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Seznam zkratek

FAR — False Acceptance Ratio

FRR - False Rejection Ratio

FP — False positive

TP — True positive

FN — False negative

TN — True negative

TAR — True Acceptance Rate

EER — Equal Error Rate

ROC — Receiver Operation Characteristic kiivka
GEI - Gait Energy Image

KNN — K -Nearest Neighbour

NN — Nearest Neighbour

SVM - Support Vector Machine

CNN — konvolu¢ni neuronova sit’

RNN — rekurentni neuronova sit’
LSTM — Long Short-Term Memory sit’
GRU — Gated Recurrent Unit sit’

GAN — Generativni soupefici sité
ORM - Objektove relacni mapovani

loU — Intersection over Union



0T — Internet of Things

NMS — Non Max Suppression



1 Uvod

V oblasti vyuziti chlize jako biometrické charakteristiky pro rozpoznavani osob probiha
neustaly vyzkum, ktery si klade za cil zdokonaleni a rozsifeni této technologie s unikatnimi
avelmi zajimavymi vlastnostmi, které zni dé¢laji atraktivni problematiku s velkym
potencidlem. Velky posun ve vyzkumu zacal vroce 2014 srozSifenim hlubokych
neuronovych siti. Ty velkou mérou zvysily dynami¢nost vyvoje v oblasti a v této praci je jim
ze vSech metod vénovany nejvétsi prostor. V soucasné chvili je stale identifikace pomoci
chlize v praxi vyuzivana velmi ziidka, a to pfedev§im ve srovnani s ostatnimi biometrickymi
metodami. Pfinos této biometrické metody by se projevil hlavné v oblasti bezpeénosti
a forenzni analyzy, ovSem neomezil by se jen na né. Z téchto diivodi je téma Vv soucasnosti

aktualni a velmi aktivni.

Tato bakalafska prace si dava za cil prispét K rozsifeni identifikace pomoci analyzy chiize
vypracovanim reSer$e souc¢asnych metod, a predevsim vytvorenim volné dostupného systému,

ktery bude pouzitelny jako framework nebo knihovna pro Python.

Systém nabidne kompletni implementaci automatické identifikace osob pomoci chiize
V realném Case z videozdznamu bézné kamery. Cilem je vytvofeni systému pro zékladni
pouziti a poskytnuti jednoduchého modularniho nastroje pro vyvojare. Systémem
poskytované feseni bude charakterizované nizkou naroc¢nosti na zatizeni a vyuzitim aktualnich
pfistupi @ metod. Diiraz je kladen na moznost vyuziti v riiznych podminkach realného svéta,
a predevsim na dostupnost pro Siroky okruh uzivateli. Vzhledem K tomuto zaméfeni je
pfedpokladano vyuziti hlavné v nekritickych situacich, kde neni vyZadovana maximalni
spolehlivost a chybny Usudek nevyusti v zasadni $kody. Takové vyuziti mize byt nalezeno
naptiklad v doméacnosti nebo u dochazkového systému. Systém samoziejmé muze slouzit jako
zpusob seznameni S technologii nebo jako zaklad a inspirace pro dal§i systémy. K tomu
prispiva modularnost systému a moznost vyuziti jeho jednotlivych ¢asti nebo naopak snadné

nahrazeni libovolnych modulti svymi vlastnimi.

Tato prace reaguje na nedostatek nastrojii se stejnym zameétenim. Volné dostupnych systémd,
které by byly srovnatelné existuje velmi malé mnozstvi. Tyto existujici systémy se od
navrzeného 1i§i pouzivanymi metodami, rozsahem i zaméfenim. Obvykle se jedna spiSe
0 ukazky nebo experimenty nez nastroje urcené K praktickému vyuziti. V disledku téchto

skute¢nosti maji odlisné vlastnosti.



ReserSe obsazena v této praci se snazi piiblizit ¢tenafi oblast identifikace pomoci chiize
a usnadnit mu orientaci v souc¢asnych metodach. V Gvodu obsahuje také souvisejici informace

z oblasti biometriky, které zasazuji téma do Sirsiho kontextu.

1.1 Cile prace

Konkrétni cile a vystupy prace, které jiz byly naznaceny v Gvodu jsou shrnuty nasledujicimi
body.

e ReserSe aktudlnich metod pouZzivanych pro identifikaci osob pomoci analyzy chize,

a to predev§im metod zalozenych na hlubokych umélych neuronovych siti.

e Navrh feSeni automatické identifikaci osob pomoci analyzy chlize v redlném case

z videozadznamu bézné kamery a analyza pouzitych metod.

e Navrh systému, ktery bude obsahovat navrzené feSeni, v souladu s principy navrhu

software véetné pouziti UML diagrami.
e Implementace navrzeného systému v programovacim jazyce Python.

e Testovani a ovéieni funk&nosti feseni.

Rozbor ziskanych poznatkl a popsani navrhi na apravu a zdokonaleni.

4

Prvnim bodem se zabyva teoreticka ¢ast prace. Dalsi body S vyjimkou posledniho tvoii obsah

praktické ¢asti. Posledni bod mtize ¢tenaf nalézt v zavérecné Casti.



2 Teoreticka cast

2.1 Biometrika

Biometrika (také nazyvand biometrie) je véda zabyvajici se rozliSovanim jednotlivcl pomoci
jejich vlastnosti. Technologicky vyvoj umoznil provadét biometriku pomoci automatickych
systémil. Vyvoj byl motivovany potencialem technologie pro autentizaci nabizejici atraktivni
vyhody oproti tradi¢nim metodam jako naptiklad heslo nebo ¢ipova karta, pfedevsim v oblasti
omezeni ptistupu ke zdrojim. Hlavni vyhody biometrickych metod vychazi z podstaty toho,
Ze se jedna o soucast kazdé osoby a neni tedy nutné Zadné piidané usili (jako naptiklad
zapamatovani si hesla), napodobeni nebo odcizeni u biometrickych znakt neni mozné nebo je
a bezpecnost. Piinos se ovSem nezastavil U autentizace a nasel vyuziti v dalsich technologiich
souvisejicich s identitou. Vyznam biometrickych systému stale roste spolu S mnozstvim
sluzeb a zafizenich vazanych na digitalni identitu uZzivatele a novymi moznostmi jejich
vyuziti. S vyznamem digitalni identity a rozSifenim biometrickych systémi ovSem roste

nebezpeci zneuziti biometrickych udaji.

Aplikace biometriky Ize zatadil do dvou kategorii — identifikace a verifikaci. Pti identifikaci
dochédzi Kk ptifazeni identity neznamému objektu hledanim shody porovnavanim
biometrickych vlastnosti se vS§emi ulozenymi identitami. Verifikace slouzi k ovéfeni identity
narokované objektem. Biometrika umoziiuje K tomu vyuzit vlastnosti jedince na rozdil od

tradi¢nich metod zaloZenych na prokézani znalosti nebo vlastnictvi.

2.1.1 Rozdéleni

Biometrické vlastnosti 1ze rozdé€lit na fyzické a behavioralni. Mezi fyzické se fadi vlastnosti
fyzickych charakteristik naseho télo. Patfi mezi n€ naptiklad otisk prstu, duhovka, sitnice,
vzhled obliceje a krevni fecisté. Behavioralni vlastnosti jsou takové, které zachycuji vzorce
chovéani. Do nich spada dynamika podpisu, interakce s uréitymi systémy, hlas a chize.
Nekteré vlastnosti mohou pattit do obou kategorii, protoze kombinuji chovani s fyzickymi

vlastnostmi lidského t€la. Takovy vlastnostmi jsou hlas a chuize.



Dalsi rozdé€leni biometrickych znakti oddéluje tzv. mekké biometrické znaky od klasickych.
Jako mékké biometrické znaky jsou oznaCovéany ty charakteristiky, které udavaji informaci
0 jednotlivci, ale nejsou samostatné dostateéné pro jednozna¢né urceni identity. Tato kategorie
vychézi z ptirozenych zpiisobtl, kterymi se lidé identifikuji. Casto pouzivany vlastnostmi
z této kategorie jsou vyska, vaha, pohlavi, vék a barva vlasi. M¢kké biometrické znaky mohou
ve spravné kombinaci plnit roli jednozna¢né identifikovat jednotlivce anebo zdokonalit

ptesnost klasické biometriky. [2]

Systém vyuzivajici vice biometrickych vlastnosti se nazyva multimodalni. Vyuziti vice
vlastnosti v multimodalnich systémech miZe mit nékolik divodd. Napiiklad zvySeni
presnosti, spolehlivosti a vylepseni nedostatkti technologie nebo vlastnosti. V disledku toho
zvy$i bezpe€nost systému nebo umozni pouziti ve scénafich, které unimodalni systém

neumoziuje.

2.1.2 Pouziti

Biometrické systémy nachdzi své uplatnéni Vv Sirokém spektru oblasti. Nejbéznéji jsou
pouzivané jako metoda autentizace za ucelem zabezpeceni aktiv. V soucasnosti je mozné se
s biometrickymi systémy v této roli setkat u osobnich zatizeni jako jsou mobilni telefony
a osobni pocitace. Dale U internetovych sluzeb, aplikaci a smart bankingu. Mimo digitalni
aktiva muZe byt obdobnym zpisobem omezeny vstup do budovy nebo jinych mist, kde je

vyzadované omezeni piistupu.

Autentizace neni jedinym zpisobem pouZiti V kontextu bezpecnosti. Biometrické vlastnosti se
stavaji soucasti riznych dokladi jako jsou ob&anské prikazy, pasy a dalsi vladni dokumenty.
Mohou proto slouzit k ovéfeni identity vlastnika a omezovat tim kradeZe identity nebo
padélani téchto dokumentd. Biometrika pouzita jako soucast autorizace pomaha branit proti
podvodim. V tomto kontextu lze vyuzit chovani uZivatele pfi interakci se sluzbou a zvysit

bezpecnost detekovanim podezielého chovani.

Mimo oblast bezpecnosti nachdzi biometrika pfirozené vyuziti Vv oblasti forenznich véd

a kriminalistiky. V soucasnosti je pouziti biometrickych systémii v soudnich procesech



omezeno. Jejich vystupy v mnoha ptipadech nebyvaji pfipustné jako dikazy, ale mohou
slouzit jako soucast jiného dikazu. Kriminalistim tyto systémy pomadhaji pfi vySetfovani.

Piedevsim zjistovanim a ovéfovanim identit podezielych osob. [1]

Vzhledem K jednoznacnosti a obtiznému obchazeni je biometrika vhodnd pro pouziti

v dochazkovych systémech.

Nekteré biometrické systémy lze aplikovat v personalizaci. Pti interakci se systémem nebo
sluzbou, kde je urcitd biometricka vlastnost zaznamenana neinvazivnim zptisobem, umoziuje
pohodlnym zplisobem tuto interakci personalizovat a zvySit tim uzivatelsky komfort.
Rozsitené je toto pouziti U hlasovych asistenti v doméacnosti jako je Google Assistant
a Amazon Echo, u hlasového ovladani v autech a dal$ich zafizeni jako jsou telefony a osobni

pocitace. Na zaklad¢ hlasu identifikuji uZivatele a na pfikazy reaguji ptizptisobenou formou.

2.1.3 Pozadavky

Pii vybéru biometrické vlastnosti je nutné zohlednit pozadavky, které budou na systém
kladeny. A. K. Jain et al. [3] kategorizovali tyto pozadavky do téchto skupin, které urcuji

vhodnost kazdé biometriky.

e Univerzélnost — Vlastnost ma kazda osoba Vv populaci s pfijatelnym mnozstvim

vyjimek.

e Unikatnost — Rozdily napfi¢ populaci jsou dostatecné a pripadd, kdy neni rozliseni

jedincti mozné, je piijatelné mnozstvi.

e Neménnost — V prubéhu Casu nedochazi kK vyraznym zménam nebo k nim dochazi

pfijatelné Casto.

e Me¢titelnost — Musi byt mozné zachytit a digitalizovat vlastnost pomoci vhodného
zatizeni splitujici veSkeré pozadavky zplisobu uZziti. Mezi tyto poZzadavky mohou patfit
napiiklad uZivatelska piivétivost, schopnost pracovat v riznych podminkach, rychlost

zpracovani nebo pfesnost.

e Pijjatelnost — Uzivatel systému musi byt ochotny biometrickou vlastnost systému

poskytnout.



¢ Napodobitelnost — Vlastnost by nemélo byt mozné napodobit.

Vétsina biometrickych znakl nedokéze dokonale splnit veskeré pozadavky, proto je vybér

vhodného biometrického systému zavisly na zptsobu pouziti a z n&j vyplyvajicich priorit.

2.1.4 Presnost biometrického systému

Na rozdil od autentizace pomoci hesla dochazi u biometrickych systémut K piesné shodé
vyjimecné. Data zachycena snima¢em nemusi byt naprosto totoznd, odlisné podminky mohou
ovlivnit proces sejmuti dat a samotny snima¢ také nezachyti data vzdy naprosto totozné.
Z toho duvodu obvykle ani data reprezentujici jednu totoznou vlastnost od stejné osoby
nebyvaji naprosto shodna. Data zachycujici biometrickou vlastnost v digitalni podob¢ se

nazyvaji biometrick4 Sablona.

Miru shodnosti dvou biometrickych Sablon vyjadfuje skoére podobnosti. To mize byt
vyjadfeno riznymi metrikami (naptiklad Euklidovskou vzdalenosti). Pro ur¢eni shody je
nutné zvolit prah skore podobnosti, ktery rozhodne, kdy jsou Sablony povazovany za shodné.
Procento z ptipadu Sablon odlisnych osob, kdy se jejich skére podobnosti Sablon nachazi pod
prahem se nazyva False Acceptance Rate (FAR). Podobné procento z $ablon totozné osoby,
kdy skore podobnosti naopak pievysuje prah se oznacuje False Rejection Rate (FRR). Zménou

prahu ménime FAR i FRR. Z principu neni mozné snizit obé hodnoty zaroven.
Dalsi souvisejici pojmy:

o False positive (FP) — odlisna osoba je vyhodnocena chybné jako shodna

True positive (TP) — shodna osoba je vyhodnocena spravng jako shodna

False negative (FN) — shodné osoba je vyhodnocena jako odlisna

True negative (TN) — odli$na osoba je vyhodnocena jako odlisna

True Acceptance Rate (TAR) — procento z Sablon shodnych osob vyhodnoceno

spravng, negace FAR

Vztah FAR a FRR hodnot systému miize byt dobfe znazornény pomoci Receiver Operation
Characteristic (ROC) kiivky. ROC kiivka zobrazuje FAR a TAR nebo FRR (sémanticky



totozna prevracena kiivka) v riznych hodnotach prahu. Bod, kde se FAR a TAR (FRR)
rovnaji se nazyva EER. EER vyjadiuje vykon systém a vyuZziva se K porovnavani systémui.
V piipadé pouziti FAR a TAR znamena vy$$i EER lepsi vysledek. Dalsi metrikou vykonu
systému je obsah oblasti pod kiivkou oznacovany jako Area Under The Curve (AUC). Obé
metriky jsou nezavislé na zvoleném prahu, a pravé to je ¢inni vhodnymi pro porovnavani

vykonu systémii.

2.1.5 Vyhody a nevyhody

Shrnuti typickych obecnych vyhod a nevyhod pouziti biometricky znakt pro ur¢eni identity.
Vyhody:
¢ Nelze jednoduse odcizit
¢ Nelze zapomenout/ztratit
o Nelze popfit
e Obtizné napodobit
Nevyhody:
¢ Nelze jednoduSe zménit
e False Positive a False Negative chyby
e Vyzaduje zafizeni schopné zachytit biometricky znak
e Biometricky znak je v kazdém systému stejny

e Napodobeni mtize mit vétsi nasledky

2.1.6 Zakon

Biometrické Udaje spadaji v ramci Obecného natizeni 0 ochrané osobnich udaji (GDPR)
Evropské unie do zvlastni kategorie osobnich udaji a jejich zpracovani na Gzemi Evropskeé
unie je na vyjimky zakazané [4].



Podle c¢lanku 9 GDPR je zpracovani osobnich udajii, které vypovidaji 0 rasovém ci etnickém
privodu, politickych nazorech, nabozenském vyznani ci filozofickém presvédceni nebo clenstvi
v odborech, azpracovani genetickych udajii, biometrickych udajii za ucelem jedinecné
identifikace fyzické osoby a udajii 0 zdravotnim stavu ¢i 0 Sexudlnim Zivoté nebo sexudlni

orientaci fyzické osoby, obecné zakdzano [5].

Vyjimky jsou uvedeny v odstavci 2 ¢lanku 9 GDPR [4]. Z hlediska biometrickych systému,
a hlavn¢ bezpecnostnich a dochazkovych systému v soukromé sféie je zasadni piedevs§im
vyjimka v piipadé udéleni vyslovného souhlasu subjektu tdaji. Tento souhlas musi byt

odvolatelny a nesmi byt do néj subjekt zadnym zptisobem nucen.

GDPR se vztahuje ke vSem organizacim a subjektim na uzemi evropské unie, které
zpracovavaji osobni udaje nebo o takovém zpracovanim rozhoduji. Nevztahuje se na Cisté

soukromé nebo domaéci aktivity a pouziti fyzickymi osobami [6].

2.2 Biometrika chlize

Biometrika chlize se zabyva stylem azptsobem chiize. Chiize patfi mezi behavioralni
biometrické vlastnosti, ov§em ¢asto V sobé& zahrnuje i fyzické biometrické znaky jako je délka
koncetin nebo tvar téla. Zdravotnické a psychologické studie nasli az 24 komponent chilize
pouzitelnych pro rozpoznavani [7]. Napiiklad studie unikatnosti kinematiky celého téla G.
Park, J. M. Lee aS. Koo béhem chiize ukazala, Ze EER ve verifika¢nim scénafi muze
dosahnout 0,27 % a pravdépodobnost unikatni kinematiky chtize v populaci 10 osob tak ¢inni
97,3 % [8]. Pro srovnani otisk prstu dosédhl EER 0,022 % v soutézi verifikace otiska prstu [9].

Chuzi 1ze rozdélit do opakujicich se cykld. Jeden cyklus Ize pouzit ke zkoumani kompletni

chtize. Cyklus se déli na faze a ¢loveék beéhem né&j udéla dva kroky.

« Stance Phase > Swing Phase >

I
oL
R /1

i ¥4

Toe-off Mid-swing Terminal swing

Heel strike Loading Mid-stance Terminal stance | Pre-swing
response

Obrdzek 1: Cyklus chize a jeho fdze [10]



2.2.1 Snimace

K zachyceni chiize l1ze vyuzit §iroké mnozstvi snima¢. Od snimace se do velké miry odviji

vlastnosti systému, ktery je pouzivd. VSechny tyto typy snimacli zachycuji chizi v odlisné

formé.

Typy snimact.

Kamery — Chuzi lze zachytit vizuadlné pomoci riznych typt kamer. Nejcastéji
standardnimi RGB kamerami, ale pouZivaji se i jiné typy jako hloubkové (také
nazyvané jako TOF kamery). Volba kamery zavisi na zptusobu reprezentace chiize,
podminkach a cené. Zaznamenané snimky se po zachyceni nasledné zpracovavaji, tak
aby z nich byla vytvofena vhodna reprezentace chiize. Pravé faze zpracovani muze
benefitovat z jiného typu kamery nez RGB. Velkou vyhodou kamery je univerzalnost,
dostupnost a moznost zachyceni chize z libovolné vzdalenost bez jakéhokoliv
kontaktu s osobou. N&které typy kamer vyzaduji pro svoji funkci piiznivé svételné
podminky. Kamera musi mit k dispozici takovy prostor, aby dokazala zaznamenat celé

télo a dostatecné dlouhy usek chiize.

Akcelerometr — Akcelerometr je zafizeni méfici zrychleni, a to posuvné i rota¢ni. Lidé
maji béhem chiize odlisnou akceleraci v 3D prostoru [11]. Akcelerometry byvaji ¢asto
soucasti chytrych mobilnich telefonti a v disledku toho jsou rozsifené. Nevyhodou je

nutnost nosit akcelerator u sebe.

Podlahové senzory — Lidé béhem chiize na podlahu vyviji tlak odlisnym zptisobem.
Tento tlak zachycuji podlahové senzory. Pouziti podlahovych senzorG je méng
flexibilni nez jiné snimace z divodu vetsi stati¢nosti a nutného kontaktu se snimanou
plochou [11].

Radar — Pohyb lidského téla béhem chiize vytvaii Dopplerav jev. Ten zachycuje radar

a tato charakteristika chtize je pouzitelna pro rozpoznavani osob [11].

2.2.2 Vlastnosti

-----

vlastnosti disponuje vizualni forma dat. Mezi nejvétsi piednosti se fadi moznost zaznamenani



bezkontaktnim a neinvazivnim zpusobem. V piipadé kamery a videa z libovolné vzdalenosti.
Z videa jako zdroje dat vyplyva dalsi vyrazna vyhoda, ato je aplikovatelnost na jakykoliv
videozaznam obsahujici chiizi. Na rozdil od biometriky obliceje neni vyzadovana vysoka
kvalita zaznamu. Daéle neni nutna specifickd orientace téla aje mozné i pouziti
v nekontrolovaném prostiedi S nespolupracujicimi osobami. Uvedené vlastnosti ¢ini
kombinaci s dalsimi biometrikami, pfedev§im témi mékkymi, za dobfe proveditelnou. Podle
studie A. Hadid et al. je spoofing mozny, ovSem vyZzaduje velké usili [12]. Mimo podobny styl
chiize vyzaduje také podobnou télesnou stavbu. V nékterych systémech miize uto¢nikovi

pomoci i podobné obleceni.

Zasadni nevyhodou chtize je jeji nestala povaha. Chuzi ovliviiuji zdravotni stav, vek, neseni
tézkého bifemena, nékteré typy obuvi a dalsi okolnosti. V systémech zalozenych na vizualnim
zachycenim chlize vznikd problém S oblecenim, které zakryva vyznamné casti téla. Velka
nevyhodou je také nizsi piesnost oproti jinym tradi¢nim metodam jako otisk prstu zpisobena

uvedenymi faktory.

2.2.3 Vyuziti

Biometrika chiize je nova a stale vyvijejici se technologie. Jeji pouziti v praxi je v souc¢asnosti
minimalni amalo zdokumentované. Cinskd spole¢nost Watrix vytvofila systém pro
rozpoznavani osob pomoci chiize [13]. Podle spole¢nosti nabizi pfesnost az 96 %. Systém ma
slouzit k identifikaci 0sob z videa bezpe&nostnich kamer. Svédska spole¢nost Wheelys v Ciné

testuje obchod bez obsluhy vyuZzivajici biometriku chiize pro zabezpeceni [14].

Vlastnosti biometrickych systéml vyuZivajici chlizi maji velky potenciadl pro vyuziti
V bezpe¢nostnich systémech a v kriminalistice. Pfedev§im pak ve zpracovani videa
Z bezpecnostnich kamer. Zajimavé muze byt také pouziti K pohodlné autentizaci pfi vstupu do
budovy nebo v dochazkovych systémech. Inteligentni domy mohou v budoucnu vyuzivat
chiizi pro spousténi riiznych personalizovanych akci. Uzivatel by naptiklad mohl pfi pfichodu

domd spustit pozadované rutinni akce jako je pfiprava kavy nebo nastaveni teploty v mistnosti.
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2.3 Zpusoby reprezentace chuze

Pristupy K reprezentaci chiize ve vizudlni formé lze rozdélit do dvou hlavnich kategorii
—model based (zalozené na modelu) a model free (bez modelu) [11]. Zbylé casti prace se

budou zabyvat ptevazné chizi ve vizualni formé.

2.3.1 Model based pfistupy

Model based piistupy vytvaii model chlize a pomoci néj pak chiizi reprezentuji. K tomu
pouzivaji riizné parametry jako trajektorie jednotlivych Casti téla, délka koncetin a tvary
riznych &asti téla. Casto se pouZiva kombinace vice modeld (naptiklad model t&la a model
pohybu). Tvorba modelu sebou piinasi vyssi vypocetni naroky. Vyhoda tohoto piistupu je
velka nezavislost na uhlu, méfitku a odolnost vii¢i nezadoucim vliviim. Na druhou stranu
zjednoduseni a odstranéni nékterych znakt, ke kterému pii modelovani ¢asto dochazi, miize
snizit presnost. Modely chiize vyzaduji vysokou kvalitu videozdznamu, aby mohli pfesné

extrahovat potfebné informace. [11]

Moderni efektivni nastroje pro odhad postoje umoznili vyrazné snizeni vypocetni narocnosti
azvysili popularitu model based pfistupti. Oblibenou reprezentaci vytvofenou pomoci

kli¢ovych bodu ziskanych odhadem postoje je skeleton (kostra).
Ptiklady rozsifenych model based reprezentaci:

e Skeleton (kostra) — n¢kdy také postoj je definovan jako graf G = (V, E), kde V je
mnozina N vrcholl reprezentujicich klouby a E je mnoZina hran reprezentujici kosti
zachycené matici sousednosti A [15]. Skeleton se pouziva Vv sekvenci. Patéi mezi
nejrozSifenéjsi model based reprezentace chize. Vynik& svoji jednoduchosti.
Dusledkem jednoduchosti ovsem obsahuje mensi mnozstvi informaci. V soucasnosti
se k ziskani skeletonu pouzivaji moderni systémy odhadu postoje zalozené na
strojovém ucenim umoznujici zpracovani v realném case. Populdrnimi systémy pro

odhad postoje jsou OpenPose [16] a AlphaPose [17]. Skeleton mtze byt v 2D nebo 3D

vvvvvv
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Obrazek 2: Ukdzka reprezentace pomoci Sketetonu [15]

e L. Wang et al. kombinuji ve své reprezentaci statické a dynamické vlastnosti téla [18].
Staticka ¢ast sleduje tvar téla a dynamicka uhly kloubt dolnich konéetin. Dynamicka

¢ast pouziva tfi modely — model téla, model pohybu a model vazby pohybu.

2.3.2 Model free pfistupy

Model free ptistupy vyuzivaji charakteristiky chiize pfimo bez vytvoteni jakéhokoliv modelu.
V praxi to znamena, ze jsou snimky videa zpracovany a piimo pouzity ke klasifikaci. Takova
reprezentace obsahuje Sirs$i Skalu znakl chize a téla. Piinasi sebou ovSem vétsi mnozstvi
irelevantnich informaci a souvisejici vetsi citlivost na anomalie a dal$i nezadouci jevy.
Typicky pracuji se siluetami celého téla. Jejich vyhodou je niZsi vypocetni naro¢nost a nizsi
zavislost na kvalit¢ zaznamu. Mezi nevyhody patii nizsi nezavislost na faktorech jako je

obleceni, obuv, velky vliv uhlu kamery a obecn¢ vizualni zmény. [11]

Piiklady model free reprezentaci:

e GEl — Gait energy image (GEI) [19] je vyznamna avelmi populérni forma
reprezentace chtize. GEI reprezentuje chlizi pomoci jediného obrazku, a to bez ztraty
Casové informace. Pouziva k tomu zprimérovani normalizovanych binarnich siluet
VvV jednom cyklu chlize. Na pixelech s vétsi intenzitou se vyskytuje ¢ast téla Castéji.
Oproti sekvenci siluet GEI snizuje vypocetni naro¢nost, naroky na pameét a snizuje

vyznam Sumu. Vznik GEI je umoZnén ptedpoklady — potadi fazi chlize je za béZznych

12



okolnosti vzdy stejné arozdily existuji pravé v téchto fazich. GEI ma v oblasti

biometriky chlize velky vyznam a ovlivnil mnoho dalSich model free reprezentaci.

Obradzek 3: Ukdzka GEI [19]

e AEI — Active energy image (AEI) [20] zachycuje chuizi vztahem mezi jednotlivymi
snimky cyklu chiize. Oproti GEI se vice zamé&fuje na dynamické oblasti chiize. Vznika
ode¢tenim snimkt obsahujicich binarni siluety s ptedchozim snimkem a vypoctem
aritmetického priméru kazdého pixelu z vzniklych odectenych siluet. AEI si davé za
cil vyftesit problémy s nizkou kvalitou siluet a vylepsit zachyceni dynamickych

charakteristik chlize. Dle autorti mtize také snizit vliv obleceni a neseného predmétu.

»

Obrdzek 4: Ukdzka AEI [20]

2.4 TradiCni metody

Z duvodu velké komplexnosti, specificky potieby hledat slozité vzory v datech, je strojové
uceni pfirozenym a vhodnym zptisobem rozpoznavani osob. O tom vypovida skute¢nost, ze
prevazna vétSina pouzivanych metod patii do strojového uceni. Ve vybéru jsou rozsifené

a vyznamné metody. Vybrané metody nejsou zdaleka jediné.

Do tradi¢nich metod jsou zafazeny metody strojového uceni, které byly historicky vyuzivané

pfed metodami hlubokého strojového uceni.
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2.4.1 K-Nearest Neighbours (KNN)

Jednoduchy algoritmus strojového uceni, ktery pfifazuje vstupni data do tiid S nejvétsi
podobnosti. KNN si béhem tréninku pouze ulozi dataset a pfifazovani do tiid probihd az
béhem klasifikace. Pfifazovani vstupu do tfidy probiha vybérem Kk nejblizSich sousedt
a naslednym souctem jejich ptislusnosti do tfid. Vstup je pak ptifazen do tiidy, kterd se mezi
sousedy vyskytuje nejcastéji. K vypoctu vzdalenosti datovych bodi se pouzivaji rizné metriky
jako Eukleidovska vzdalenost nebo Hammingova vzdalenost. V piipadé rozhodovani na
zaklad¢ pouze jednoho souseda se nékdy algoritmu tikéd pouze Nearest Neighbour (NN)
klasifikator. Je mozné se ovSem setkat s vynechanim K i v ekvivalentnim vyznamu s KNN

(s libovolnym k).

S. Sah aS. Prasad Panday pouzili vazeny KNN zohlediujici vzdalenost sousedii béhem
rozhodovani [21]. V fesenich J. Kovag, V. Struc a P. Peer [22] a N. Kehtarnavaz et al. [23]
slouzi KNN jako klasifikator.

2.4.2 Support Vector Machine (SVM)

Algoritmus strojového uceni vhodny predevsim pro klasifika¢ni ulohy, ale pouzitelny i pro
regresi, tilohu predikce spojitych hodnot pomoci zkoumani vztahi ptiznaki. Ukolem SVM je
najit optimalni nadrovinu v N -dimenzionalnim prostoru, kterd rozdé¢li datové body do tiid.
Pocet dimenzi odpovida poctu ptiznakt. Pouziva k tomu pomocné vektory (support vectors)
Optimalni nadrovina se nachazi tam, kde jsou hranice (vzdalenosti k pomocnym vektortim
dvou tfid) nejvétsi. Timto zpusobem lze linearné oddélit dvé tiidy. Hledani pomocnych
vektord a nadroviny probiha béhem trénovéani. Béhem vybéru pomocnych vektort je nutné
ignorovat vyrazné atypické datové body (outliers). SVM patii mezi algoritmy strojového uceni

s ucitelem. [28]
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Obrazek 5: Linedarné oddelitelné tridy, uprostred optimdlni nadrovina, margin v modrém a vyznacené pomocné vektory [24]
V ptipadé linearn¢ neseparovatelnych problémt se pouziva technika nazyvana jadrovy trik.
Linearn¢ neseparovatelny problém se muze stat linearné separovatelnym ptidanim dalSich
dimenzi. Jadrovy trik umoziuje efektivni mapovani dat v pivodnim prostoru do prostoru
s vétSim poctem dimenzi. Vyuziva toho, Ze SVM nevyZzaduje transformaci v§ech bodl do vice-
dimenzionalniho prostoru, ale pouze skalarni sou¢iny dvojic jednotlivych datovych bodl ve

vice-dimenzionalnim prostoru. K tomu slouZzi jadrové funkce. [24]

Vyhodami SVM jsou piedevsim nizké pozadavky na mnozstvi dat a pamétova efektivita.
SVM jako klasifikator ve svém feSeni pouzili X. Wang, J. Wang a K. Yan [25], H. Masood,
H. Faroog a M. T. Mahmood [26] a D. Das a S. Saharia [27].

2.6 Hluboké udeni

Hluboké uceni (deep learning) je forma strojového uc¢eni pouzivajici neuronové sité s velkym
poctem vrstev. Velky pocet vrstev umoznuje efektivni hledani komplexni pfiznakt v datech.

Vyhodou hlubokého uceni je automatizovani extrakce piiznaka vyplyvajici z vice vrstev.

Neuronové sité jsou systémy inspirované lidskym mozkem skladajici se z vrstev neurond.
Neuron oznauje V ramci neuronové sité uzel, ktery ma vazené vstupy a vystup udavany
aktiva¢ni funkci. Popularnimi aktivaénimi funkcemi jsou ReLu, Tanh a Sigmoida. K vstupim

byva pfictena konstanta nazyvana bias zptisobujici posun aktiva¢nich funkci.
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Neurony jsou skladany do vrstev. Vrstvy se déli na vstupni, skryté a vystupni. Vstupni vrstva
slouzi k nacteni dat pro dalsi vrstvy. Skryté vrstvy se nachdzi mezi vstupni a vystupni vrstvou.
Transformuji vstup a hledaji pfiznaki vhodné pro ur€eni vystupu. Vice skrytych vrstev
odliSuje hluboké nerunové sit¢ od béznych umélych neuronovych siti. Vystupni vrstva ptipravi
vystup v pozadované podob¢. Vrstvy mohou byt riizného typu. Napiiklad husté propojena
vrstva je vrstva neuront, kde kazdy neuron vrstvy je propojeny se vSemi vystupy predeslé
vrstvy. Vstupy neuronu jsou zpracovany skalarnim souc¢inem s vahami a naslednym souc¢tem

s biasem.

Béhem uceni dochazi k optimalizaci vstupnich vah neuronti. Chyba je definovana chybovou
funkci. Na zakladé chyby jsou vahy a biasy upravovany optimalizatorem, ktery usiluje
o nalezeni optimalnich hodnot vah snejnizs$i vyslednou chybou. Vétsina optimalizatort
K tomu vyuziva algoritmus zpé&tného Sifeni chyby, ktery efektivné pocita gradient chybové
funkce v zavislosti na vahach. Gradient oznacuje vektorové pole, jehoz hodnota v bodé p je
vektor slozeny z parcialnich derivaci funkce f v p. Lze ho interpretovat jako smér a velikost
nejvetsiho naristu. Uceni probihd po epochach. Epocha oznaéuje prichod vsemi piiklady
trénovaci mnoziny dat. Pocet zpracovanych piikladt, po kterych dojde k Upravé parametra
sité, se nazyva davka. Béhem inference oznacuje davka data zpracovana spoleéné. Inference

oznacuje proces provedeni predikce modelem.

2.6.1 Konvoluc¢ni neuronoveé sité

Konvolué¢ni neuronové sit¢ (CNN) jsou popularni typ hlubokych neuronovych siti vyuzivajici
konvoluéni jadra (filtry). CNN pracuji S mapami ptiznakt — tensory s dimenzemi vyska, Sitka
a osa kanald. Ve vstupni vrstvé je mapou piiznakd obrazek a kanaly jsou nejCastéji kanaly

RGB barev jednotlivych pixeli. V dalsi vrstvach kanaly odpovidaji jednotlivym filtrim. [28]

Konvoluéni jadra jsou matice obsahujici naucené vahy slouzici k extrakci pfiznaka typicky
v prostoru 3x3, 5x5 nebo 7x7. Prikladaji se ke kazdému mistu na vstupni map¢ ptiznaki
a pomoci souéinu tensort transformuji oblast do 1D vektoru s tvarem osy kanalu vystupu,
ktery umisti na misto ve vystupni mape odpovidajici ptilozené pozici ve vstupni mape. Aby
bylo mozné ptilozit konvolu¢ni jadro k okraji a dosahnout stejnych rozméri vstupu a vystupu,
tak 1ze potiebné oblasti doplnit 0 vypli (padding). Pocet pozic posunuti jadra se nazyva kroky
(strides). Nejbéznéji se pouziva krok velikosti 1. Jiné kroky snizuji rozméry vystupni mapy

ptiznakd. Prvni konvoluéni vrstvy se u¢i jednoduché tvary jako jsou hrany a dalsi v nich
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slozitgjsi. Timto zpisobem se CNN dokazi ucit komplexni abstraktni vzory. [28]

Mapa vstupnich pfiznaki

Vstupni oblasti 3x3

Skalarni
soucin®

s jadrem

Hioubka

wystupu Transformované oblasti

Mapa vystupnich pfiznak(

Obrdzek 6: Pribeh cinnosti konvolucni vrstvy [28]

Kromé konvoluénich vrstev se v CNN ¢asto pouZivaji pooling vrstvy. Pooling vrstvy zmenSuji
rozméry mapy piiznakd. Podobné jako u konvolu€nich jader se po vstupni mapé ptiznakl
posouvé okno. Ovsem s krokem odpovidajicim velikosti okna a vystupem ur¢enym maximem
nebo prumérem oblasti okna. Mimo zmenseni rozmérd mapy piiznakd umoziuje pooling
filtrim zpracovéavat vétSi oblast z pivodniho vstupu a pfidava invarianci ptiznakd proti
drobnym posuniim a zménam. Na konci CNN se nachdzi husté propojené vrstvy. Konvolu¢ni

neuronova sit’, kterd obsahuje pouze konvolu¢ni vrstvy, se nazyva plné¢ konvoluéni sit’. [28]

Velkou vyhodou konvolu¢nich neuronovych siti je jejich schopnost ucit se vzory bez ohledu
na jejich polohu. Konvoluéni vrstvy maji mensi pocet parametrii nez husté propojené vrstvy
ajsou vyrazné vypocetné efektivngj$i. Zpusob, jakym se uci vizualni vzory od

nejjednodussich, ze kterych postupné skladaji komplexnéjsi, je ptirozeny a velmi efektivni.
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Zajimava je také jejich schopnost uéit se hierarchii vzort a reprezentovat komplexni vizualni

pojmy, kterd z nich déla efektivni zptisob zpracovani vizualnich dat.

V ramci biometriky chiize se pro svoji schopnost pracovat S vizualnimi daty ¢asto pouzivaji
pro zpracovani model free reprezentaci chiize. K. Shiraga et al. vytvofil ve svém feSeni CNN
zpracovavajici GEI s vystupni softmax vrstvou a vysledkem reprezentujicim podobnost
k jednotlivym identitam [29]. C. Li et al. [30] pouzili CNN pro extrakci piiznakt a Joint
Bayesian metodu [31] pro ur¢eni podobnosti. A. Sokolova a A. Konushin pfisli s feSenim,
které pouziva opticky tok paru snimka chiize limitovany na nejvyznamngéjsi ¢asti téla [32].
CNN vtomto feSeni extrahuje ptfiznaky aty se pouzivaji pro klasifikaci pomoci NN

klasifikatoru.

2.6.2 Siamské neuronové sité

Siamské neuronové sité jsou typ siti, ktery obsahuje vice identickych podsiti ze svymi
vlastnimi vstupy, ale spole¢nymi a stejnymi vdhami. Pouzivaji se pfedev§im pro porovnavani
dvou vstupt. Obvykle je z vystupti obou podsiti vypoctena Euklidovska vzdalenost nebo jina

metrika vyjadiujici podobnost vstupti sité.

Euklidovska vzdalenost v N -dimenzionalnim prostoru je definovana rovnici:

D(p,q) = Z(pi —q;)?

Kde p a g jsou body v N -dimenzionalnim prostoru.

K uceni se pouZzivaji chybové funkce contrastive loss nebo triplet loss. Obé funkce pracuji se

vzdalenostmi vstupll a skutecnosti, jestli vstupy patii do stejné tiidy.

Contrastive loss [33] se snazi dosahnout toho, aby byly datové body ze stejné ttidy umistény
do wurcité vzdalenosti (margin) a vSechny body mimo tuto tfidy mély vzdalenost veétsi.
Z divodu lepsi generalizace se nesnazi pritahovat body z totozné tfidy a odtahovat ty z odlisné

vice nez je nutné. Generalizace oznacuje schopnost sité klasifikovat neznamé ptiklady.

Definice ptivodni contrastive loss funkce [33]:
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L(W,v,X{,X,)=(1 —Y);—(DW)Z +(Y);—{max(0,m —D )Y

e W —naucen¢ vahy
e Y =0 pokud vstupy patii stejné osobé a Y = 1 pokud jiné

e X4, )T;— vstupni vektory

e D, - zkraceny zapis pro Euklidovu vzdalenost D , (YT,) 7;), ktera je pocitana

zvystupa G, (X 1,)aG,, (X))

e (G, —ucena parametricka funkce mapujici vysoko-dimenzionalni vstup na varietu, tak
aby Euklidovska vzdalenost dvou jejich vystupii ptiblizné odpovidala sémantické

podobnosti vstupt
e m>0-margin

Triplet loss [34] na rozdil od contrastive loss vyzaduje pouziti sité Stfemi vstupy pro

zkoumany vstup, ptiklad ze stejné tiidy a ptiklad z odlisné tfidy. Zakladem triplet loss je

vvvvvv

jinych tfid. V prubéhu uceni se snazi zmensovat vzdalenost K ptikladu ze stejné tfidy
a zvySovat tu K piikladu z odlisné téidy. Odlisny par musi byt od stejného paru vzdaleny urcité

vzdalenosti, kterou udava margin.

Definice pivodni triplet loss funkce N trojic [34]:

N
2 2
L= D(fxef () =D (FGE)F(D) +a

i

e T (x) — funkce mapujici vstup na embedding — nizko-dimenzionalni vektor sémanticky
zachycujici vstup

e N - celkovy pocet trojic
e a-—zkoumany vstup (anchor)

e p —pozitivni priklad
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e n—negativni ptiklad
e 0o —margin

Siamské neuronové sité jsou vhodné pro verifikaci a identifikaci. Mimo chtizi byly aplikovany

V ramci rozpoznavani pomoci oblic¢eje. Z téch diivodu jsou zajimavé pro biometriku chiize.

N. Takemura et al. [35] vytvofili dvé siamské neuronové sité rozpoznavajici chiize pracujici
s GEL Jedna pouziva contrastive loss a druha triplet loss. Mimo nich jest¢ vytvofil dveé

konvolu¢ni sité s rozdilem dvou GEI na vstupu a totoznymi chybovymi funkcemi.

2.6.3 Rekurentni neuronovéeé sité

Rekurentni neuronové sité (RNN) jsou typ neuronovych siti pracujici se sekvencemi
a ¢asovymi fadami. Mezi jejich nejvyznamnéj$i vlastnosti patfi, Ze maji pamét. Postupné
iteruji vstup a pamatuji si predesla data. RNN kombinuji vstup v Case S predeSlym stavem
a vystup nastavi jako novy stav. Tento proces probiha v rekurentnich vrstvach. Ty mohou

vratit kone¢ny vystup nebo sekvenci vystupt pro kazdy ¢asovy bod. [28]

Z dtvodu velkého mnozstvi ptiznaki a problému mizeni gradientu se pro rozpoznavani chtize
pouzivaji pfedevsim dva konkrétni typy rekurentnich neuronovych siti — LSTM a GRU sitg.
Problém s mizenim gradientu oznacuje situaci, kdy béhem zpétného $iteni chyby gradient

Vv prvnich vrstvach neuronové sité nabyva hodnot blizkych nule a vrstvy se neuci [36].

LSTM (Long Short-Term Memory) piidava dalsi datovy tok, ktery obsahuje dlouhodobé
informace a zamezuje mizeni gradientu. Pfi ziskavani dals$i hodnoty datového toku se provadi

tii transformace vstupu a stavu, jejichz vahy se sit’ u¢i. [28]

LSTM Transformace [28]:
i, = activation(s, "U; +x¢ W; + b;)
fe= activation(st Up+xe Wye + bf)
k: = activation(s; Uy +x: Wy + by)

e activation — aktiva¢ni funkce
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e s, —stavvcaset
e Xx.—Vstupvcaset
e U —matice vah stavu
e W —matice vah vstupu
e b-—bias
Vystup LSTM toku dat v ¢ase n + 1 [28]:
Cepr =l *ke+eop*fy

GRU (Gated Recurrent Unit) funguje podobné jako LSTM. Odlisuje se piredevsim poctem
provadénych transformaci, kde GRU provadi pouze dvé. Nabizi tak podobnou funkcionalitu

a vysledky s mensi vypocetni naro¢nosti. GRU je vhodné&jsi hlavné pro kratsi sekvence. [28]

Pouziti rekurentnich neuronovych siti se pro rozpoznani pomoci chiize nabizi vzhledem
k faktu, ze chiize je sekvence a jednotlivé pohyby na sebe navazuji. Jejich hlavni vyhoda
spociva v zachovani veskerych ¢asoprostorovych informaci. X. Wang a W. Yan navrhli Conv
LSTM sit’ tspésné zpracovavajici sekvenci snimku ve formé ff-GEI — formét upravujici GEI,
tak aby do kazdého snimku ptidaval historickou informaci [37]. Conv LSTM je varianta
LSTM pouZzivajici konvoluci v ramci transformaci LSTM datového toku. LSTM sité jsou

popularni i pro rozpoznani zalozené na jinych senzorech nez kamera.

2.6.4 Autoenkodéry

Autoenkodéry jsou typ generativnich neuronovych siti, které slouzi ke kddovani vstupu,
redukci dat a odstranéni Sumu. Skladaji se ze dvou hlavnich ¢asti — koder a dekodér. Kodér
mapuje vstup do typicky mensiho vektorového prostoru a dekodér se snazi rekonstruovat

kodovana data zpatky do ptuvodni formy. [39]

S. Yu et al. pomoci autoenkodéru fesili problém vlivu rozdilnych uhli, oble€eni a riiznych
nesenych predmétd [40]. Pouzili k tomu nékolik autoenkodérii transformujicich GEI.

Autoenkodéry jsou setazeny za sebou ve vrstvach, kde kazda vrstva dokaze provést zménu
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Uhlu o0 18° aodstranéni vlivu obleéeni. Cilem je dosahnout GEI bez nezadoucich vliva

vV bo¢nim pohledu. Ptiznaky cilové reprezentace se pak pouzivaji pro klasifikaci.

2.6.5 Generativni soupefici sité

Generativni soupetici sit¢ (GAN) jsou primarn¢ zaméfené na generovani kvalitnich
syntetickych obrazkil. Skladaji se ze dvou &asti — generdtoru a diskriminatoru. Ukolem
generatoru je vytvaiet umé€lé obrazky a diskriminator musi ze smési umélych a reélnych
obrazkl urcit, zda jsou skutecné nebo umélé. Obé Casti tak maji protichidné cile a soupeii

spolu. V prabéhu souboje se postupné zdokonaluji. [28]

B. Hu et al. zkombinovali generativni soupefici sit’ s autoenkodérem a vytvotili model, ktery
dokaze pievést GEI do libovolného Uhlu [41]. GAN trénuje autoenkodér tak, aby kodér
dokazal ziskat ze vstupniho GEI piiznaky nezavislé na thlu pohledu a dekodér z nich

a zvoleného Uhlu vytvotil GEI Pouziva dva diskriminatory — uhlu a identity.

2.6.6 Kapsloveé sité

Kapslové sit¢ vznikly, aby zdokonalily modelovani hierarchickych vztahd ptiznaka
konvolu¢nich neuronovych siti. Konvolu¢ni neuronové sit€¢ jsou nachylné na chyby
v prostorovych vztazich jednotlivych vzori. To znamenda, ze CNN rozpozna objekt
i v pfipadé, kdy jsou jeho jednotlivé Casti ve Spatné vzajemné prostorové pozici. Mimo to
muze mit CNN problém s riznymi transformacemi. Kapslové sité se snazi tyto problémy
vytesit a nabidnout lepsi reprezentaci ptiznakii pomoci tzv. kapsli. Kapsle je skupina
neuronum, kde kazdy neuron zachycuje urcitou vlastnost stejného piiznaku. Na vstupech
avystupu maji vektor. To jim umoziuje ucit se kromé piiznakd samotnych také jejich

deformace a rozdilné ahly pohledu. Vstupem kapsle jsou piiznaky z CNN. [38]

Z. Xu et al. vytvofili dvé kapslové neuronové sité pro rozpoznavani chize s cilem vylepsit
vysledky konvolu¢nich neuronovych siti [42]. Obé sité¢ se skladaji z konvolu¢ni ¢asti
a kapslové. Konvoluc¢ni ¢ast provadi detekci lokalnich pfiznaka a kapslova se snazi vytvofit

Z nich lepsi reprezentaci.
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2.5 Podobné existujici aplikace

Veftejné projekty podobné systému, ktery je predmétem této prace, existuji vyhradné ve forme
projektl na strance pro hostovani kodu GitHub. Martin Persson se ve své diplomové praci také
zabyval tvorbou automatického systému [43]. Chuzi reprezentoval skeletonem a rozpoznavani
provadél pomoci LSTM sité. Jeho systém je méné kompletni, nefesi detaily souvisejici
s praktickym pouziti a neusiluje o dosazeni stejnych cili jako navrzeny systém. Automated-
Gait-Analysis [44], DNN for gait recognition in TensorFlow [45], Human Identification Using
Openpose [46] a Skeleton-based Gait Recognition via Robust Frame-level Matching [47] jsou
automatické systémy pouzivajici model based reprezentaci, které jsou formou, rozsahem
a zaméfenim totozné S Perssonovo systémem. VéEtSina projektti zamétenych na chiizi jsou
pouze implementace modelld pro rozpoznavani nebo jednoduché systémy, které bez tprav
a rozsiteni nejsou vhodné pro praktické pouziti. Podobny vefejné dostupny framework ani
systém, ktery by nabizel kompletni prakticky pouZzitelné feseni, v dobé vzniku prace nebyl

nalezen.

OpenGait framework [48] nabizi prostiedi pro vyvoj atestovani vlastnich modelu a jejich
porovnavani s relevantnimi existujicimi modely pro rozpoznavani pomoci chiize. Systém
navrzeny V této praci je orientovany naprosto jinym smérem, ale obsahuje také nékteré
nastroje usnadiujici vyvoj vlastniho modelu @ umoznuje uc¢eni modelti poskytnutych v balicku

se systémem.
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3 Prakticka cast

Tato cast prace se bude zabyvat navrZzenym Systémem pro automatické rozpoznavani osob
pomoci chiize. Na zacatku bude popsan cely systém anasledné pak detailné c¢innost

jednotlivych ¢asti.

Rozpoznéani osob bude vzdy probihat z bo¢niho pohledu v Ghlech v rozmezi 54 az 126 stupid.
Systém je zaméfeny na moznost provozu na Sirokém spektru béznych nevykonnych osobnich
zatizenich bez specializovanych soucastek. Takové zafizeni bude reprezentovano notebookem
bez dedikované grafické karty s procesorem Intel i3-8130U (2018). Tento notebooku bude
slouzit jako méfitko a systém na ném bude ladény a testovany. Jednim z cila je provadéni
rozpoznéni na uvedeném zafizeni v realném Case. TO znamend, Ze systém musi dostate¢né
rychle zpracovavat snimky a provadét klasifikaci. K splnéni cile a dosazeni dostate¢né
klasifikacni piesnosti budou pouzity moderni metody a technologie. VVzhledem k orientaci na
praktické pouziti musi systém fungovat v riznych prostiedich a podminkach. Béhem vyvoje
byl kladen diiraz na modularnost, aby bylo mozné pouzit jednotlivé ¢asti mimo systém nebo
je nahradit vlastnimi. Soucasti feSeni jsou vlastni implementace modelt a podptrné skripty,

které slouzi k ptedzpracovani dat, trénovani modelu a jejich testovani.

3.1 Popis feSeni

Pfed samotnym zacatkem rozpoznavani se do paméti nactou uzivatelé a Sablony jejich chtize

ve forméatu GEI.

Proces rozpoznani za¢ind v systému nacitanim videa. Nacitani probihd v odlisném vlakné
asynchronnim zplisobem. Asynchronni nacitani ve vlakné uvoliiuje procesor béhem nacitani
snimkd. Navrhovany systém pouziva cPython, nejrozsitenéjs$i implementaci Pythonu, ktera
odliSnym vlaknim neumoZnuje pracovat S jinymi jadry procesoru. Video nacitd OpenCV,
které podporuje Siroké mnozstvi vstupnich formati. Velikost vyrovnavaci paméti snimki
(OpenCV VideoCapture buffer) byla nastavena na 3, aby u videa nedochazelo ke zpozdénim

a byl zachovéan chod v realném case.

Po naéteni snimku probiha detekce osob. Béhem detekce jsou vSechny osoby na snimku
oznaceny pomoci bounding boxl. Bounding box je obdélnik ohranicujici oblast, kde se

nachazi detekovany objekt.
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Bounding boxy patftici ke stejnému objektu musi byt kK nému napfi¢ snimky ptifazeny. Tento
problém fesi sledovani objektl ve video (object tracking). Pii prvni detekci objektu vznikne

stopa, ke které jsou nasledn¢ piifazovany detekce v dalSich snimcich.

g ” Vytvareni
RTSP 9 MP4 Detekce a sledovani osoby siluet

\ |/

Vytvofeni
GEI

smeru

Je osoba na
porovnanych
GEI

Normalizace
128x128

totoZna?
True nebo
False Identifikace

::> Mira
podobnosti

Obrazek 7: Proces identifikace

Porovnani s
uloZenymi GEI

Oblasti ohrani¢ené bounding boxy slouzi Kk vytvareni siluet. Vyhodou vytvaieni siluet pouze
z téchto oblasti je nizsi vypocetni narocnost, velikost objektt pomérné k obrazku a skute¢nost,
7e U menSich objekti nedochazi ke ztraté informaci, protoze pfi jejich zpracovani nemusi
dochéazet ke zmenSeni. To pfinasi lepsi kvalitu vytvofenych siluet a do urcitého mnozstvi

objektl lepsi rychlost.

Vzniklé siluety je nutné normalizovat do uniformnich rozméra a vycentrovat. Nejprve dochazi
k odstranéni nezadouciho Sumu na obrazku siluety. K tomu je vyuZzita morfologicka operace
otevieni S jadrem rozméru 5x5. Morfologickeé operace jsou jednoduché operace s objekty
v obrazku (obvykle binarnim) [49]. Jadro se posouvd po obrdzku aurcuje hodnoty
jednotlivych pixelt. Pouzita operace otevieni odstrafiuje drobné shluky bilych pixelt. Déle
byla silueta ofiznuta 0 veSkeré nadbytecné pixely. Vycentrovani bylo dosazeno vypoctem
medianu soufadnic $itky vSech pixeld siluety a doplnéni rozmérti obrazku prazdnymi pixely,
tak aby vzdalenost od okraje k medianu byla z obou stran stejna. Nasleduje rovnomérné
doplnéni vSech stran obrdzku do ctverce azmeéna rozmérii na 128x128. Behem vybéru

rozméru byla zohlednéna rychlost zpracovani (U mensiho obrazku probiha méné vypocti),
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dostatek horizontélniho prostoru (nedostatek narusi normalizaci), velikost ziskanych siluet
(urcuje velikost, od které dochazi ke ztraté informaci) a piesnost (ztrata informaci béhem

zmenseni).

Systém pracuje s chuzi reprezentovanou pomoci GEI. Pro vytvoieni této reprezentace je nutné
zachytit zacatek a konec cyklu chiize. Tim se zaroven vyftesi zachyceni chiize jako takové.
Zpramérovani hodnot kazdého pixelu napfi¢ sekvenci siluet cyklu vznikne GEI. Soucasné
s detekovanim cyklu chtize dochazi k uréeni sméru, kterym chiize probiha a GEI se nasledné
nasméruje sjednocenym smerem. Sjednoceny smér vyrazné usnadnuje klasifikaci a zlepsuje

tak uspésnost.

Po vytvoteni GEI probiha klasifikace. Kvalifikace probiha asynchronné v odlisném vlaknu.
Divodem K pouziti vlaken misto procesu je, ze Klasifikaci provadi model strojového uceni
pomoci frameworku, ktery jiz vyuziva vice jader procesu. Multiprocessing, jez umoziuje
v Pythonu vyuziti vice jader procesoru, by proto neptinesl zadné vyhody, a naopak piidal by
nadbyte¢nou rezii Snim spojenou. V piipad¢ pouziti grafické karty provadi Klasifikaci
procesor agrafickd karta se stara o ostatni ¢innosti, aby si zpracovani videa zachovalo
plynulost. P#i klasifikaci model porovnava GEI rozpoznavané osoby avSech znamych
uzivatelt v systému. Na vystup dodava skore odli$nosti, kde vyssi skore znaci vétsi odlisnost
mezi porovnavanymi GEI. O tom, jestli GEI patii stejné osobé rozhoduje prah zvoleny pomoci
ROC kitivky. Klasifikace probiha v davkach s vychozi velikosti 5, protoze inference v davkéch

je efektivnéjsi. Identifikace probiha po dokonceni vSech klasifikaci. V ptipadé¢ vice pozitivné

vyhodnocenych uzivateld je osoba identifikovana jako ten zZ nejmensim skore odlisnosti.

Pro zajisténi spolehlivého chodu na nevykonnych zatizeni probihd rozpoznédvéani v kazdé
chvili pouze pro jednu osobu. Osoby se méni po dokonceni identifikace, pokud identifikace

selze nebo pokud je identifikovana osoba po ur¢itou dobu necinna v zahajovaci fazi.

Vychozi aplikace umoziuje importovat uzivatele anasledné¢ provadét jejich detekci

a identifikaci. Detekce uzivatela se ukladaji do minimalistické databaze.
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3.2 Struktura systému

Classifier

‘ TrackedDetectionModel

BaseSubjectManager

a

OnnxClassifier

SubjectManager RecognitionModel SilhouetteMaker Tracker VideoLoader YoloTrackedDetectionModel

J GeiFxtractor L

N

Detection

SortTracker |

DirectionClassifier

Direction | ‘ CycleDetector Diff2ZInRecognitionModel

Subject | | GaitCycleState | | GaitPhase

PhaseClassifier

Obrdzek 8: Zjednoduseny UML diagram systému
GaitRecognition — Tfida spojujici veskeré ¢asti do jednoho celku. Je zodpovédna za import
uzivatell a jejich identifikaci.
SubjectManager — Tfida zodpovédna za spravu subjekt( a ziskavani jejich dat.
DirectionClassifier — Tfida zodpovédna za klasifikaci sméru. Obaluje model pro klasifikaci
sméru.
PhaseClassifier — Tfida zodpovédna za klasifikaci faze kroku. Obaluje model pro klasifikaci
faze kroku.
CycleDetector — Ttida detekujici a zaznamenavajici cyklus chize.
GeiExtractor — Tfida zodpovédna za vytvareni GEIl ze sekvence snimk(.
RecognitionModel — Tfida provadéjici rozpoznani chlize.
SilhouetteMaker — TFida pro vytvareni siluet.
VideolLoader — Tfida zodpovédna za nacitani videa.
SortTracker — Ttida implementujici SORT algoritmus pro sledovani objektd.

YoloTrackedDetectionModel — Tfida kombinujici detekci a sledovani objektd.

3.3 Pouzité technologie

Systém je implementovany v programovacim jazyce Python. Primarnim davodem je velka

podpora knihoven a nastroji pro strojové uceni a strojoveé vidéni. Mezi dalsi vyhody patii jeho

popularita, pohodIné pouziti a dobra podpora rtiznych platforem. Nevyhodou je nizka rychlost,

ktera je ovsem kompenzovana velkym mnozstvim kvalitnich knihoven napsanych v jazyce C.

Veskeré vlastni implementace modelt jsou vytvoieny v Kerasu. Keras je vysoko-uroviiové
rozhrani pro strojové uceni. V minulosti se jednalo o samostatny projekt, ktery umozioval

pouziti nad raznymi frameworky. Momentalné je soucasti frameworku Tensorflow. Jeho
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hlavni vyhodou je jednoduché a efektivni pouzivani. Vzhledem K integraci ve frameworku

Tensorflow Ize Keras v piipadé potieby libovolné kombinovat s nizko-trovitovym rozhranim.

Z divodu zaméfeni systému bylo nutné vybrat efektivni prostiedi pro inferenci modelu.
Porovnani probéhlo mezi prostfedimi Tensorflow, TFLite (Tensorflow Lite), ONNX (Open
Neural Network Exchange) a OpenVINO. Tensorflow je vychozi prostiedi. Pro ostatni
prostiedi bylo nutné model pievést do podporovaného forméatu. TFLite nabizi soubor nastroju
zamétenych na mobilni a edge zafizeni. ONNX je otevieny format pro modely strojového
uceni, ktery umozniuje oboustranny pievod s ostatnimi formaty. ONNX ekosystému obsahuje
runtime, ktery automaticky nachazi pfilezitosti pro optimalizaci a poskytuje hardwarovou
akceleraci pro Sirokou Skalu zatizeni. OpenVINO piedstavuje soubor nastrojui pro optimalizaci
modelll na zafizenich od spolecnosti Intel. ONNX umoziuje vyuzivat OpenVINO pro

hardwarovou akceleraci. Tato varianta byla také zahrnuta do testovani.

Testovani prob&hlo na modelu pro vytvaieni siluet. Vzhledem k pozadovaném zpracovani dat
Vv realném casu byla testovana inference po jednom obrézku. Model byl na vsech platforméch
testovan po zakladni optimalizaci, tj. model byl pouze pteveden do spravného formatu,
nastaven a spustén. U ONNX bylo za zadkladni optimalizaci povaZovano plné nastaveni

grafové optimalizace.

Rychlost inference

0,09
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0,08
0,07
0,06

= 0,05
Py 0,0415
S 0,04
0,03

0,01848
0,02 0,01503 0,0155

0

ONNX ONNX OpenVINO OpenVINO TF Lite Keras/TF

Graf 1 — Vysledné srovndni rychlosti inference
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Nejlépe si v testu vedly platformy OpenVINO a ONNX. Nakonec byl vybran format ONNX.
Vyraznou nevyhodou OpenVINO je omezeni na zafizeni od Intelu. V kontrastu ONNX
podporuje Siroké spektrum zafizeni vcetné grafickych karet Nvidia a dokonce umoziiuje
vyuzivat OpenVINO v pozadi. Déale lze modely pro ONNX vytvafet Vv libovolném
frameworku. To poskytuje systému velkou flexibilitu. Vzhledem k ambicim ONNX stat se
spole¢nym formatem pro strojové uceni a opensource povaze lze oc¢ekavat, ze tato vlastnost

bude do budoucna zachovana.

Pro detekci osob byl vybran model YOLOV5, ktery je implementovany ve frameworku
PyTorch. Pouzita je implementace pfimo od autort. Bliz§i informace o modelu Ize nalézt

v kapitole o detekci osob v obraze.

Knihovna Albumentations poskytuje zpusoby augmentace dat. Obraz je zpracovavan pomoci
knihovny pro pocitacové vidéni OpenCV. Pro operace s multidimenziondlnimi poli je
vyuzivana knihovna Numpy. Systém dale pouziva Kalmanav filtr z knihovny FilterPy
a funkci pro vytvareni ROC ktivek z knihovny pro védecké vypocty scipy. Konfigura¢ni
soubor ma format YAML a 0 jeho nacitani se stara knihovna PyYAML. YAML byl vybran

pro svou eleganci a dobrou ¢itelnost.

Vyuzivani databaze probiha pies peewee. Peewee je jednoduché a lehké ORM s podporou
SQLite, MySQL, PostgreSQL a CockroachDB. SQL.ite bylo vybrano pro vychozi databazi.
Divody pro vybér jsou pienosnost, jednoduchost, mala velikost a zadna instalace ani

nastavovani. Tyto vlastnosti byly pii vybéru vychozi databaze prioritizovany.

3.4 Datasety

Datasety pouzité pro trénovani modela strojového uceni:

e COCO [50] — Rozsahly dataset vydany Microsoftem, ktery obsahuje obrazky s objekty
riznych tiid pro detekci, sémantickou a instan¢ni segmentaci a mnoho dal$ich tloh.
Casto se pouziva pro porovnavani modeld. V této praci byl konkrétné pouzit dataset
COCO Detections 2017. Obrazky byly zredukovany na ty, které obsahuji osoby.
Pfevod na binarni masky byl proveden spomoci oficialni Python API datasetu.
Obrazky, kde se nachazi pouze malé Casti osob, byly také vyfiltrovany. Vysledna

trénovaci mnozina obsahuje 32 629 obrazkt a valida¢ni obsahuje 1 337 obrazk.
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e Segmentation Full Body TickTok Dancing Dataset [51] — Dataset tancicich osob ze

socialni sit¢ TickTok. Obsahuje 2615 obrazku s binarnimi maskami.

e Penn-Fudan Dataset for Pedestrian Detection [52] — Dataset potizeny na univerzitach
University of Pensylvania a Fudan University. Sklada se ze 170 obrazki, na kterych
se nachazi 345 chodcu zachycenych na ulici. Instance chodct jsou od sebe vzajemné

odliSeny.

e CASIA A[53] — Prvni z dataseti CASIA. CASIA oznacuje Chinese Academy of
Sciences, The Institute of Automation. Institut zodpovédny za tvorbu datasetu. Dataset
obsahuje 12 sekvenci od 20 osob. Sekvence jsou ve tiech thlech 0°, 45° a 90°. Ke

kazdému uhlu jsou od kazdé osoby 4 sekvence. K dispozici jsou binarni siluety.

o CASIAB [54] [55] — Je nejrozsahlejsi z CASIA datasett. Dataset tvoii zaznamy chuize
124 osob v 11 Ghlech. Sekvence vzdy existuji ve tiech variantach bézné obleceni,
zimni oble¢eni a s batohem/taskou. K dispozici jsou binarni siluety. Siluety maji v&tsi
kvalitu nez ty v CASIA A.

e CASIA C[56][55] — Byl pofizen infracervenou kamerou Vv noci aobsahuje 153
subjektti ve 4 podminkach — normalni chize, pomala chiize, rychla chiize a chize

s batohem. K dispozici jsou binarni siluety.

e OU-MVLP (The OU-ISIR Gait Database, Multi-View Large Population Dataset) [57]
— Obsahuje siluety a GEI od 10 307 subjekta v Uhlech od 0 do 270 stupiti. Pro kazdy
subjekt a Uhel obsahuje 2 priichody. Subjekty maji vzdy stejné oblec¢eni. Dataset vznikl

v Institutu véd a primyslového vyzkumu Osacké univerzity.

e Persons Labeled [58] — Dataset fotek lidi s pfesnymi anotacemi jednotlivych instanci.
V préaci byla pouzita verze s vyfiltrovanymi fotkami s nekvalitnim zna¢enim, Kterd

obsahuje binarni siluety [59]. Pocet obrazku v této verzi je 2667.
3.5 Casti systému

V této casti bude Ctenaii predstaven detailni popis ¢innosti jednotlivych ¢asti systému. Budou

zde popsany pouzivané metody, jejich vybér a implementace.
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3.5.1 Detekce objektu

Detekce objektii oznacuje proces hledani pozice objektu patficich do urcitych t¥id v obraze.
Vystupem jsou typicky bounding boxy. Detekce objektd neni V systému feSena vlastni

implementaci a v této ¢asti je popsana analyza metod a vybér modelu.

Moderni algoritmy pro detekci objekti se déli do dvou kategorii. Prvni kategorii tvoii
algoritmy zalozené na navrhu regionu [60]. Detekce probihd ve dvou krocich. V prvni fazi
jsou navrhnuty regiony, kde by se objekty mohly vyskytovat. Nasledné probiha klasifikace
vyskytu objekti z raznych tiid v jednotlivych regionech. Do této kategorie patii algoritmy R -
CNN, Fast R -CNN a Faster-RCNN. Velkou nevyhodou je nizka rychlost, ktera zamezuje
zpracovani v realném case. Z toho dtivodu nebylo uvaZzovano o0 zadném algoritmu z této
kategorie. Druhou kategorii tvoti jednofazové algoritmy. Jak nazev napovida, jednofazové
algoritmy provadi detekci v jediném kroku. Obvykle umisti na obrazek miizku a kazda jeji
burika predpovida n€kolik bounding boxu. Jednofazové algoritmy umoziuji detekci v redlném
Case a zachovavaji si srovnatelnou aspésnost [61]. Nejvyznamnéjsi algoritmy z této kategorie
jsou SSD (Single Shot Detection) a YOLO (You Only Look Once). Oba algoritmy pouZzivaji
miizku a konvolu¢ni neuronové sité pro regresi bounding boxu a jejich tfid. Realtime modely
pouzivajici novéjsi verze YOLO algoritmu dosahuji lepsich vysledka v rychlosti a podobné

nebo vyssi v presnosti oproti srovnatelnym SSD modelam [[61], [63], [64]].

Originalni YOLO algoritmus [65] rozdéli obrazek na miizku o velikosti S x S. Burika miizky
je zodpovédnd za detekci objektu, ktery ma stfed uvniti bunky. Kazda bunka predpovida
B bounding boxu a skore divery (confidence score) vyjadiujici uroven presvéd¢i o vyskytu
objektu v bounding boxu. Kazdy bounding box je definovany pomoci soutfadnic stiedu x a'y,
Sitky w, délky h a davéry (confidence). Soufadnice stiedu jsou relativni K hranicim buriky.
Vyska a §iika jsou relativni k obrazku. Kazda burika také piedpovida pravdépodobnost tiidy
oznacovanou C. Bunka vzdy piedpovida pouze objekty zjedné t¥idy. Pro odstranéni
nadbyte¢nych bounding boxt se obvykle pouziva NMS (Non Max Suppression) [62]. NMS
odstrafniuje vSechny bounding boxy, které maji vétsi prekryti s jinym bounding boxem, nez je
prah a maji mensi skore davéry. Uroven prekryti vyjadiuje metrika loU (Intersection over
Union — pranik nad sjednocenim) definovana jako pomér obsahu pruniku dvou bounding boxt

a celkového obsahu sjednoceni obou bounding box.
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YOLOV2 [66] se zamétilo na zmenSeni lokalizacnich chyb. Ptidava vylepseni ve formé
davkové normalizace, dalsiho tréninku na obrazcich s vétSim rozliSenim, odstranéni plné
propojenych vrstev a pouzivani anchor boxa. Anchor boxy jsou vychozi bounding boxy
riznych tvard a pomért stran [67]. V YOLOV2 se misto rozméru bounding boxi piedpovidaji
posuny od rozméra anchor boxt. YOLOV3 [68] piidava dalsi mensi vylepSeni jako zména sité
pro extrakci piiznakid, nezavislé logistické klasifikatory pro urceni tfidy a odhadovani
bounding boxu ve tfech méfitkach. YOLOV3 je posledni verze od pivodnich autord. Dalsi
verze na sebe nijak nenavazuji a jedna se obvykle o nezavisle projekty odvozené nebo riznym
zpusobem navazujici na puivodni 3 verze YOLO. Vyssi verze tedy neznamena nutné
vylepseni. V dobé vybéru byly dostupné naptiklad verze YOLOv4, YOLOvV5 a YOLOR.
Bé&hem vyvoje vznikly jest¢ YOLOvV6 a YOLOV7. Verze YOLOVA4 je dle jednoho z ptivodnich
autorti povazovana za kanonickou verzi [70]. VSechny projekty obsahuji odlisné velikosti

modelt, kde vétsi modely jsou presnéjsi a maji mensi rychlejsi.

Vzhledem k pozadavkim a naro¢nosti detekce objekti byla pti vybéru vyrazné prioritizovana
rychlost inference, ktera je pro systém kritickd. Z toho divodu bylo vzdy hledéno na ty
nejmensi modely. Samoziejm&é model musi nabizet i dostatecnou uspésnost. Porovnani
uspésnosti modeltl je znacné obtizné. Vysledky poskytnuté autory nejsou prikazné a rizné
benchmarky maji pro stejné modely odli$né vysledky. Divodem je velké mnozstvi neznaimych
detailtl a faktord, které vysledky ovliviiuji. Tyto vysledky proto spise naznacuji schopnosti
modelu. Pfi vybéru byl bran ohled i na stav dostupné implementace, jeji snadnou integraci do

systému a jednoduchost zmény velikosti modelu.

Vybrany byly nakonec modely zrodiny YOLOV5. Jednd se o projekt autora PyTorch
implementace  YOLOv3. Hlavnim divodem vybéru byla varianta YOLOv5n, ktera
z uvazovanych moZznosti nabizi nejmensi a nejrychlejsi model. Ostatni moZnosti nenabizeli
pfijatelnou rychlost. Béhem vyvoje vyS§lo YOLOV7, které slibovalo vyrazné vyssi rychlost
I pfesnost nez YOLOVS [71]. Pti vlastnim testu ovS§em YOLOvV7 nedosahovalo o¢ekavanych
rychlosti a bylo pomalejsi nez YOLOvS5n. Benchmark Amitabha Banerjee take ukazoval
podobnou rychlost i presnost YOLOVS (ve varianté s) a YOLOV7 [72].
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Graf 2 — Vysledky vlastniho testovadni rychlosti modeldi

Velkymi vyhodami YOLOVS5 je kvalitni implementace s velkym mnozstvim nastroja, snadna
integrace pomoci PyTorch Hubu a snadna zména velikosti modelu zménou jediného fetézce.
Zadnou z téchto vlastnosti ostatni varianty nenabizi. P¥i testech detekoval model osoby
pomérné Uspésné za vétSiny okolnosti. Horsi vysledky se objevovali pii nizké kvalité obrazu.
Dalsi problém ptedstavovaly davy lidi. Ve vysledku byla uspésnost shledana dostatecnou.

Vychozi hodnota pro prah skore dtvéry byla empiricky nastavena na 0,4.

Systém nevyZaduje velkou presnost rozmérti bounding boxi. T¢lo osoby musi byt zachycené
celé a potencionalni nadbyteéné pozadi neni podstatné. Proto jsou rozméry bounding boxii

rozsifené z kazdé strany 25 procenty hodnoty daného rozméru ve vychozim nastaveni.

3.5.2 Sledovani objektu

Sledovani, stejné jako dalsi casti systému, vyzaduje velmi rychlou, ale spolehlivou metodu.
Tu predstavuje algoritmus SORT (Simple Online and Realtime Tracking) [74]. SORT nabizi
sledovani nékolika objektl s vysokou uspéSnosti v minimalnim ¢ase. Jedna se o jeden
Z nejvyznamngéjsich algoritmii pro sledovani objektt. K sledovani pouziva rozméry a polohu
bounding boxu. Z toho divodu je nachylny na zaménu objektu v situacich, kdy se dva objekty
piekryvaji nebo pohybuji ve velké blizkosti. Tento problém tesi algoritmus DeepSORT, ktery

puvodni SORT rozsifuje aptidava kK nému vizualni informaci ziskavanou konvolu¢ni
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neuronovou siti [75]. Pfesto byl pro systém vybran SORT, protoze je z diivodu absence
neuronové sité znatelné rychlejsi. Pokud zaména nastane v priubéhu identifikace, tak narusi
cely proces, ale mimo né&j nema podstatny vyznam. Systém vyuziva vlastni implementaci

SORT algoritmu.

Zakladnim principem SORTu je asociace piedpovézenych bounding boxu se skutecnymi.
Vztah poloh objektu mezi snimky modeluje linearni model s konstantni rychlosti (ve vyznamu

zmény veli¢iny - velocity) nezavisli na pohybu kamery a ostatnich objektt. [74]

Model je definovan jako:
. . . 1T
X = [u,v,s,r,u,v,s]

Kde u je horizontalni soufadnice stifedu, v vertikalni soufadnice stiedu, S obsah ar pomér
stran. T oznacuje Casovy udaj vyjadieny snimky. Ostatni proménné oznacuji rychlost zmény
jednotlivych veli¢in v intervalu mezi méfenimi. Rychlost je v tomto intervalu povazovana za
konstantni. Pomér stran r je konstanta. Odhady jednotlivych atributt vytvaii Kalmanuav filtr.
Kalmanuv filtr je algoritmus pro odhad stavu systému z dat, kter& mohou obsahovat
neptesnosti méfeni nebo Sum. Jednd se o vyznamny algoritmus pouzivany k sledovani
objektt, odhadu zmén veli¢in, navigaci a dal$im ¢innostem. Odhadnuté atributy jsou pouzity
pro piifazeni detekce a stopy. Po uspésném pfitazeni aktualizuji hodnoty detekovaného
bounding boxu parametry Kalmanuv filtru, ktery odhadoval polohu sledovaného objektu.
Kalmanav filtr dokaze vyhodnocovat vahu soucasného odhadu anaméfenych hodnot.
Neuchovava si minulé odhady a veskeré informace pouzivané pro odhady jsou zahrnuty v jeho
stavu. V dusledku toho neni naro¢ny na pamét’. Ve vlastni implementaci byl pouzit Kalmantuv
filtr z knihovny FilterPy. Parametry filtru byly uréeny empirickymi experimenty z vlastnimi
videozaznamy chiize a z MOT20 benchmarkem. [75], [76]

V idealni situaci, kdy je objekt detekovan v kazdém okamziku pohybu, odhad probiha pouze
ze snimku na snimek a poté je stav modelu aktualizovany skute¢nymi naméfenymi hodnotami.
Pokud na snimku objekt neni detekovan, Kalmantv filtr musi odhadovat delsi sekvenci hodnot
a zaCina se projevovat nedokonalost modelu, ktery nedokaze zachytit skute¢nou dynamiku
pohybu a nemiize reagovat na zmény v pohybu [74]. Pro kazdy novy objekt je vytvorena stopa,

ktera obsahuje id, Kalmanuv filtr a pocet po sobé jdoucich snimki, na kterych nebyl objekt
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nalezen. Pokud neni objekt nalezen na poctu snimka vétsim nez je hodnota prahu, stopa je

odstranéna. Prdh ma v systému vychozi hodnotu 5.

Asociaci pfedpoveézenych bounding boxt stop a skutecnych provadi Mad’arsky algoritmus.
Pro vyjadfeni podobnosti bounding boxt vyuziva metriku loU. Mad’arsky algoritmus [73]
hleda optimalni ptifazeni do dvojic tak, aby soucet cen vsech dvojic byl nejmensi mozny. Pied
aplikaci algoritmu musi byt hodnoty loU vSech kombinaci odhadnutych a skute¢nych
bounding boxti umistény do matice M x M. Kde M je maximum z poctu a detekci a stop.
Hodnoty jsou do matice umistény tak, Ze je matice naplnéna hodnotami 1 a odpovidajici loU

jsou od nich odecteny. Tim se hodnoty pievrati. Divodem k tomu je skute¢nost, ze Mad’arsky

cvwr

Pfitazovani probiha nasledujicim zptisobem [73]:
1. Odeéteni minima ze vSech fadka matice.
2. Odecteni minima ze vSech sloupct matice.

3. Prekryti nul minimalnim poétem horizontalnich a vertikalnich car pies cely

fadek/sloupec.

4. Pokud je pocet ¢ar rovny M, algoritmus kon¢i a idealni ptifazeni Ize poskladat z part

odpovidajicim umisténi nul.

5. Zhodnot nezakrytych zadnou ¢&rou se vybere minimum. Odecte se od vSech

nezakrytych elementl a pficte ke v§em nulam zakrytym vice ¢arami.
6. Algoritmus se vraci k 3. kroku.

V implementaci je hledani optimalnich Car feSeno hladovym algoritmem, ktery vzdy hleda
¢aru zakryvajici nejvétsi pocet nul, dokud nejsou zakryty vSechny nuly. Zakryvani elementd
¢arami reprezentuje matice ve tvaru M x M, kde hodnota elementu odpovida poctu zakryti.
Finalni feseni vznikd vybérem nul, tak aby v kazdém sloupci a fadku byla vybrana pouze jedna
nula. Implementace procesu spoc¢iva V postupném vybéru nulovych elementii unikatnich
v sloupci nebo tadku a maskovani tadka asloupt s vybranym parem v dalSich iteracich.
Pokud takovy element neexistuje, tak je vybran nahodny nulovy element. V kazdé iteraci se

vybér provede pro v§echny sloupce nebo pro vSechny fadky a na konci se aktualizuje seznam
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nulovych elementi. Vyberou-li se sloupce nebo fadky urcuje pocéet vhodnych piipadia pro

vybeér.

3.5.3 Vytvareni siluet

Vytvéieni siluet je operace, ktera je zasadni pro cely proces. Silueta je v rdmci systému
definovana jako obrazek, kde pixely lidskeé postavy maji hodnotu 255 a pixely pozadi hodnotu
0. Musi byt dostateéné presné, nesmi obsahovat vyrazny sum a systém je musi byt schopny

vytvaret rychle.

Tradi¢né se vytvaieli pomoci procesu odstranéni pozadi (background substraction), pii kterém
dochazi k modelovani pozadi. Obvykle se sleduji zmény vic¢i modelu pozadi a veskeré
pohybuji se objekty jsou povazovany za popiedi. Nejznaméjsi metody odstranéni pozadi jsou
MoG (Mixture of Gaussians), KNN a jednoduchy rozdil snimkd. Pokroé¢ilejsi metodu
predstavuje naptiklad SUBSENSE [69]. Metody byly testovany s neuspokojivymi vysledky.
Odstranovani pozadi je velmi zavislé na prostiedi, ma nachylnost k sumu, nizkou odolnost
vaci desti a vétru, vyZzaduje vhodné nasviceni a dochédzi k problémtim jako zahrnovani osob

do pozadi.

Proto bylo nutné vybrat odliSny pfistup. Vytvateni siluet lze povazovat za podmnozinu
sémantické segmentace. Sémantickd segmentace je typ ulohy, kdy se jednotlivé pixely
obrazku ptitazuji K tfidam. Pro systém byla zvolena hluboka neuronova sit’ pro sémantickou
segmentaci Fast-SCNN [78]. Fast-SCNN je efektivni pIn¢ konvoluéni neuronova sit’ s nizkou
kapacitou navrzena pro segmentaci v realném Case. Autofi ji testovali na méstské krajing, kde

mimo jiné ukazala dobrou piesnost segmentace osob na ulici.

Systém pouziva vlastni implementaci sité, ktera byla upravena pro potieby systému. Na
vystupu byla posledni vrstva vyménéna za konvolu¢ni vrstvu s jednim filtrem a aktiva¢ni
funkci sigmoid, aby sit’ provadéla binarni klasifikaci kazdého pixelu. Rozmér vstupniho
obrazku byl za ucelem zvyseni rychlosti zmenSen na rozliSeni 256x128. Pomér stran byl
zvolen s ohledem na pomér stran o¢ekavaného vstupu. Obrazky si pti pievodu do rozméru
vstupu zachovavaji pomér stran a potiebny prostor se dopliuje nulami. Vzhledem k zmenseni
vstupy byl ujedné zprvnich konvolu¢nich vrstev snizen krok, aby si mapy piiznakl
v nejhlubsich vrstvach zachovali dostatené velké rozméry. Experimenty s piidanim dalsi

vétveé neptinesly vysledky.
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Fast-SCNN kombinuje architekturu s dvéma vétvemi a kodér-dekodér. Architektura s dvéma
vétvemi pracuje S piedpokladem, ze komplexni korelace mezi tfidami objekta (tzv. globalni
kontext) se sit’ u¢i ve vrstvach, kde jednotlivd konvoluéni jadra zpracovavaji vétsi prostor.
Naopak ve vrstvach zpracovavajicich mensi prostor se uéi detaily jako jsou hranice objektu.
To znamen4, Ze hluboka vétev S mensim rozliSenim zachycuje globalni kontext a mélka vétev
s plnym rozliSenim prostorové detaily. Kodér-dekodér nejprve koduje vstup do kompresované
reprezentace a tu nasledné¢ mapuje na pozadovany vystup [39]. Autoenkodér je specifickym
ptipadem kodéru-dekodéru. V kontextu segmentace obrazu kodér-dekodér ¢asto pouziva tzv.
skip connection. Skip connection oznacuje zapojeni vystupu vrstvy neuront tak, ze preskakuje
jiné vrstvy. Re§i problém mizeni gradientu a prokazuje schopnost obnovovat detaily

Vv hloubéji umisténych vrstvach [79]. [78]

Fast-SCNN vyuziva hloubkové oddélitelnou konvoluéni vrstvy, inverted residual bottleneck
bloky a modul pyramidového poolingu. Hloubkové oddélitelna konvolu¢ni vrstva funguje
jako odleh¢enad a zrychlena konvoluéni vrstva. Nejprve provede konvoluci na kazdém kanale
nezavisle anasledné kanaly slou¢i pomoci konvoluce s jadrem 1x1[28]. Tim dosahne
vyrazného snizeni poctu parametrt. Inverted residual bottleneck blok piedstaveny v siti
MobilNetV2 [77] je blok se skip connection, ktery se dokaze efektivné ucit a feSeni problému

mizeni gradientu.

Modul pyramidového poolingu [80] slouzi k ziskani informaci o globalnim kontextu. Provadi
pooling s funkci primér (average pooling) na n¢kolika Urovnich s rozdilnymi rozméry jadra,
které rozdéluje vstup na oblasti. Kazda aroven vyprodukuje vystup s uréitym poétem oblasti.
Vsechny vystupy se pievedou na ptivodni rozméry a slouci se vstupem tak, aby celkovy pocet
filtr vzniklych map ptiznaku byl rovny poétu filtri vstupu. Pocet oblasti na jednotlivych

urovnich ve vlastni implementaci je 1x1, 2x2, 4x4 a 8x8.

Fast-SCNN sdili prvni vrstvy pro ob¢ vétve, protoze zachycuji nizko-uroviiové piiznaky jako
jsou hrany. Snizuje tim vypocetni naro¢nost sité. Cela sit’ je rozdélena do moduli. Extrakci
nizko-troviiovych (lokalnich) ptiznakt obstarava Learning to Down-sample modul slozeny
z jedné konvolucéni advou hloubkové oddélitelnych konvolucnich vrstev s krokem 2.
Nésleduje Global Feature Extractor modul pro ziskdni globalnich pfiznakd. Ten
obsahuje bottleneck bloky zakon¢ené modulem pyramidového poolingu. Feature Fusion
Module pak slouzi k slouceni lokalnich ptiznakt a globalnich pfiznakd. Slouceni probiha

sjednocenim rozmértu pomoci zvétSeni globalni mapy piiznakd, sjednocenim poétu filtri
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a naslednym sou¢tem obou map piiznaki po slozkach. Poslednim modulem je Classifier, ktery
provadi zavére¢nou klasifikaci. Obsahuje dvé hloubkové oddélitelné vrstvy a vystupni

konvolu¢ni vrstvu s aktiva¢ni funkci sigmoid v piipadé vlastni implementace. [78]

’ Input ' Conv2D DWConv gl DSConv g Bottleneck gy Pyramid Pooling Upsample ' Softmax

- b = ‘—‘_

Learning to Down-sample | Global Feature Extractor Feature Fusion Classifier

Obrdzek 9: Architektura Fast-SCNN sité [78]

Pro uceni sit¢ byla pouzita kombinace dataseti COCO, Segmentation Full Body TickTok
Dancing Dataset a Penn-Fudan Dataset for Pedestrian Detection and Segmentation. COCO
dataset byl zredukovan na obrazky obsahujici lidi. Data byla ptevedena tak, aby anotace byly
ve formatu binarnich masek. Pro trénovani byly jednotlivé osoby vytiznuty auloZeny do
samostatnych soubord. Vyfiznuti 0sob z obrazkd simuluje bounding boxy nahodnym
zvétSenim hranic vyfezu. Data byla doplnéna prazdnymi vytezy pozadi. Valida¢ni mnozina je

tvofena piedevsim COCO validaénim datasetem doplnénym daty z diive uvedenych dataset.

Prvni testovani odhalilo problémy na urcitych pozadich. Konkrétnimi ptiklady téchto pozadi
jsou nékteré stromy a jejich vétve, dievéné klady, komplikovanéjsi interiéry a obecné pozadi
s komplikovanou texturou. Problém byl vyfeSen generovanim novych obrazkd umisténim
osob vyfiznutych podle masky na riznd pozadi. Umisténi osob probiha vymeénou pixeld
pozadi v mistech uréenych maskou. Osoby maji nadhodnou velikost a ndhodné umisténi
v pozadi. Pro lepsi zakomponovani osob do pozadi byly masky zpracovany morfologickou
operaci eroze, ktera zuzi jednotlivé casti siluety, a Gaussovskym rozosttenim. Vysledna
silueta m& hranice zmékcené nizsimi hodnotami pixelt. Barva pixelu osoby ve vytvofeném
obrazku je ur¢ena vazenym souctem po slozkach osoby a pozadi, kde vahu (v procentech)
udava hodnota pixelu siluety. Dalsiho zdokonaleni vysledného obrazku bylo dosazeno
prenosem barev z pozadi na pridavanou osobu. K tomu byla pouzita metoda, kterou vytvoftili

E. Reinhart et al. [81].
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Kroky metody pienosu barev:

Pievedeni obou obrazku do barevného prostoru Lab, kde osa L vyjadiuje svételnost,

0sa a jsou barvy zelena az Cervena, b je 0sa s barvami modra az Zluta.

e Odecteni praméru kazdého kanalu obrdzku obsahujiciho osobu z jeho odpovidajicich

kanalda.
e Vynasobeni vysledku pomérem smérodatnych odchylek pozadi a vysledku.

e Pficteni pramért kandli pozadi ke kanalim vysledku.

Pievedeni vysledného obrazku zpét do RGB barevného prostoru.

Bylo zjisténo, ze pievod barev je prili§ vyrazny. Proto byl obrazek s pfevedenymi barvami
zkombinovan s ptivodnim obrazkem se stejnymi vdhami. Pro generovani obrazki byl vytvoien
vlastni dataset, ktery obsahuje 131 obrazkt rozmanitych prostiedi. Osoby byly z dataset
TickTok Dancing a Penn-Fudan, které obsahuji cela téla osob a jsou nejblizsi ocekavanym

vstuptim. ZvySeni vyznam pravée téchto dat je zadouci. Vysledny pocet obrazki je 42 798.

Obrdzek 10: Vlevo plvodni obrdzek [52], vpravo obrdzek po zméné pozadi
Nacitani dat provadi vlastni data generator. Nacita obrazky po davkach a provadi augmentaci.
V kazdé epose s vyjimkou prvni probiha vyrazna augmentace. Augmentace oznacuje proces
vytvateni odlisnych dat Upravou téch dostupnych. Typickymi augmentacemi jsou otoceni,
zména jasu nebo zména kontrastu. Nastaveni augmentace bylo provedeno empiricky. Do

feSeni ji dodava knihovna Albumentations.
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=

.RandomSizedCrop(p=0.3, width=dimensions[1], height=dimensions[e],
min_max_height=[int(dimensions[@] / 2), dimensions[@]], w2h_ratio=e.5),

.HorizontalFlip(p=6.5),

.Rotate(p=0.2, limit=[-45, 45], border_mode=cv2.BORDER_CONSTANT),

.GaussianBlur(p=0.85),

.MedianBlur(p=6.1),

.GaussNoise(p=0.12, var_limit=[1@, €0]),

.MotionBlur(p=€.15, blur_limit=[3, 7]),

.RandomBrightnessContrast(p=0.4),

.RandomContrast(p=0.08, limit=[-8.1, -8.3]),

.Downscale(p=8.1, scale_max=0.8, scale_min=8.5),

.RGBShift(p=0.2),

.ToGray(p=0.082)

A
A
A
A
A
A
A
A
A
A
A

Obrazek 11: Seznam augmentaci, parametr p oznacuje pravdépodobnost vyskytu

Na rozdil od pavodniho navrhu nebyl pouzit pied posledni vrstvou dropout. Dropout je
regularizacni technika, ktera zptisobuje ignorovani ¢asti vystupi vrstvy a snizuje tim pieuceni.
PieuCeni oznacuje problém, kdy se model ué¢i piiklady pfili§ detailné aneni schopny
generalizovat. Bylo zjisténo, ze jediny efekt dropout ve Fast-SCNN siti spoé¢iva v odlisném
poméru metrik recall a precision, ktery je bez dropoutu vyrovnanéjsi, a drobném snizeni
ptesnosti. Recall je mnozstvi skute¢né pozitivnich labelt, které se podafilo klasifikovat
spravné. Precision oznaCuje mnozstvi skutecné¢ pozitivnich labeli mezi pozitivné
Klasifikovanymi labely. Obdobn¢ jako v puvodnim navrhu sité byl pouzit optimalizitor SGD
a polynomialni pokles parametru learning rate. Learning rate je parametr optimalizace modelu
strojového uceni, ktery oznacuje krok k minimu chybove funkce. Parametry navrhnuteé autory
se osvédc¢ili a byly doplnény o0 kone¢ny learning rate s hodnotou 0.0001. Trénink s 42 798
obréazky probihal v 150 epochach a pocet kroka poklesu byl nastaven na 40 000. Valida¢ni

mnozina obsahovala 2 673 obrazk.
Learning rate s polynomialnim poklesem v kroku s [82]:

s = min(s,d)

0.9

s
learning rate = (i —e) * (1 — E) +e

e i—pocateéni learning rate (0.045)
e e —konecny learning rate (0.0001)

e d— pocet kroku poklesu (40 000)
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Ptinos poklesu parametru learning rate spociva v zamezeni uvaznuti v nezadoucich lokalnich
minimech a zrychleni tréninku v pocate¢nich fazich tréninku s doladénim v pozdéjsich fazich.

Jako chybova funkce slouzi binarni kiizova entropie (binary cross-entropy).

Obrdzek 12: Ukdzka
vystupy Fast-SCNN

Sit’ byla testovana na datasetu Persons Labeled. Dosahla ptesnosti 96,71 %, precision 90,74 %,
recall 88,61 %, F1 skore 89,66 % a loU 88,71 %. F1 skdre je metrika kombinujici recall
a precision vhodna pro nevybalancované t¥idy. Inference modelu v prostiedi ONNX v davce

velikosti 1 dosahuje trvani 18,48 ms. V OpenVINO prostiedi trva inference 15 ms.

3.5.4 Detekce cyklu chuze

Pro feSeni detekce chiize byla navrhnuta vlastni metoda. Metoda vyuziva periodického stéidani
poloh nohou béhem chiize. Poloha nohou udava fazi kroku. Pro systém jsou vyznamné dvé
faze, které jsou nazvany Mid a Heel strike. Jejich nazvy jsou inspirovany fazemi krokove

cyklu.

Obrdzek 13: Vlevo fdze Mid, vpravo fdze Heel strike
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Tyto faze kroku byly zvoleny, protoze jsou snadno odlisitelné vzajemné i od zbylych fazi.
Dalsi faze jsou oznaeny jako Other. Mimo nich existuje jesté faze Unclassified, ktera

oznacuje nezname aktivity.

Béhem chiize se faze stiidaji v potradi Heel strike, Other, Mid, Other. Cyklus chtize mtze zacit
fazi Mid nebo Heel strike. Sekvence obrazku je povazovana za cyklus, pokud probiha ve
spravném potadi a pocate¢ni faze se v sekvenci objevi tiikrat. Detekce stejné faze za sebou se
ignoruji. Cyklus konc¢i, kdyz se objevi posledni detekce pocateéni faze cyklu. Cyklu je zrusen,

pokud se ¢tyikrat za sebou objevi faze Unclassified.

Metoda je implementovéana jako stavovy automat. Snimky siluet jsou postupné vkladany do
automatu a nasledné probiha klasifikace faze kroku, podle které se méni stav. Faze Other
nikdy neméni stav, aby byla metoda odolng&jsi proti Spatnym klasifikacim. Snimky se ukladaji,

dokud nedojde k resetu.

Pro klasifikaci fazi kroku byla navrzena konvoluéni neuronova sit. Na navrhu se projevil

pozadavek na rychlost. Vrstvy obsahuji pomérné maly pocet neurond.

128x128

Conv 8x3x3 Relu

Max Pooling 2x2

!

Conv 16x3x3 Relu

Max Pooling 2x2

v

Conv 32x3x3 Relu

Max Pooling 2x2

v

‘ Dense 64 Relu ‘

v

‘ Dense 4 Softmax ‘

Obrdzek 14: Sit pro klasifikaci fdze
kroku

Pro trénovani sité byl vytvoren dataset pro klasifikaci faze chiize z dataseta CASIA A, CASIA
B a CASIA C. Do jednotlivych kategorii byly siluety zafazeny tak, aby kategorie obsahovaly
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vSechny zaménitelné snimky faze. Do kategorie Unknown byly zatazeny piedni, zadni pohled
a n¢které obrazky z datasetti pro vytvareni siluet. Pti tvorbé datasetu byly obrazky zatazovany
do trénovaci a valida¢ni mnoziny. Trénovaci mnozina se skladala z 4391 obrazkd rovnomérné

rozdélenych do piislusnych kategorii. Valida¢ni mnozina obsahovala 980 obrazki.

Trénink probihal v 30 epochach a s davkou velikosti 12. Po tréninku se ukladaji vahy z epochy
s nejlepsimi vysledky. Learning rate byl empiricky nastaven na 0,01. Kategoricka kiizova
entropic byla pouzita jako chybova funkce. Pro lepSi generalizaci byla empirickym
zkoumanim vybrana 12 regularizace s hodnotou ¢initele 0,001. Regularizace 12 snizuje vahy

sité a omezuje tim preuceni.

Testovani probéhlo na valida¢ni mnoziné, ktera obsahuje reprezentativni a rozmanity vzorek

prikladu.
ODHADNUTE/SKUTECNE Heel strike Mid Other Unknown
Heel strike 235 1 10 2
Mid 1 247 2 5
Other 5 3 236 10
Unknown 0 0 3 220

Tabulka 1: Matice zamén klasifikace fdze kroku

Sit’ udélala 42 chyb béhem 938 klasifikaci. Dosahla tak piesnosti 95,71 %. Vyznamné je
predev§im, ze pouze dvakrat zaménila kategorie Heel strike a Mid, jejichz odliseni je
nejpodstatnéjsi. Inference modelu v prostfedi ONNX v davce velikosti 1 dosahuje trvani 0,36

ms.

3.5.5 Detekce sméru

vvvvv

zdokonaleni spolehlivosti ma chtize klasifikovany smér, pokud se objevi v 5 snimcich za

sebou. Klasifikaci sméru provadi navrZzena konvolucni sit. Stejné jako U ostatnich Casti
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systému je cilem dostate¢na rychlost. Kategorie pro klasifikaci jsou smér vlevo, vpravo

a doptedu/dozadu.

128x128

Conv 16x3x3 Relu

Max Pooling 2x2

¥

Conv 32x3x3 Relu

Max Pooling 2x2

v

Conv 32x3x3 Relu

Max Pooling 2x2

v

| Conv 32x3x3 Relu ‘

v

| Conv 32x3x3 Relu ‘

v

| Dense 64 Relu ‘

v

| Dense 3 Softmax ‘

Obrdzek 15: Sit pro klasifikaci sméru

Pro trénovaci mnozinu byly ndhodné vybrany snimky z datasetu CASIA B. Pro smér vlevo
i vpravo byly pouzity stejné obrazky prevracené. Stejnym zpisobem byly vybrany obrazky
pro valida¢ni mnozinu z datasetu CASIA A apro testovaci mnozinu z datasetu CASIA C.

Testovaci mnozina byla doplnéna obrazky piedniho a zadniho pohledu z datasetu OUMVLP.

Trénink probihal 20 epoch s velikosti davky 8 a learning ratem 0.001. Jako chybova funkce

byla pouzita kategoricka k¥izova entropie. Totozné S neuronovou siti pro klasifikaci fazi chiize

byla pouzita 12 regularizace se stejnym Cinitelem.
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Vysledky testovani:

ODHADNUTE/SKUTECNE Piedni/zadni Levy smér Pravy smér
Piedni/zadni 450 6 11
Levy smér 28 674 8
Pravy smér 122 14 675

Tabulka 2: Matice zamén klasifikace sméru chiize na validacnim datasetu

ODHADNUTE/SKUTECNE Piedni/zadni Levy smér Pravy smér
Ptedni/zadni 1184 11 44
Levy smér 64 1188 196
Pravy smér 133 263 1222

Tabulka 3: Matice zamén klasifikace sméru chiize na testovacim datasetu

Sit’ dosahla piesnosti 90,5 % na validaénim datasetu a 83,5 % na testovacim datasetu. Pii
hodnoceni vysledku je nutné piihlédnout K nizsi kvalité nékterych siluet v obou testovanych

datasetech. Inference modelu v prosttedi ONNX v davce velikosti 1 dosahuje trvéani 0,87 ms.

3.5.6 Rozpoznani osob

Rozpoznavani osob podle chiizi spo¢iva v uréeni odli$nost (podobnosti) dvou chuiizi, podle
které lze urcit, zda chiize nalezi stejné osobé a ptipadné identifikovat osobu. Systém pouziva
vlastni implementaci neuronové sité, kterou navrhli N. Takemura et al. [35]. ReSeni bylo
vybrano z divodu vysoké tspésnosti, piijatelné rychlosti a vyuziti formatu GEI pro vstupy.
Autofi navrhli n€kolik siti a jejich kombinace. Vsechny sité¢ vychazi ze siti diff a 2in, které
jako chybovou funkci vyuzivaji contrastive loss. Sit’ diff je konvolué¢ni sit’, kterd ma na vstupu
rozdil porovnavanych GEI a L2 normu (Eukleidovskd norma) na vystupu. L2 norma udava
Euklidovskou vzdalenost vektoru od pocatku. Sit’ 2in ptedstavuje siamskou sit’, jejiz dva
vstupy jsou porovnavané GEI. Vystupem je Euklidovska vzdalenost vystupnich map piiznaku

obou podsiti.
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Contrastive loss Contrastive loss

52 52
256x7x7/1| conv3 conv3 256x7x7/1 | conv3
norm2 norm2 norm2
64x7x7/1| conv2 conv2 64x7x7/1 | conv2
norml norml norml
16x7x7/1| convl convl 16x7x7/1 | convl

="

Obrdzek 16: a) 2in b) diff [35]

V dasledku toho, ze v diff siti porovnani probiha v prvni vrstvé na nizké urovni, dosahuje lepsi
vysledki, pokud je rozdil v Ghlech porovnavanych GEI mensi. Pfiznaky na nizké urovni maji
vétsi citlivost na nékteré odlisnosti. Naopak v 2in siti jsou porovnavany vysoko-tiroviiové
ptiznaky v posledni fazi, proto je robustnéjsi a dosahuje lepsich vysledkt u vétsich rozdilt
v Uhlech. [35]

Dalsi sité jsou varianty pouzivajici triplet loss a kombinace obou siti v obou variantach
chybové funkce. Kombinovani siti vznika zprimérovanim jejich vyslednych hodnot
odlisnosti. Sité s triplet loss chybovou funkci maji jeden vstup navic. Srovnatelné sité
pouzivajici contrastive loss dosahaji lepsich vysledk pti verifikaci a ty vyuZzivajici triplet loss
maji lepsi vysledky v identifika¢nich scénafich. Systém by mél mit dobré vysledky pro
identifikaci i verifikaci. Za mirné dulezitéjsi je povazovana verifikace. Prioritizace verifikace
povede k niz§imu poc¢tu FP chyb. Kombinace siti dosahuji nejlepsich vysledku. ZlepSeni se

JA)

tyka vsech scénaiti pouziti i rozdila v thlech. [35]

Vybrana byla sit’ 2in + diff (v rdmci systému nazyvéana diff2in), ktera kombinuje sité¢ uvedené
V ndzvu a pouziva chybovou funkci contrastive loss. Srovnavani proveden autory ukazuji, ze
ma nejlepsi vysledky pro verifikaci a pro identifikaci pfekonava samostatné sité s contrastive

loss. Vysledky identifikace ve srovnani se sitémi pouzivajicimi triplet loss se 1isi v zavislosti
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na datasetu arozdilu whli. Za znateln¢ lepsi lze v identifikaénim scénafi povazovat
kombinovanou sit’ s triplet loss nazyvanou 3in + 2diff. Vysledky zvolené sité jsou ovSem
V tomto sméru povazovany za dostate¢né. Zvolena sit’ mi oproti siti 3in + 2diff vyhodu

mensich rozméra a pouzivani dvou vstupnich obrazkda.

Contrastive loss pouzité pro tréenovani [35]:

M
1 ) . 2
L = oI Z 8 y1, y2m dm +(1 —8y1, yzm)*max(margln—dm,O)

m=1
e M —pocet para
e yl,,yl,, —ID subjeka m -tych vstupnich GEI

e & —Kroneckerovo delta, & =1 v piipadé, ze jsou vstupni GEI od stejného subjektua o =

0 u odlisnych subjektt
e margin — autofi empiricky nastavili na hodnotu 3
e d,,— Euklidovska vzdalenost/norma m -tych vstupnich GEI

Pro trénovani byly pouzity datasety OUMVLP a CASIA B. Oba datasety byly rozdéleny na
trénovaci avalidaéni mnozinu. Validaéni mnozina obsahuje 823 subjektd z datasetu
OUMVLP a?20 zdatasetu CASIA B. Misto GEI poskytnutych v datasetech byly GEI
vytvofeny pomoci metod popsanych v piedeslych kapitolach. V dasledku toho GEI blize
odpovidaly o¢ekavanym vstuptim. Byly pouzity pouze siluety potizené v Ghlech mezi 54 a 126
stupni. Pfed tréninkem jsou vzdy vytvoieny pary. Zpisob parovani je pievzaty
z ¢lanku 0 modulu PSTN [83] pro feseni rozdilu v Uhlech, jejiz autofi pouzili jako benchmark
sit¢ diff a 2in. Kazdy GEI subjektu je parovany se vSemi jeho ostatnimi GEIl a 9 GEI odlisného
nahodné subjektu v nahodném Uhlu. Dataset OUMVLP obsahuje vyrazné vétsi mnozstvi
subjekti, ale s mensim mnozstvi vzorkl od jednotlivych subjektii a vzdy ve stejném obleceni.
CASIA B nabizi vyrazné vétsi rozmanitost. Subjekty byly zachyceny v rizném obleceni
a s batohy nebo taskami. Pro maximalni vyuziti vlastnosti obou datasett byl model nejprve
natrénovan na datasetu OUMVLP a nasledné doladén na datasetu CASIA B. Tento zpusob
tréninku poskytoval nejlepsi celkové vysledky. Nejprve byla sit’ trénovana ve 2 epochach na
OUMVLP datasetu. V prvni epose s learning ratem 0,01 a v druhé 0,001. Nasleduje 1 epocha
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ladéni s datesetem CASIA B a learning ratem 0,01. Po ladéni dosahuje sit’ 0 7,24 % nizsi

uspésnost na validaéni mnoziné OUMVLP, ale na validaénim datasetu CASIA B m4 ptesnost
lepsi 0 17,24 %.

Pouzivany byly davky o velikosti 200 z divodu omezeného mnozstvi paméti grafické karty.

Sit’ byla trénovana jako celek.

Testovani bylo provedeno na datasetech CASIA A a CASIA C. Z datasetu CASIA A byly
pouzity uhly 0° (odpovida 90° v CASIA B) a 45°. Pii interpretaci je nutné zohlednit, Ze kvalita
siluet v testovacich datasetech je nizSi asit’ nebyla trénovana na uhel 45°. Mimo to
neobsahovaly tréninkové datasety rozdilné rychlosti chiize na rozdil od datasetu CASIA C.
Inference modelu v prostredi ONNX v davce velikosti 1 dosahuje trvani 67,24 ms.

Vysledky finalniho modelu:

OUMVL CASIA
OUMVL . OUMVL CASIA . CASIA CASIA CASIA CASIA
P P 90° B B 90° C A A 90°
105° 108°
Pocet
. 775 600 378 400 87 600 330 400 103 800 8 400 68 000 8 800 1400
paria
Chyby 70 628 25384 4131 4975 24980 302 12516 2479 322
EER 0,067 0,091 0,047 0,048 0,076 0,036 0,184 0,281 0,230
Presnost
%) 90,89 93,29 95,28 92,44 95,2 96,40 81,59 71,82 77
0

Tabulka 4: Vysledky viastni implementace diff2in na validacnich a testovacich datasetech s prahem, ktery dosahuje EER

Jako vychozi prah pro systém byl zvolen prah s pomérem 6 : 1 False Negative a False Positive
chyb. Diivodem je vétsi negativni vyznam False Positive chyb. Hodnota prahu byla uréena

jako prumér hodnot prahti obou valida¢nich datasetti S zadanym pomérem chyb.
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Vysledky finalniho modelu s vychozim prahem:

OUMVLP CASIAB

Pocet pari 775600 330 400
False Negative 76 270 28539
False Positive 12 713 4757
Chyby 88983 33296
Piesnost (%) 88,52 89,92
Préah 1,9749 1,3803

Tabulka 5: Viysledky viastni implementace diff2in na validacnich datasetech s prahem na urovni, kde pomér FN a FP je 6 : 1

CASIAC CASIA A
Podet pari 68 000 8800
False Negative 15961 2876
False Positive 932 232
Chyby 16 893 3108
Pi‘esnost (%) 75,15 64,68

Tabulka 6: Vysledky diff2in s prahem 1,6776 na testovacich datasetech

3.6 Testovani

Kapitola se zabyva celkovym testovanim systému. Testovani jednotlivych ¢asti je k nalezeni

v minulé kapitole.

Systém byl testovan na vlastnich videich, ktera obsahuji 5 osob k rozpoznéni. Dopliuji je
3 videa neznamych subjekti. Celkovy pocet videi je 19. Osoby jsou zachyceny z boku
Vv riznych prostiedi a v nékterych piipadech v odlisném obleceni. Testovani probiha v rezimu
zpusobujicim, Ze po kazdém dokonceni identifikace nasleduje nova identifikace. Testovana

byla zaroven identifikace i verifikace se vSemi subjekty. Veskeré testovani probéhlo na
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testovacim zafizeni a ve 30 snimcich za sekundu. Testovaci zatizeni zachytilo 40 detekci

oproti 80 detekcim béhu ve 30 snimcich za sekundu.

Verifikace:
ODHADNUTE/SKUTECNE Stejna osoba Odlisn4 osoba
Stejna osoba 28 16
Odli$na osoba 5 151
Tabulka 7: Matice zamén verifikace osob systémem na testovacim zafizeni
ODHADNUTE/SKUTECNE Stejna osoba Odli¥n4 osoba
Stejnéa osoba 53 18
QOdlisna osoba 16 313
Tabulka 8: Matice zamén verifikace osob systémem ve 30 FPS
Identifikace:
Spravna . ) o
. . Spatna identifikace Neidentifikovano
identifikace
28 1 5

Tabulka 9: Viysledky identifikace na testovacim zafizen. Neidentifikovdno znamend, Ze byla osoba urcena jako neznadmd.

Spravna 8 . e
) . Spatna identifikace Neidentifikovano
identifikace
50 2 9

Tabulka 10: Viysledky identifikace ve 30 FPS. Neidentifikovdno znamend, Ze byla osoba urcena jako neznamd

Systém na testovacim zafizeni zpracovaval praimérné 5,83 snimku za sekundu. V praxi nebyl
rozdil v rychlosti mezi pouziti vychoziho ONNX prostitedi a ONNX OpenVINO. Ptesnost
verifikace je 89,50 % na testovaciho zatizeni a 91,5 % ve 30 snimcich za sekundu. Recall na
testovacim zatizenim dosahuje 84,84 % a precision 63,63 %. Ve 30 snimcich za sekundu je

recall 76,81 % a precision 74,65 %. Ptesnost identifikace na testovacim zafizeni dosahuje
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82,35 % ave 30 snimcich za sekundu 81,97 %. Rozdily v obleceni neukazovaly béhem
testovani vyznamny vliv. Vysledky ukazuji, Ze niz§i poéet zpracovavanych snimkd nema
znatelny vliv na GspéSnost systému. Rozdil mezi testovanymi variantami se ovSem vyznamné
projevuje v mnozstvi detekovanych cykliu chtize, kde v 30 snimcich za sekundu detekuje
systém dvojnasobny pocet detekci. Pocet detekci, ktery systém zvlada lze povazovat za
pouzitelny, ovSem s piihlédnutim k podmink&m. Testovani s niz§im poctem snimkt za

sekundu ukazalo, ze soucasny vykon systému je blizko hranici pouZzitelnosti.

Soucéasti akce Noc védct 2022 na JihoCeské Univerzité byla ukdzka systému a navstévnici si
mohli vyzkouset, jestli je dokéaze systém identifikovat. Navstévnik se nejprve prosel po urcené
ploSe abyl importovan do systému. Nasledné se proSel znovu asystém se ho pokusil
identifikovat mezi ostatnimi navstévniky. Skupina navstévniki byla rozmanita a obsahovala
subjekty riizného véku apohlavi. VEétsi ¢ast tvofily déti. Z celkového poctu 54 subjekth
dokazal systém prifadit spravnou identitu 39 a doséhl tak uspéSnosti 72,2 %. U nékterych
subjektll mohl vysledek negativné ovlivnit problém, ktery snizoval kvalitu importovanych
GEI. Problém byl zpisobeny chybou, ktera vznikla Gpravou specifickou pro akci. Problém se

objevoval odhadem u nizsich jednotek subjekti.
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4 Zaver

4.1 Zhodnoceni vysledku

Praci se podafilo splnit uréené cile. Rozpoznani osob pomoci chiize véetné souc¢asnych metod
bylo popsano v teoretické ¢asti. Byl navrhnut a implementovan automaticky systém pro
rozpoznavani osob pomoci chiize, ktery zvlada rozpoznani z bo¢niho pohledu v realném case.
Podatilo se prokazat, Ze je systém schopny béhu na béznych zafizenich. Testovani ukéazalo
potencional pro pouziti v prostiedich a situacich s toleranci pro neptesnosti. Béh na testovaci
zafizenim uréeném pro demonstraci byl porovndn S idedlnim b&hem ve 30 snimcich za
sekundu. Bylo zjisténo, ze testovaci zatizeni dosahuje srovnatelné presnosti, ovSem S nizs§im
poctem detekcei cyklu chiize. Systém byl piedstaven a otestovan na akci Noc védct 2022 na

Jihoceské Univerzite, kde potvrdil schopnost rozpoznavat osoby s uréitou spolehlivosti.

Bali¢ek obsahujici systém miuZze slouzit jako knihovna nebo framework. Predpokladané je
pouziti systému v odlisnych aplikaci ve form¢ ovladaciho prvku. Vychozi funkcionalita slouzi
predevsim jako demonstrace technologie. Bez rozsifeni nebo uprav lze systém pouzit pro
zaznamenavani dochazky. Systém muize byt pouzitelny v inteligentni domech jako zptsob
spousténi akci pomoci chtize, kde ptesnost neni kriticka a neptesnosti Ize snadno a intuitivné
napravit naptiklad hlasovym piikazem nebo piikazem na telefonu. Systém m4 stale vyznamny

v

prostor pro zlepSeni a rozsifeni zna¢né omezenych moZznosti pouZiti.

Krom¢ samotného systému obsahuje balicek nastroje pro zpracovani dat, implementace

modelu a skripty pro jejich snadné uceni.

4.2 RozSifeni a vylepSeni

Systém ma stéale velky prostor pro zdokonaleni. Uspé&snost je pouzitelna, oviem pro velkou
Cast ucelti nedostate¢na. Zajimavé vylepSeni by vV tomto sméru poskytovalo feseni rozdila
v Uhlech. V soucasné chvili se GEI vkladaji do neuronové sité pro rozpoznani v nezménéné
formé&. Rozpoznévani osob se vstupnimi GEI, kde se Uhly vstupt lisi, je obtizné a negativné
ovliviiuje uspésnost [35]. Negativni vliv rozdild v thlech je tmérny velikosti rozdilu.
Zajimavé teSeni nabizi modul PSTN, ktery vytvofili C. Xu at el. [83]. Ten fesi rozdily v thlech

pifevedenim obou vstupli do zobrazeni, které se nachazi mezi obéma uhly. UziteCnym
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roz$ifenim by bylo pfidani vice modelt specializovanych na rizné podminky a scénaie.
Naptiklad ptidani modelu 3in + 2diff, ktery mél lepsi vysledky pro identifikaci [35]. Zapojeni
dalsich lidskych vlastnosti je jednim ze zptasobt posunuti Gspé&$nosti. Usp&nost modelu
rozpoznavani limituji data, kterd maji omezenou rozmanitost. Rozsiteni trénovacich dat o data

z odlisnych podminek by rozsitilo schopnosti systému.

Nejvetsi zpomaleni systému vznika béhem detekce osob. Nalezeni lepsiho zptsobu detekce
0sob by zasadn¢ zrychlilo béh systému. Moznym zptisobem by mohlo byt naptiklad slouc¢eni

detekce a segmentace osob.

Vzhledem k zaméfeni systému na nenaro¢ny provoz na $irokém poctu zafizeni je dalSim

relevantnim cilem otestovani a optimalizace na mobilnich zatizeni.

Systém provadi pouze nejzakladnéjsi rozpoznavani. Stale existuje mnoho situaci, ve kterych
nelze rozpoznani spolehlivé provést. Problém zpusobuje ptekryti rozpoznavanych osob.
V ptipad¢é pohybu dvou osob ve velké blizky, kdy vzajemné zasahuji do svych bounding boxi,
je dalsi osoba zahrnuta Vv silueté a narusuje proces rozpoznani. Problém odliseni jednotlivych
instanci te$i instanéni segmentace, ktera je ovSem slozit&jsi a pomalejSi nez pouzita
sémanticka segmentace. Reseni problému vyzaduje nalezeni zptisobu, které bude spliiovat
poZzadavky systému. Obleceni anesené biemeno ovliviluje rozpoznavani. V nékterych
ptipadech muze zamezit rozpoznavani. Pro systém je zadané odstranit nebo minimalizovat

tyto vlivy. Resenim by mohlo byt nauéit neuronovou sit’ transformovat obrazky do formy

nezatizené témito vlivy.

Uzite¢nym nastrojem, ktery by mohl rozsitit bali¢ek se systémem, je skript pro vytvareni

vvvvv

Po dokonceni ostatnich vylepseni muze pfijit na fadu potencionalni rozsiteni systému 0 ostatni
uhly. Rozpoznavéni z piedniho a zadniho pohledu zistava velkou vyzvou. Tyto pohledy jsou
vyrazné odlisné od ostatnich Ghlt a poskytuji o chizi jiné informace. Rozsifeni 0 piedni

a zadni pohled by vyzadovalo vyrazné zmény V jednotlivych ¢astech systému.

Provedené testovani se zabyvalo pouze celkovymi vysledky systemu. Provedeni testd

zamétenych na specifické situace by odhalilo problematické okolnosti a rozsah jejich vlivu.
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V souboru s pfilohami se nachazi:

e Kompletni implementace systému

e README soubor, ktery obsahuje navod na zprovoznéni, popis struktury balicku

a strucny popis pouzivani
e UML class diagram systému
e Schéma sité pro uréeni faze sméru

e Schéma sité pro ur¢eni sméru
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