificitu (specificity), senzitivitu (recall), F1
skére a hodnoty AUC a AP. Pro validaci byl pouzit vlastni testovaci skript, ktery kazdy
obli¢ej z dvojice postoupi validovanému modelu a pro vystupni dvojici face embedding
vypocita kosinovu vzdalenost. Pokud je vzdalenost mensi, nebo rovna aktualnimu prahu,
predikuje obli¢eje jako patfici stejné osobé, jinak nikoliv. Predikovany vysledek porovna
s oc¢ekavanym vystupem a vysledek porovnani zaradi do prislusné kategorie TP, TN, FP,
nebo FN. Cely proces opakuje pro kazdou hodnotu prahu z intervalu <0,2> s krokem 0,01.

Vysledky validace ukazuji grafy, které zobrazuji ROC krivku a AUC 6.1, F1 skore 6.2,
preciznost A.1, senzitivitu A.2, PR krivku a AP A.3 a presnost A.4 validovanych modela
pro razné hodnoty prahu.

F1 skore

1.0+

N

VN

0.4 1 /
0.6 /
0.2+

ROC kfivka
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0.8
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TPR
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SphereFace [AUC=0.83613]
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Obrazek 6.2: Graf zobrazujici vyvoj F1 skére

jednotlivych modelt v zavislosti na rostoucim
prahu. Nejvyssi F1 skore modelu ArcFace na-
byva hodnoty 0,830, pti hodnoté prahu 0,8.
Model SphereFace dosahl nejvyssi hodnoty
F1 skére pro préah 0,82, a to 0,758. Tteti mo-
del FaceNet dosahl nejvyssiho F1 skére 0,982
ze vSech porovnavanych modeli pfi hodnoté
prahu 0,58.

FPR

Obrazek 6.1: Graf zobrazujici ROC krivky jed-
notlivych modelu spoleéné s hodnotami AUC.

Na zakladé vysledku F1 skére byl pro kazdy model uréen optimalni prah, ktery byl méren
s presnosti na dvé desetinnd mista. Grafy tabulek zamén 6.3, 6.4, 6.5 zobrazuji hodnoty
TP, TN, FP a FN pro optimalni hodnotu prahu. Na zédkladé hodnot v tabulce zamén byla
vypocitana finalni dosazend presnost, specificita, senzitivita a preciznost modelu, které jsou
uvedeny pod piislusnymi grafy.
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ArcFace - tabulka zamén

2500
2250
False 2000
1750

1500

True label

1250

True 1000

False True

Predicted label

Obrazek 6.3: Tabulka zamén modelu ArcFace
pro optimélni prah 0,80. Na zakladé téchto hod-
not dosahuje model presnosti 81,9 %, specifi-
city 86,73 %, senzitivity 77,07 % a preciznosti
85,31 %.

FaceNet

False

True label

True

False

SphereFace - tabulka zamén

False

True label
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1750

1500

1250

True 1000
750

Obréazek 6.4: Tabulka zamén modelu Sphere-
Face pro optimalni prah 0,82. Na zakladé téchto
hodnot dosahuje model presnosti 73,77 %, spe-
cificity 67,36 %, senzitivity 80,17 % a preciz-
nosti 71,07 %.

False
Predicted label

True

- tabulka zamén
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2000

1500

1000

True

Predicted label

Obrazek 6.5: Tabulka zdmén modelu FaceNet
pro optiméalni prah 0,58. Na zakladé téchto hod-
not dosahuje model presnosti 97,08 %, speci-
ficity 99 %, senzitivity 95,17 % a preciznosti

98,96 %.

7 experimentu vyplynulo, ze model FaceNet vyrazné prekonal ostatni modely ve vSech
porovnavanych metrikach. Graf ROC krivky modelu se nejvice priblizil levému hornimu
rohu grafu s hodnotou AUC 0,99727. Dosahl také nejvyssi presnosti a to 97,08 %, ale také
specificity, senzitivity a preciznosti. Na zakladé dosazenych vysledki validace jej muzeme
povazovat za nejpresnéjsi z porovnavanych modeld. Vykonnostni rozdil mezi jednotlivymi
algoritmy je zptsoben predzpracovanim, kdy pouzité predzpracovani vyhovuje modelu Fa-

ceNet ale nevyhovuje ostatnim algoritmum.
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6.2 Vysledky akcelerace pro rtzné konfigurace systému

V ramci experimentovani bylo provedeno celkem Sest sérii experimentid s tfemi modely pro
rozpoznavani obli¢eji a dvémi riznymi videi, které obsahuji jednu, nebo dvé osoby. Kazda
série experimentil se sklada z detekce, akcelerované pomoci Intel NCS2, a rozpoznavani,
které bylo akcelerovano postupné pomoci CPU, GPU a NCS2, jednoho typu videa. Rozliseni
videi, se kterymi byly experimenty provedeny, je 640 x 360. Experimenty byly provedeny
a vyhodnoceny na zafizeni Maxtang NX6412 (viz kapitola 5.3.1) s operacnim systémem
Ubuntu 20.04 LTS a OpenVINO verze 2022.1.0.

6.2.1 Vysledky detekce obliceje

Detekce obliceje byla provadéna s pouzitim modelu face-detection-retail-0004, pricemz
byla akcelerovana pomoci NCS2. Dosazené vysledky (graf 6.6) reprezentuji primérnou dobu
zpracovani jednoho snimku obrazového vstupu ze vSech provedenych Sesti sérii experimenti.
V ramci experimentt byly méfeny hodnoty:

e Preprocesing se sklada z pripravy snimku do forméatu, pozadovaného detekénim mo-
delem (rozsiteni dimenze snimku a pfevod na tensor).

e Nacteni dat méri dobu nacteni snimku na akcelera¢ni zarizeni.

e Inference méri dobu samotné inference.

o Zisk vysledki méri dobu ziskani vysledkl z akcelera¢niho zafizeni.
o Postprocesing méri dobu evaluace vysledki detekce obliceje.

o (elkem sumarizuje predchozich pét casovych tisekt a predstavuje dobu od zisku vstup-
niho snimku po stanoveni vysledki detekce.

Priimérné vysledky detekce obli¢eje vSech sérii

Preprocesing ] 0.428
Nactenidat | 0.047

Inference [ NEEEGEGEEEE— 24.548
Zisk vysledkl | 0.076

Postprocesing [l 1.774

Celkem 26.873
0 5 10 15 20 25 30
Celkem Postprocesing Zisk vysledku Inference Nacteni dat Preprocesing
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Obrazek 6.6: Graf vysledkt detekce obliceje s pouzitim akcelerdtoru Intel Neural Compute Stick 2.
Vysledky jsou primeérem ze vSech provedenych Sesti sérii experimenti a predstavuji dobu zpracovani
jednoho snimku obrazového vstupu. Vysledky jsou uvedeny v milisekundach.
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7 provedenych experimentt vyplynulo, Ze detekovani obliceji v obraze pouzitym de-
tekénim modelem trva prumérné 26,873 ms. Preprocesing vstupu predstavuje 1,59 % trvani
detekce, nac¢teni dat 0,17 % trvani detekce, samotné inference tvori 91,35 % trvani detekce,
zisk vysledku 0,28 % a postprocesing vysledku 6,6 % trvani detekce.

6.2.2 Vysledky rozpoznavani obliceje

Pro experimentovani byly vyuzity modely pro rozpoznévéani obliceju architektury ArcFace,
SphereFace a FaceNet, které jsou popsany v ¢asti kapitoly 5.3.3. V ramci experimenti bylo
méreno sedm ¢asovych tsek:

e Preprocesing se skladé ze zarovnani obli¢eje na snimku a pripravy snimku do formatu,
pozadovaného rozpoznavacim modelem (zména velikosti, rozsireni dimenze snimku a
prevod na tensor).

e Nacteni dat méri dobu nacteni snimku na akcelera¢ni zarizeni.

o Inference méri dobu samotné inference.

o Zisk vysledku méri dobu ziskani vysledkt z akcelera¢niho zarizeni.
e Postprocesing méri dobu evaluace vysledku rozpoznavani.

e Hodnota celkem sumarizuje predchozich pét ¢asovych useku a predstavuje dobu od
detekce oblic¢eje v obraze po stanoveni vysledku klasifikace obliceje.

e Latence predstavuje dobu zpracovani jednoho snimku, kterd zahrnuje nacteni snimku,
detekci, rozpoznavani obliceje, az po zobrazeni snimku na obrazovce.

Vysledky experimenti zobrazuji grafy 6.7, 6.8, 6.9, 6.10, 6.11, 6.12. Jednotlivé vysledky
jsou zprumeérovany a predstavuji ¢as zpracovani jednoho snimku videa.

Vysledky experimenti prvni série 6.7 ukazuji, ze doba rozpoznani jednoho snimku videa
s jednou osobou dosahuje na CPU hodnoty 424,687 ms. Akceleraci pomoci GPU doslo k 2,45
nasobnému zrychleni oproti CPU na hodnotu 173,345 ms a akceleraci pomoci NCS2 k 3,61
nasobnému zrychleni oproti CPU na hodnotu 117,689 ms. Vysledky druhé série 6.8 ukazuji,
ze doba rozpoznani jednoho snimku videa se dvémi osobami dosahuji na CPU hodnoty
931,574 ms — 2,19 nasobné hodnoty oproti prvni sérii, na GPU 405,165 ms — 2,34 nasobné
hodnoty oproti prvni sérii, 2,3 ndsobnému zrychleni oproti CPU a na NCS2 157,945 ms —
1,34 nasobné hodnoty oproti prvni sérii, 5,9 nasobnému zrychleni oproti CPU. Nejlepsiho
vysledku tedy dosdhla konfigurace systému s akceleraci rozpoznavani pomoci NCS2, latence
149,275 ms pro prvni sérii a 182,941 ms pro druhou sérii. Ackoliv NCS2 velice vyrazné
zvysil vykon systému, vysledné hodnoty jsou prilis nizké pro potieby real-time zpracovani
videa. Vysoké hodnoty latence jsou zpusobeny komplexnosti modelu ArcFace, ktery jako
backbone pouziva ResNet100. Pti rozpoznavani vstupu pouze s jednou osobou dosihla
tato konfigurace snimkové frekvence 6,70 FPS 6.13 a tento model se ukazal jako naprosto
nevyhovujici pro ucely real-time zpracovani videa.

Experimenty treti série 6.9 ukazuji, ze doba rozpoznani jednoho snimku videa s jed-
nou osobou dosahuje na CPU hodnoty 66,872 ms. Akceleraci pomoci GPU doslo k 1,43
nasobnému zrychleni oproti CPU na hodnotu 46,750 ms a akceleraci pomoci NCS2 k 1,96
nasobnému zrychleni oproti CPU na hodnotu 34,090 ms. Vysledky experimentu ¢tvrté série
6.10 ukazuji, ze doba rozpoznéani jednoho snimku videa se dvémi osobami dosahuje na CPU
hodnoty 146,636 ms — 2,19 nasobné hodnoty oproti tieti sérii, na GPU hodnoty 103,439
ms — 2,21 nasobné hodnoty oproti treti sérii, 1,42 nasobnému zrychleni oproti CPU a na
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NCS2 48,593 ms — 1,43 nasobné hodnoty oproti tieti sérii, 3,02 ndsobnému zrchleni oproti
CPU. Nejrychlejsich vysledki opét dosahla konfigurace systému, ktera byla akcelerovana
pomoci NCS2, a to latence 65,164 ms pro tfeti sérii a 79,759 ms pro ¢tvrtou sérii. Namétené
vysledky jsou vyznamné lepsi nez vysledky prvni a druhé série, a to je zptisobeno mnohem
jednodussi architekturou modelu FaceNet, ktery je postaven Inception ResNetV1. Pri roz-
poznavani vstupu pouze s jednou osobou dosahla tato konfigurace 15,35 FPS 6.13 a timto
vyhovéla pozadavku pro real-time zpracovani videa.

Vysledky experimentu paté série 6.11 ukazuji, Ze doba rozpoznéani jednoho snimku videa
s jednou osobou dosahuje na CPU hodnoty 76,818 ms. Akceleraci pomoci GPU doslo k
2,08 nasobnému zrychleni oproti CPU na hodnotu 36,980 ms a akceleraci pomoci NCS2
k 2,58 nasobnému zrychleni oproti CPU na hodnotu 29,734 ms. Vysledky experimentu
posledni Sesté série 6.12 ukazuji, ze doba rozpoznani jednoho snimku videa se dvémi osobami
dosahuje na CPU hodnoty 170,007 ms — 2,21 nasobné hodnoty oproti paté sérii, na GPU
hodnoty 81,774 ms — 1,29 nasobné hodnoty oproti paté sérii, 2,08 nasobnému zrychleni
oproti CPU a na NCS2 47,389 ms — 1,59 nasobné hodnoty oproti paté sérii, 3,59 nasobnému
zrychleni oproti CPU. Nejlepsich vysledkd znovu dosahla konfigurace systému, ktera byla
akcelerovana pomoci NCS2, a to latence 58,293 ms pro patou sérii a 78,296 ms pro Sestou
sérii. Nameérené vysledky vyrazné prekonaly prvni a druhou sérii a jsou lepsi nez vysledky
treti a ¢tvrté série. Je to zpusobeno mnohem jednodussi architekturou modelu SphereFace,
ktery je postaven na dvacetivrstvé konvoluéni neuronové siti. Pii rozpoznavani vstupu pouze
s jednou osobou dosahla tato konfigurace 17,15 FPS 6.13 a timto taktéz vyhovéla pozadavku
pro real-time zpracovani videa.
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Obrazek 6.7: Graf 1. Série. Graf znazornuje dosazené vysledky rozpoznavani s pouzitim modelu
ArcFace. Experiment byl proveden s videem, zobrazujici jednu osobu.
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Obrazek 6.8: Graf 2. Série. Graf znazornuje dosazené vysledky rozpoznavani s pouzitim modelu
ArcFace. Experiment byl proveden s videem, zobrazujici dvé osoby.
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Obrazek 6.9: Graf 3. Série. Graf znazornuje dosazené vysledky rozpoznavani s pouzitim modelu
FaceNet. Experiment byl proveden s videem, zobrazujici jednu osobu.
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Obrézek 6.10: Graf 4. Série. Graf znazornuje dosazené vysledky rozpoznavani s pouzitim modelu
FaceNet. Experiment byl proveden s videem, zobrazujici dvé osoby.
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Obrazek 6.11: Graf 5. Série. Graf znazornuje dosazené vysledky rozpoznavani s pouzitim modelu
SphereFace. Experiment byl proveden s videem, zobrazujici jednu osobu.
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6. Série

) 9.661
Preprocesing 10.050
16.640

0.377
Nacteni dat | 0.330
0.484
154.668
Inference 66.197
18.298
0.110
Zisk vysledkdl  0.136
0.162
. 5.191
Postprocesing 5.061
11.806
170.007
Celkem 81.774
47.389
196.087
Latence 109.719
78.296
0 50 100 150 200 250
Latence Celkem Postprocesing Zisk vysledku Inference Nacteni dat Preprocesing
mCPU 196.087 170.007 5.191 0.110 154.668 0.377 9.661
mGPU 109.719 81.774 5.061 0.136 66.197 0.330 10.050
= MYRIAD 78.296 47.389 11.806 0.162 18.298 0.484 16.640

t [ms]

Obrazek 6.12: Graf 6. Série. Graf znazornuje dosazené vysledky rozpoznavani s pouzitim modelu
SphereFace. Experiment byl proveden s videem, zobrazujici dvé osoby.
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Obréazek 6.13: Graf srovnani dosazené snimkové frekvence pro jednotlivé série. 1. Série — model
ArcFace, jedna osoba. 2. Série — model ArcFace, dvé osoby. 3. Série — model FaceNet, jedna osoba.
4. Série — model FaceNet, dvé osoby. 5. Série — model SphereFace, jedna osoba. 6. Série — model
SphereFace, dvé osoby.

Experimenty dokazuji ze CPU poskytuje nejslabsi akceleraci, GPU je vypocetné vy-
konnéjsi, ale zdaleka nejlepsi akceleraci nabizi NCS2. Experimenty dale ukazuji vyznam
paralelizace vypocetniho vykonu, ktery je patrny u akcelerace pomoci GPU a NCS2. Za-
timco zpracovani snimku videa se dvémi obli¢eji na CPU trva pfiblizné dvojnasob casu

N

oproti snimku videa s jednim oblicejem, zpracovani snimku na GPU a NCS2 se blizi hod-
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noté jedna. NCS2 se ukézal jako nejvykonnéjsi akcelerator a dosdhl nelepsich vysledkt v
kazdé sérii provedenych experimentl. Z experimentti zaméfenych na akceleraci pro rizné
konfigurace systému vyplynulo, Ze konfigurace dosahujici nejvyssi snimkové frekvence 17,15
FPS a nejnizsi latence 58,293 ms je konfigurace systému s vyuzitim modelu Sphereface,
kterd byla akcelerovana pomoci Intel Neural Compte Stick 2. Tato konfigurace pri predpo-
kladu, zZe je pouzit video vstup z RTSP streamu, je schopna dosdhnout real-time zpracovani.
Na zakladé vysledku validace, kde SphereFace dosahl presnosti 73,77 % 6.4 je vSak vhodné
uvazovat o pouziti presnéjsiho modelu FaceNet 6.5 a uc¢init tak kompromis mezi presnosti
a rychlosti. FaceNet dosihl presnosti 97,08 %, maximélni snimkové frekvence 15,35 FPS a
latence 65,164 ms s akceleraci pomoci NCS2 a stale je schopen dosdhnout real-time zpra-
covani. Konfigurace systému s modelem FaceNet a akcelerdtorem NCS2 vyhovuje vSem
pozadavktm, které jsou na takovy systém kladeny, a proto je tou nejvhodnéjsi konfiguraci
pro vyuziti v bezpec¢nostnim systému.

54



Kapitola 7
Zaver

Cilem této préace bylo nastudovat problematiku rozpoznavani obliceji a dostupné algo-
ritmy zalozené na neuronovych sitich, dale se sezndmit s dostupnymi metodami akcelerace
a hardwarovym akceleratorem Intel Neural Compute Stick 2, spolecné se sadou nastroju
OpenVINO a nésledné tyto dosazené znalosti sumarizovat a na zdkladé téchto znalosti na-
vrhnout a implementovat aplikaci, ktera bude provadét rozpoznavani osob v obraze pomoci
dostupnych algoritm.

Tato prace shrnuje tradi¢ni metody, drive pouzivané pro rozpoznavani obliceju a roz-
vadi metodu hlubokych neuronovych siti, konkrétné konvoluénich neuronovych siti. Zabyva
se konkrétnimi algoritmy pro detekci a rozpoznavani obliceji. Z algoritmt pouzivanych
pro rozpoznavani sumarizuje nejpopularnéjsi metody FaceNet, poprvé publikovanou v roce
2015, SphereFace z roku 2017 a ArcFace z roku 2018, véetné dosazené presnosti na tes-
tovacich datasetech LFW a YTF. Sumarizuje zpisoby jejich akcelerace na jednotlivych
drovnich a technologie pouzivané pro vestavéné systémy.

Na zakladé ziskanych znalosti byl vytvoren systém na konceptu edge computingu a
navrzena aplikace s uzivatelskym rozhranim, vyuzivajici zminované algoritmy pouzivané
pro rozpoznavani obli¢eju z obrazu. Tento systém byl navrzen tak, aby mohl byt pouzit
jako doméci bezpecnostni systém. Lze jej napojit na RTSP stream z IP kamery a miize
byt vyuzit pro stfezeni vybrané oblasti. Zaroven jej lze pripojit k mobilni aplikaci Pushover
a zasilat upozornéni o prichodu neznamé osoby na registrované mobilni zarizeni. Aplikace
je navrzena tak, aby mohla byt spusténa s riznym aloritmem pro detekci i rozpoznavani
obli¢eje na CPU, nebo akcelerovana pomoci GPU nebo NCS2.

S implementovanym systémem pak byla provedena fada experimentf. Nejprve byly
experimenty zaméreny na vykonnost a presnost jednotlivych model, pouzitych pro rozpo-
zndvani obliceju. Nejlepsich vysledki dosdhl model FaceNet, ktery dosahl presnosti 97,08 %.
Druhé c¢ast experimentt se zamétrovala na zhodnoceni rychlosti rozpoznavani na jednotli-
vych platformach. Experimenty prinesly odpovédi na otazky jakych presnosti dosahuji jed-
notlivé modely, jakych vysledkt dosahuje akcelerace systému pomoci CPU, GPU a NCS2,
jaka konfigurace je nejvhodnéjsi pro jednotlivé modely a kterd konfigurace dosahuje nej-
vyssi snimkové frekvence a nejnizsi latence mezi porovnavanymi modely. Nejlepsi snimkové
frekvence a latence dosahl model SphereFace, akcelerovany pomoci NCS2 a to 17,15 FPS
a latence 58,293 ms. Model Facenet dosdhl snimkové frekvence 15,35 FPS a latence 65,164
ms. Pro dosazeni rovnovahy mezi presnosti a rychlosti je nejlepsi konfigurace systému s
pouzitim modelu FaceNet, akcelerovanym pomoci NCS2.

Tato prace prinasi univerzalni aplikaci, kterd muize byt vyuzita riznou konfiguraci sys-
tému, mlze byt napojena na vlastni RTSP stream a lze ji vyuzit jako doméci jednokamerovy
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bezpecnostni systém. Zaroven prace prinasi srovnani vykonnosti NCS2 s platformami CPU
a GPU a presnosti jednotlivych nejpopularnéjsich algoritmi, pouzivanych pro rozpoznavani
obliceju z obrazu.
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Priloha A

Vysledky validace modelu
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Obrézek A.1: Graf zobrazujici preciznost (precision) vSech validovanych modeld v zdvislosti na
ménicim se prahu.
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Obrazek A.2: Graf zobrazujic{ senzitivitu (recall) vSech validovanych modelt v zévislosti na ménicim
se prahu.
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Obrazek A.3: Graf zobrazujici PR (Precision-Recall) kiivku vSech validovanych modelt v zdvislosti
na ménicim se prahu.
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Obrazek A.4: Graf zobrazujici pfesnost (accuracy) vSech validovanych modela v zavislosti na mé-
nicim se prahu. ArcFace dosdhl nejvyssi presnosti 0,84 pri hodnoté prahu 0,79. SphereFace dosahl
nejvyssi presnosti 0,77 pro prah 0,74. FaceNet dosahl nejlepsi presnosti ze vSech porovnavanych
modelt, a to 0,982 pro hodnotu prahu 0,57.
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

README .md — Obsahuje navod k pouziti aplikace a popis ptilozenych soubort
/latex — Obsahuje text prace a zdrojové soubory v KTEXu
/src — Adresar se zdrojovymi kédy a prislusenstvim

/doc — Obsahuje technickou dokumentaci zdrojovych souborti
/face_db — Databéaze obliceji s demonstra¢nimi identitami
/models — Adresar s modely na detekci a rozpoznavani obliceju
/python — Zdrojovy kéd aplikace

/videos — Adresar s testovacimi videi

demo .mp4 — Demonstrac¢ni video hotové aplikace

requirements.txt — Zavislosti aplikace
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