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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zameriava na moznosti vyuzitia biometrie a strojového ucenia.
Podrobne rozobera antropometrické charakteristiky, ich vyvoj a potencidl vyuzitia tychto
charakteristik pre identifikdciu osoby. Analyzuje moznosti strojového ucenia a aké techno-
logie existuju pre extrakciu pozy osoby z obrazu pre vystup pozy v druhej dimenzii a v
tretej dimenzii. Taktiez praca popisuje a implementuje konkrétne metdédy ktoré vyuzivaja
antropometrické vlastnosti pre identifikaciu osob.

Abstract

This bachelor thesis focuses on the potential use of biometrics and machine learning. It
discusses in detail anthropometric characteristics, their evolution and the potential of using
these characteristics for person identification. It analyzes the potential uses of machine
learning and what technologies exist for extracting a person’s pose from an image for
outputting the pose in the second dimension and in the third dimension. Also, the thesis
describes and implements specific methods that use anthropometric features for person
identification.
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Kapitola 1

Uvod

Medzi doélezité aspekty dnesnej doby patri potreba rychleho a spolahlivého rozpoznéavania
0s0b. Existujice riesenia, zname aj z redlneho sveta, sa sustreduji na rozpoznavanie os6b na
zaklade Casti tela ako tvar, odtlacky prstov alebo dithovky. Tieto ¢asti tela st zname tym,
ze obsahuju lahko extrahovatelné atributy, ktoré si v ramci populéacie dostato¢ne unikatne
na to, aby bolo mozné na zaklade tychto atribatov urcit identitu osoby.

Aj ked s tieto vlastnosti relativne jednoduché na extrahovanie, je pre ich ziskanie ¢asto
nutné aby dané cast tela bola celd vystavena snimacu. To v réznych situaciach znizuje pocet
vzorkov ktoré je mozné snimanim ziskat a pomocou nich nésledne rozpoznat osobuk.

Ako riesenie moze byt rozpoznavanie osob na zaklade vlastnosti ktoré si viditeIné na
kamerach najcastejsie a najdlhsie - ¢asti osoby. Kazda cast tela osoby nesie v sebe informa-
cie, ktoré mozu byt na rozpoznéavanie vyuzité. Ide napriklad o dizku ruky, velkost ramien,
dizku stehennej kosti a podobne.

Pre cely ziskavania tychto vlastnosti je mozné vyuzif uz existujice technolégie, ktoré
dokazu z obrazu predpovedat pézu v 3D priestore. Na zdklade vystupnej kostry sa dalej
ponukaju rozne pristupy ako docielit k efektivnemu systému, ktory dokaze vstupny snimok
osoby spravne pridelit ku zdznamu v znalostnej databdze a tym dant osobu identifikovat.

Cielom danej prace je cely proces analyzovat a realizovat. Je nutné zistit ¢i antropo-
metrické vlastnosti je mozné vyuzif na rozpoznavanie osdb a do akej miery si vhodné na
vytvorenie biometrického systému. Dalej je potrebné zistit, ako je presné ziskavanie an-
tropometrickych vlastnosti modelom a ¢i je presnost dostatocne vysokd na to, aby bola
identifikacia osoby vObec mozna.



Kapitola 2

Biometria a antropometrické
vlastnosti tela

Tato kapitola ma za ciel Citatela zoznamit s existujicimi moznostami a prostriedkami pomo-
cou ktorych je mozné na snimkoch detekovat a rozpoznavat osoby. Rozpoznavanie je usku-
tocnované na zdklade urcitych charakteristik ktoré danti osobu definuje. Tieto vlastnosti
vSak musia spliiat Géel jedinecnosti (vlastnost musi byt rozliSitelnd medzi vicsou castou
populécie na to aby dévalo zmysel segmentovat a kvalitnejsie rozpozndvat osoby), stélosti,
zberatelnosti (pozadovani vlastnost je nutné nejakym spésobom zachytit a digitalizovat). V
nasledujacich kapitolach sa citatel moze dozvediet aké prostriedky pre rozpoznavanie mézu
byt pouzité a aké vlastnosti sa v existujicich systémoch bezne vyzivaju.

2.1 Biometria

Slovo biometria (z grec. ’bios’ - Zivot, 'metrikos’ - meranie) oznacuje odvetvie vedy, kto-
rej ciefom je Statisticky analyzovat biologické charakteristiky. Biometria sa taktiez zaobera
moznostami a spésobmi, ako pomocou danych biologickych charakteristik identifikovat dant
osobu. Tieto charakteristiky m6zeme vo vseobecnosti rozdelit do dvoch podskupin : beha-
viordlne a fyzické, ktorych vyuzitie je mozne sledovat aj na obrazku 2.3 [15, 6].

2.1.1 Behavioralna biometria

Téato podskupina biometrie sa stustredi na merania a iidaje ktoré boli ziskané od uzivatela
prostrednictvom vykonavania urcitej ¢innosti. Vo vSeobecnosti ide o kazdu vlastnost osoby
ktort vykonava prirodzene, vychadzajtcich z jeho spravania. Medzi tieto vlastnosti je mozné
zaradit dizku pri chddzi, gestd, podpis alebo aj hlas [6].

Tieto charakteristiky st oproti fyzickym naro¢nejsie na extrakciu a zachytenie. Tak-
tiez si tieto vlastnosti ovplyvnené vonkajsimi vplyvmi ako starnutie, ktoré moéze hlavne
u dospievajicich jedincoch zmenit téninu hlasu alebo vplyvom rastu zvysit dizku kroku
(popisané v sekcii 2.3.2) [15].

Ich vyuzitie sa vsak vplyvom trendov v biometrii stava Coraz castejsie. Ide hlavne o
systémy ktoré sa prostrednictvom umelej inteligencie priebezne ucia na spravani uzivatela.
Tymto spdsobom sa za urcity cas vedia naucit dostato¢né mnozstvo charakteristik danej
osoby pomocou ktorych je nasledne mozné kvalitnejSie a efektivnejsie identifikovat dant
osobu [15].



2.1.2 Fyzicka biometria

Fyzickd biometria sa zameriava na meranie urc¢itej casti Tudského tela. Ststredi sa hlavne
na Casti tela, ktoré si ¢o najviac odlisitelné od ostatnych oséb a svojim spésobom dant
osobu charakterizuju. Medzi Casti tela ktoré st najcastejSie pouzivané na identifikaciu patri:
odtlacky prstov, tvar, usi, rohovky oka a dalsie iné [6].

Pre zachytenie tychto charakteristik je mozné vyuzif rézne kamery a snimace. Kvalita
nasledného rozpoznavania vsSak zavisi na kvalite daného snimaca alebo kamery a taktiez aj
na kvalite odobraného vzorku (napr. polohovanie prstu na snimaé¢ pre ziskanie odtlacku)
[15].

Vyuzitie tychto vlastnosti je aktudlne najviac typickym spésobom ako biometricky iden-
tifikovat osobu. Tieto vlastnosti si dostato¢ne unikatne, ¢o zabezpecuje systém pred exis-
tenciou dvoch identit ktoré by mali zhodnta biometricki charakteristiku. AvSak az kvalita
snimaca a volba met6dy porovnavania vie v redlnom systéme zabezpecit rychlu a spolahlivia
identifikaciu [6].

Ako priklad vyuzitia fyzickej biometrie moézeme uviest rozpoznavanie os6b na ziklade
odtlackov prsta. To predstavuje jeden z najstarsich biometrickych sposobov pre rozpozna-
vanie. Zakladnymi atribitmi odtlackov prstov s hrebienky a dolinky koncéekov prstov. Tie
tvoria unikdtny vzor pomocou ktorého je mozné spravne uréit identitu osoby [1].

Pri porovnavani odtlackov st najéastejsie pouzivané dve metédy: minutidlne' po-
rovnavanie ktord analyzuje a porovnava odtlacky na zdklade minutii a makroskopicky
pristup ktory sa zameriava na na priebeh hreberiov, teda na ich obliky a vigky [1].

Taktiez velmi ddlezitd cast rozpoznavania je prave zachycovanie a digitalizacia odtlac-
kov prstov ktora sa taktiez rozdeluje do dvoch kategérii. A to do priamej a nepriamej.
Nepriame zachytavanie odtlackov prstov spociva v nanasani atramentu alebo inej znaciacej
tekutiny na prst a nasledny otlacok na papier. Z tohto papiera sa nasledne vytvori snimok
pomocou ktorého sa nasledne typicky identifikuje osoba. Tento postup nie je najpresnejsi a
to hlavne z hladiska toho Ze atrament alebo papier nemusi vzdy spravne zachytit odtlacok
alebo mo6ze vznikat Sum na skene papiera. Priame zachytavanie spociva v pouziti Special-
nych skenerov ktoré st vytvorené pre tento ucCel. Spociva v tom Ze osoba prilozi prst na
skener a skener vrati digitalizovany odtlacok prsta ktory je znacne presnejsi na rozdiel od
nepriameho zachytavania [1, 3].

2.2 Biometrické systémy

Biometrické systémy mozeme oznacovat ako systémy pre rozpoznavanie vzorov. Tento sys-
tém rozpoznéva osobu na ziklade vektoru vlastnosti (feature vector) odvodeného od fyzi-
ologickej alebo behavioralnej charakteristiky ktorou konkrétna osoba disponuje. Ich ti¢elom
je hlavne potvrdit alebo vyvratit skutocnost ze ide jedinca ktorého totoznostou sa jedinec
identifikuje [5].

Tento vektor priznakov najcastejsie byva ulozeny do databazy v ktorej slizi na néa-
slednu verifikdciu osoby, ktord sa chce na zaklade svojho vektoru vlastnosti identifikovat.
Biometricky systém dokaze fungovat v dvoch rezimoch. A to v identifikac¢nom rezime kedy
porovnavame Sablénu vektoru vlastnosti so vSetkymi vektormi vlastnosti ktoré sa nacha-

1Specifické body, kde sa meni vzor hrebienkov na odtlacku prsta



dzaji v databaze alebo overovacom rezime kedy porovnavame sablénu vektoru vlastnosti
iba s vektormi ktoré zodpovedaju identite deklarovanej osobe. Z popisu danych problémov
teda vyplyva Ze ide o dva postupy ktoré je vhodné riesit samostatne [5].

Vlastnosti ktoré sa vyuzivaja pre identifikdciu a verifikdciu osdb je viacero. Ako bolo
spomenuté v ivode tejto sekcie 2 a v pod-sekcii ivode do biometrie 2.1, biometrickych
vlastnosti moze byt teoreticky kazda fyziologicka alebo behavioralna vlastnost osoby ktora
spiiia vlastnosti ako jedinecnost, stalost, zberatelnost alebo pristupnost. Priklady tychto
vlastnosti je mozné pozorovat na obrazku 2.3. V nasledujucich podkapitolach sa text bude
zaoberat typickymi biometrickymi vlastnostami ktoré st bezne pouzivané v praxi [22].

Obr. 2.1: Priklad zaberu kamery kde nie Obr. 2.2: Priklad zdberu kamery kde je
je mozné spolahlivo extrahovat tvar. Pre- mozné spolahlivo extrahovat tvar osoby.
vzaté a upravené z datasetu LAsT [27]. Prevzaté a upravené z datasetu LAsT [27].

V ramci zaberov z bezpecnostnych kamier mozu nastat dve situacie: na zabere je kvalitne
zachytena celd tvar ako je mozné sledovat na obrazku 2.2, ¢o umoznuje identifikaciu osoby na
zéklade tvare (popisané v pod-sekeii 2.2.2) alebo moze nastat ze osoba je ku kamere oto¢ena
takym uhlom, Ze nie je spolahlivo mozné extrahovat rysy tvare z osoby ako napriklad na
obrazku 2.1. Na kamere je vsak mozné vidiet ostatné Casti tela na zaklade ktorych je mozna
identifikdcia pomocou antropometrickych vlastnosti (popisané v sekcii 2.3).

2.2.1 Hodnotenie chybovosti biometrickych systémov

Rozne vonkajsie faktory ako zmena vonkajsieho prostredia, Sum, deformacia, zlé umiest-
nenie na senzore, Sum alebo zla iterdcia zo strany klienta vedie k tomu, Ze nie je mozné
aby sa dve vzorky toho istého objektu (osoby) a jej biometrickej charakteristiky zhodovali
1:1. Z tohoto dovodu sa najcastejsie preto pouziva hodnota, ktord charakterizuje presnost
zhody (confidence score) medzi dvoma vzorkami a tym paddom kvantifikuje podobnost me-
dzi vstupnym a databazovym vzorom. Cim je presnost zhody (confidence score) vyssie tym
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Obr. 2.3: Oblasti a konkrétne veli¢iny Tudského tela sledované biometrickymi systémami.
Prevzaté z [22].

si je systém istejsi ze dané porovnavané dve vzorky si zhodné a tym padom patria jednému

¢loveku [5].

Pre rozhodnutie ¢i je osoba identifikovana pomocou jej vzorku z databazy sa vyuziva
prah akceptovatelnosti, ktory znaci do akej miery musia byt vzorky zhodné aby bolo mozné

prehlasit ze dané dve vzorky patria tej istej osobe. Naopak pokial by bolo skére nizsie ako
prahova hodnota, vzorky patria dvom réznym osobam.

Pre vyjadrenie presnosti a vykonnosti biometrickych systémov sa pouzivaja dva kon-
cepty: Autenticka distribicia (Genuine Distribution) a Distribicia podvodnika (Im-
postor Distribution). Autentickd distribiicia odkazuje na distribticiu presnosti zhod, v ktorej
sa porovnavaju pary biometrickych vzoriek jednej danej osoby. Naopak distribicia podvod-
nika reprezentuje distribiiciu presnosti zhdd, ktorej sa porovnavaju pary biometrickych
vzoriek dvoch nerovnakych oséb. Obe distribiicie ktoré je mozné sledovat na obrazku 2.4
znacia priklad redlneho systému kde sa dve dané distribucie prelinaja [1].

V kontexte merania presnosti biometrického systému vyuzivame dva pojmi [5]:

o FNMR Miera falosnej zhody (false nonmatch rate) - miera ktord oznacuje situdciu
ku ktorej dochadza, ked dve vzorky roznych osdb st oznacené za zhodné. Vypocet
FNMR je nasledujuci:

Pocet falosnych nezhod (False nonmatch)

FNMR = (2.1)

Celkovy pocet pokusov o zhodu
o« FMR Miera falosnej nezhody (false match rate) - miera ktorda oznacuje situdciu ku
ktorej dochadza, ked dve vzorky rovnakych oséb st oznacené za rdzne vzorky (nejde

o0 t1 ist osobu). Vypocet FMR je nésledujuci:
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Obr. 2.4: Graf zavislosti pravdepodobnosti od rozdelenia skore pri Autentickej distribtucii a
Distribucii podvodnika. Prevzaté z [5].

Pocet falosnych zhod (False match)
Celkovy pocet pokusov o nezhodu

FMR = (2.2)

Svojim spésobom st FNMR a FMR funkcie prahovej hodnoty. Pokial znizime prah istoty
znamenad to ze sa zvysi FMR ale na druhu stranu pokial prah istoty zvysime, rovnako tak

P vve ~

aj zvysime FNMR ¢o vedie Ze systém je bezpecnejsi ale tazsie pouzitelny [5].

2.2.2 Spracovanie oblasti tvare

Rozpoznavanie oséb na zdklade tvare je jednou z hlavnych spésobov rozpoznavania jedin-
cov a to hlavne z dévodu toho ze zakladnou Tudskou vlastnostou je prave rozpoznavat a
identifikovat jedincov na zaklade ich tvare. Algoritmy na tvari si vsimaju dolezité vlast-
nosti pre rozpoznavanie ako vzdialenost medzi ocami, velkost nosu, ¢ela a podobne. Na
zaklade tychto vlastnosti dalej algoritmus analyzuje a pokusa sa o zhodu vzorov ktoré ma
k dispozicii. Z toho plynie ze zdkladny proces pri identifikdcii osoby je [9, 22]:

e Detekovanie a lokalizovanie tvare v obraze - Proces ktory zahina lokalizovanie
existujucich tvari na obraze. NajCastejsie sa pre to vyuzivaju Konvoluéné Neurénové
siete (popisané v sekeii 3.1.3) ktoré dokazu na obraze najst tvare.

e Extrahovanie znakov tvare - Tento proces obnasa ziskavanie vlastnosti tvare po
detekovani v predchadzajicom kroku. Algoritmus hlada vlastnosti ktoré boli popisané
v uvode tejto sekcie 2.2 (vzdialenost medzi o¢ami, pozicia nosu, atd).

¢ Porovnavanie vlastnosti - Po ziskani vlastnosti z tvare je nutné aby bola dana
osoba identifikovana alebo verifikovana. Tento proces zahinia porovnavanie vlastnosti
tvare s uz existujucimi vektormi v databéazy.

10



Vlastnosti ktoré sa sleduju pri extrahovani znakov tvare sa liSia podla toho aky typ
algoritmu sa pri rozpoznavani tvare pouzije. Medzi najznamejsie algoritmy patria: Eigen
Faces, Fisher faces, Scale Invariant Feature Transform [9, 22].

Vyuzitie rozpoznavania tvare v praxi

Velkou vyhodou rozpoznavania osob na zaklade tvare je rozpoznavanie bez nutnosti zasahu
cloveka. To znamend Ze vyuzitie Ze rozpozndvana osoba nemusi priamo iterovat so ziad-
nym objektom, ale staci aby osoba bola nato¢ena tvarou ku snimacu (napr. kamere). Velké
vyuzitie si tento pristup vie najst vo verejnych priestranstvach ako nakupné centra alebo
letiska [9].

Medzi hlavné problémy ktoré brania spravnemu rozpoznavaniu patria hlavne problémy
s osvetlenim, zmenend péza na snimku alebo make-up u osoby. Prave kolisanie osvetlenia a
kolisanie polohy tvare maji najvac¢si dopad na spravne rozpoznavanie. V praxi moézu nastat
situdcie, kedy sa na obraze tvare vyskytne tien alebo sa zmeni gradient kontrastu. Prave
tieto faktory mozu do znacnej miery zhorsit presnost predpovede, ¢o moéze viest u systémov
nasadenych v praxi znac¢né problémy s identifikdciou [9].

2.3 Antropometria

V pripade Ze zo snimku nie je mozné extrahovat tvar, ako je mozné sledovat na obrazku 2.1,
je mozné danu osobu identifikovat pomocou antropometrickych vlastnosti. Antropometria
(z gréckeho slova dnthropos oznac¢ujiceho ¢loveka, a métron oznacujiceho meranie) je veda
ktorda sa zaoberda meranim vlastnosti a schopnosti Tudského tela. Definuje fyzické miery
velkosti, formy a funkénych schopnosti ¢loveka [11].

Antropometria sa praktizuje uz od staroveku z pociatku na umelecké neskor uz aj na
medicinske a lekarske ucely. Veda sa zacala rozsirovat 17-18 storoc¢i kedy sa vedci zacali
zaoberat rozdielmi medzi populaciou. V 18. storoci sa zacalo objavovat ¢oraz viac nastrojov
na merania, ¢o sposobilo narast zajmu o antropoemtriu. Vedci postupom c¢asu svoje postupy
a spOsoby merania zlepsovali, pricom dnes sa povazuje antropometria za doéleziti vedu ku
ktorej je prihliadané vo viacerych okruhov stavebnictva, dizajnu alebo v zdravotnictve kde
dokéze spajat rozne odvetvia mediciny, matematiky alebo Statistiky [31].

2.3.1 Prehlad antropometrickych vlastnosti

Antropometrické vlastnosti zahfnaju klicové vlastnosti ludského tela a tym aj zohravaja
kIicovi rolu pri pochopeni zakladnych rozdielov medzi Tudmi. Zahrnujt dolezité vlastnosti
ako vyska, vdha, obvod hlavy, index telesnej hmotnosti (taktiez znamy ako BMI ( Body
mass index)) ktoré su taktiez popisané na obrdazku 2.5. Dané antropometrické vlastnosti
ktoré osoba disponuje sa vyvijaju od pociatku zivota az po smrf. Velky vplyv na antropo-
metrické vlastnosti ma taktiez zivotny styl a taktiez aj zdravotny stav 2.3.2 [11].

Kategorizovanie antropometrickych vlastnosti a ich merani nie je presne stanovené a
rozne zdroje si ich zoskupujui podla svojho pohladu alebo podla urcitej etnickej skupiny
ktorej sa prave venuju. Taktiez nie je mozné stanovit najddlezitejsie antropometrické vlast-
nosti z toho dévodu, ze kazdy vyskum ktory sa venuje urcitej téme si charakterizuje najdo-
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lezitejsie antropometrické vlastnosti sam [18, 28].

Ako priklad antropometrickych vlastnosti ktoré je mozné relativne jednoducho sledovat
na Cloveku a na obrazku 2.5 mézme zaradit:

e Velkost osoby - ¢islo & na obrazku 2.5.
e DiZka ramena - &islo 13 na obrazku 2.5.
o Dizka lakta - ¢islo 12 na obrazku 2.5.

o Dizka chodidla - &slo 30 na obrazku 2.5.

]

.y
29
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Obr. 2.5: Prehlad zdkladnych antropometrickych vlastnosti ¢loveka. Prevzaté z [16].

Antropometrické vlastnosti v oblasti tvare

Antropometrické vlastnosti tvare sa skladaji z viacerych vlastnosti ktoré tvar obsahuje.
Ide napriklad o vzdialenost medzi ocami, vyska cela, velkost nosu alebo velkost obodia.
Tieto charakteristiky vedia expertovi poskytnif mnohé informéacie ohladom etnického po-

vodu osoby.

Hlavny referenénym bodom, ktory sa vyuziva pri hladani ostatnych vlastnosti je stred
medzi o¢ami. Z tohto bodu sa nésledne derivuju ostatné vlastnosti tvare ako [29]:

o Vzdialenost medzi stredom oboch obo¢i
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o Vzdialenost medzi stredom oka a stredom obo¢ia
e Vzdialenost medzi $pi¢kou nosa a referenénym bodom

e Vzdialenost medzi stredom tist a referenénym bodom

Existuju dalSie antropometrické vlastnosti ktoré ide vycitat ludskej tvare ako napriklad
obvod hlavy, velkost usi a podobne. Tieto vlastnosti si ale pre vyuzitie na identifikovanie
alebo rozpoznavanie menej uzitotné a to hlavne z dévodu zZe vicsina rieSeni sa zaobera
prednou castou tvare z toho dévodu, pretoze sa tam nachadza najviac informacne cennych
antropometrickych vlastnosti pomocou ktorych je mozné nésledné rozpoznavanie [29].

Pohybové charakteristiky na zaklade antropometrickych vlastnosti

Pohybové antropometrické vlastnosti moézme charakterizovat ako zakladné behavioralne
vlastnosti osoby. Ide o vlastnosti ktoré priamo stuvisia s antropometrickymi vlastnostami
ale ich vyvin a prezentovanie mdze dana osoba ovplyvnit.

Medzi zakladné pohybové vlastnosti ktoré mézeme pri ludoch pozorovat je chodza. Z
chodze méozeme vyjadrit viacero dalsich vlastnosti ako dizka kroku, pohyby ramenami,
rozne deformécie kroku (hlavne pri vrodenych chorobach), nato¢enie panvy a podobne.
Medzi dalsie pohybové vlastnosti ktoré mézeme pozorovat mézme napriklad zaradit spdsob
pohybu s rukami popripade naklonu hlavy.

Problémy pri vytvarani profilu na zédklade behavioralnych antropometrickych vlastnosti
spocivaju v tom Ze osoba sa nie vzdy moze pohybovat rovnako. Napriklad pri charakterizacii
chodze je narocne rozlisit aky velky krok dand osoba urobi pretoze sa to ¢asto odvija prave
od psychického postavenia osoby. Taktiez problémom moézu byt docasné poranenia ktoré
menia behaviordlne vlastnosti ako napriklad rézne zlomeniny [7].

2.3.2 Vyvin antropometrickych vlastnosti

Antropometrické vlastnosti sa vplyvom c¢asu a roznych faktorov mézu menit. Medzi hlavny
faktor zmeny antropometrickych vlastnosti patri starnutie osoby. Ako osoba prirodzene
starne, jej antropometrické vlastnosti sa menia imerne s vekom. Velki rolu pri vyvine
antropometrickych vlastnosti hra genetika, zivotny s$tyl, strava u jedinca alebo zdravotny
stav jedinca. Tieto charakteristiky nam vedia poskytniat informaécie, ako rychlo sa buda
antropometrické vlastnosti u jedinca menit.

Vyvin u dospievajucich jedincoch

Dospievanie predstavuje najvyraznejsi proces zmeny antropometrickych vlastnosti. Pri no-
vorodencoch je mozné pozorovat rychly rast hmotnosti, vysky alebo obvodu hlavy. V obdobi
do jedného roku sa u jedinca vyvoj typicky spomali ale stéle je relativne rychly. Do troch ro-
kov rast dalej pokracuje kde kazdorocne ziskaju jedinci na hmotnosti 3-4 kilogramy. Taktiez
sa v tomto obdobi meni proporéné zlozenie tela ¢o vedie napriklad ku zmene pomeru hlavy
ku zvysku tela a koncatiny sa znacne predlzuju. Do 12 rokov pokracuje rast konstantnym
tempom.

Znacné zmeny antropometrickych vlastnosti je mozné pozorovat u dospievajicich deti
v obdobi puberty. T4 zacina dievéatam typicky medzi 8. az 13. rokom zivota, zatial ¢o
chlapcom typicky neskor, teda 10. az 15. rokom zivota, ¢o je mozné sledovat v tabulke 2.1.
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V tomto obdobi je typicky rychly narast vysky, hlavne u chlapcov. Taktiez vyrazne narasta
svalova hmota, hmotnost alebo svalovy tuk. Tento proces trva najcastejsie do 16. az 18.
roku kedy sa vyvin zastavi a z dospievajiceho jedinca sa stane dospely jedinec [35, 4].

Tabulka 2.1: Priemernd vyska a vaha pre dospievajuce deti. Prevzaté a upravené z [10].

Vek | Vyska - Zeny (cm) | Vyska - MuZi (cm) | Vaha - Zeny (kg) | Vaha - Muzi (kg)
1 68,58 - 78,74 71,12 - 81,28 6,80 - 9,07 7,71 - 9,53
2 80,01 - 91,44 81,28 - 93,98 9,98 - 14,51 10,89 - 15,42
3 87,63 - 101,60 90,17 - 102,87 11,79 - 17,24 11,79 - 17,24
4 93,98 - 107,95 95,25 - 109,22 12,70 - 19,96 13,61 - 19,96
6 106,68 - 124,46 106,68 - 124,46 16,33 - 27,22 16,33 - 27,22
8 119,38 - 137,16 119,38 - 137,16 19,96 - 36,29 20,87 - 35,38
10 127,00 - 149,86 128,27 - 149,86 24,49 - 48,08 24,49 - 46,27
12 139,70 - 162,56 137,16 - 161,29 30,84 - 61,69 29,94 - 58,97
14 149,86 - 171,45 149,86 - 176,53 38,10 - 72,57 38,10 - 72,57
16 152,40 - 172,72 160,02 - 185,42 42,64 - 78,02 47,17 - 84,37
18 152,40 - 173,99 165,10 - 187,96 45,36 - 80,74 52,62 - 91,63

2.3.3 Vyvin u dospelych jedincoch

V obdobi 20. az 30. roku zivota sa dostava ludské telo na fyzicky vrchol, ¢o vedie k tomu
ze jedinec je schopny rychlo regenerovat a zaroven ma najvac¢siu kostnd hustotu. V tomto
obdobi je taktiez dolezity zivotny Styl ktory jedinec dodrzuje. Typické pre dani skupinu
ludi je narast svalovej hmoty, popripade narast telového tuku.

V obdobi od 30. rokoch typicky zacina klesat mnozstvo svalovej hmoty a narastd mnoz-
stvo telesného tuku a to hlavne v oblasti brucha. To isté plati taktiez aj o kostnej hustote
ktora zacina klesaf.

V obdobi od 60. roku zivota sa zrychluje ubytok kostnej hmoty ako aj svalovej hmoty.
Dochadza k znizovaniu vysky a to hlavne kvoli oslabeniu kosti a medzistavcovych platniciek
[35, 4].

Medzi dalsi faktor ktory vedie ku vyvinu antropometrickych vlastnosti mézeme zaradit
zmenu zivotného stylu u osoby. Moze ist napriklad o rézne diéty alebo sp6soby cvicenia.
Tieto praktiky mézu viest ku zvyseniu svalovej hmotnosti a tym spomalit ich ibytok v ¢ase
starnutia.

Taktiez ma velky vplyv na vyvin antropometrickych vlastnosti aj psychicky stav cloveka
ktory pri zlom stave moze urychlit rychlost starnutia. V neposlednom rade maji vyznamny
vplyv aj choroby ktoré vyrazne postihuji postavu ¢loveka ako choroby kosti alebo svalstva
[35, 4].

2.3.4 Vyznam antropometrickych vlastnosti

Antropometrické vlastnosti sa v zdravotnictve vyuzivaju na urcenie fyzickej schopnosti ¢lo-
veka alebo predpovedat rozne zdravotné problémy. U deti sa podla Amerického pediatric-
kého zdruzenia a programu hodnotenia zdravia deti a prevencie hendikepov moézu vyuzit
tieto merania na urcenie problémov so psychickym zdravim, stravovanim alebo socialnym
zazemim dietafa. Nésledne tieto merania a indikatory ktoré z tychto merani vychadzaja
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dokazu odvratif vécsie zdravotné problémy ktoré by mohli nastat. Moze ist napriklad o
silni podvyzivu u dospievajiceho jedinca ¢o vedie k tomu Ze jedinec sa spravne nevyvija
alebo sa vyvija pomalSie.

U sportovcov dokazu tieto merania optimalizovat vykonnost Sportovca tym Ze pomaha
nastavit spravne stravovania a tym zaroven aj predchidzat problémom so stravovanim.
Antropometrické fitness programy u atlétov dokazu zlepsit kondiciu a silu Sportovca.

Velky vyznam antropometrickych vlastnosti sa vyuziva taktiez v nabytkarskom odvetvi
kde je nutné zohladnit ergonémiu. Dané vlastnosti pomahaji navrharom navrhnit nabytok
¢o najviac privetivé k Tudskému telu aby nespdsoboval kratkodobé alebo dlhodobé zdra-
votné problémy (hlavne s chrbticou) [23].

Velké vyuzitie nachiadzaju antropometrické vlastnosti pri identifikdcii neznamach Tud-
skych pozostatkoch vo forenznych vedach. Pre tieto tcely sa vyuzivaju techniky ako soma-
tometria, cefalometria, kraniometria alebo osteometria. Vo forenznych vedach vedia tieto
vlastnosti taktiez pomoct s uréenim pohlavia a veku a to hlavne pomocou sStatistickych
rozdielov medzi antropometrickymi vlastnostami Zeny a muza v uréitom veku [14].

2.4 Strojové ucenie a extrakcia antropometrickych vlastnosti

Ako bolo spomenuté v sekcii 2.3.1, kombindcia antropometrickych vlastnosti dokaze jedno-
znacne urcit / identifikovat ¢loveka. AvSak celkova dspesnost zavisi od poctu dostupnych
antropometrickych vlastnosti zo snimku. Taktiez dolezitym faktorom je kvalita a presnost
extrahovanych vlastnosti, ktoré by mali zarucovat spolahlivi identifikaciu.

Na zéklade identifika¢nych vlastnosti vieme vyuzif moznosti strojového ucenia a na-
vrhntat metédu ktora dokaze identifikovat osobu na zadklade jeho stavby tela. V praxi to
znamend ze vieme vytvorit profil osoby na ziklade mnoziny sledovanych vlastnosti ktoré
dokazeme sledovat pomocou strojového ucenia.

Pre tieto uceli je efektivne vyuzit takzvané pose modely ktoré si vytvorené a nacvicené
pre detekciu postavy osoby. Z tohoto vystupu nasledne vieme extrahovat vlastnosti ako
vyska alebo dizky jednotlivych ¢asti ludského tela. Medzi ne patri napriklad dizka lakte,
chodidla, ramien a podobne.
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Kapitola 3

Extrakcia antropometrickych rysov
postavy

Tato kapitola ma za ciel ¢itatela zoznamit ako vlastnosti vieme zachytit z obrazu a spracovat
ich do formy vhodnej pre strojové ucenie. Citatel sa na zaéiatku zozndmi zo strojovym
ufenim a spoésobmi akymi spdsobmi mézme cvi¢it modely strojového uéenia. Dalej budi
spomenuté neurénové siete spolu s konvolué¢nymi neurénovymi sietami ktoré maju za ciel
vytvorit potrebny zaklade pre odhad pézy na obraze. Tam sa citatel moze dozvediet ako
prebieha detekcia osoby a detekcia pdézy na obraze a aké typy detekcie pozname. Taktiez
bude predstaveny priklad 2D pose modelu YOLO Pose a zaroven aj spdsob jeho ucenia.
V posledom rade bude priblizeny 8D pose estimation ktory ma za ciel ¢itatela zoznamit s
moznostami ur¢ovania 3D pdzy z obrazu.

3.1 Strojové ucenie

Strojové ucenie (Machine Learning) oznacuje odvetvie umelej inteligencie, ktord prindsa
moznost ucit sa z vedomosti diat a to aj bez toho aby programéator musel tieto algoritmy
programovat.

So strojovym ucenim sivisia 2 spolu suvisiace otazky: Ako mézeme vytvorif systém
ktory bude maf tendenciu sa sam ucit a postupom casu sdm nadobudat sktusenosti? A aké
su zakladné vypoctové, statistické, teoretické zakony ktorymi sa riadia systémy ako clovek,
spolo¢nost alebo pocitace?[12]. Préave tieto otazky pomdahaji programétorovi / ML exper-
tovi navrhnit model ktory bude najspolahlivejsie plnit dany ucel.

3.1.1 Typy strojového ucenia

Nespocet problémov ktoré strojové ucenie riesi si vyzaduje rézne druhy pristupov. Rozdiel
medzi tymito pristupmi sa liSi v dvoch sposoboch: to ako data spracovavame a to akym
sposobom model u¢ime. Tieto typy ucenia a zaroven aj sposoby ich vyuzitia je mozné vidiet
na obrazku 3.1.

Ucenie s uditelom

Ucenie s ucitelom znaci spdsob trénovania modelu na zaklade predom oznacenych dat. To
znamenad ze model sa u¢i s datami pricom mé dostupné odpovedajice vystupy. Na zdklade
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Obr. 3.1: Rozdelenie ML modelov a ich vyuzitie. Prevzaté z [21].

dat sa teda vytvara model ktory sa snazi namapovat vstupy a vystupy a tym padom pri-
pravit dany model pre data ktoré este nevidel, aby pre vstupy generoval ¢o najspravnejsie
vystupy.

Najbeznejsie ulohy ktoré sa riesia pomocou kontrolovaného ucenia si klasifikacia ktorej
cielom je rozkategorizovat data do predom urcenych tried alebo stitkov alebo regresia ktora
zahfna predpoved spojitej veli¢iny bez nutnosti oznacovania dat. Priklad klasifikdcie moze
byt detektor nechcenych emailov alebo spamov, kde je mozné model naucit detekovat takéto
spravy. Naopak pri regresii predpovedame spojitu veli¢inu, t si je mozné predstavit ako
predpoved pocasia, kde z pristupnych dat vieme predpovedat s urcitou pravdepodobnostou
dalsi vyvin [26].

Ucenie bez uditela

Ucenie bez uditela oznacujeme typ ucenia do ktorého nezasahuje Clovek. To znamend Ze
vstup pre ucenie si neoznacené dita. Pre ucenie sa vyuzivaju samo-uciace algoritmy ktoré
sa pokusaju najst vzorec medzi vstupnymi datami.

Medzi najviac pouzivane metédy pri nekontrolovanom uéeni patri zhlukovanie (clus-
tering) ktory rozdeluje data do skupin, kde ddta maji podobné vlastnosti. Jeho hlavnym
cielom je vstupné data rozdelif do predom uréeného poctu zhlukov a tym pripravit model
na data ktoré este nevidel.

Vyhodou daného typu ucenia je zbavenie sa nutnosti anotovat data, ¢o vedie k rychlejSim
a teda aj lacnejsim rieSeniam. Svoje uplatnenie si nekontrolované ucenie najde hlavne pri
extrakcii generativnych priznakov, identifikacii trendov alebo struktir [26].
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Ucenie so spatnou viazbou

Ucenie so spitnou vizbou oznacuje typ algoritmu strojového ucenia ktory umoznuje agen-
tovi ucit sa z vlastnych skisenosti z prostredia. Umoznuje vyhodnocovat optiméalne sprava-
nie v konkrétnom kontexte s cielom zlepsit jeho efektivnost.

Tento typ ucenia je zalozeny na principe odmeny alebo treste, pricom jeho cielom je
vyuzit poznatky a skusenosti z predchadzajicich pokusov pri zvysovani odmien a mini-
malizacii trestov. Dany proces ucenia je najcastejsie implementovany pomocou Markovho
rozhodovacieho procesu (Markov decision process) ktoré vyjadruje ze kazdé rozhodnutie
agenta vplyva na jeho budiice odmeny - na jeho buduci stav.

Jeho vyuzitie je hlavne pri aplikaciach kde je potrebné rozhodovanie a adaptacia v dy-
namickych a c¢asto komplexnych prostrediach. Svoje uplatnenie najde ucenie so spatnou
vazbou hlavne pri optimalizacii a automatizacii prevadzkovej efektivnosti zlozitych systé-
mov. Medzi ne patri napriklad robotika, logistika, autonémne riadenia a podobne.[26]

3.1.2 Neurdnové siete

Neurénové siete NN (Neural Network)[2] alebo ANN (Artificial Neural Network)[2] st po-
krocilym néastrojom v strojovom uceni ktoré vyuzivaji koncept Iudského mozgu na riesenie
zlozitych problémov [2].

Zakladnym prvkom neurénovych sieti je neurén. Ten sa skladd s 4 hlavnych casti [2, 20]:

e Vstupy - Predstavuje vstupni branu pre hodnoty alebo signdly ktoré vychadzaja
zo vstupu NN alebo inych neurénov. V tomto termine zahriujeme aj takzvany Bias
ktory predstavuje konstantu ktord sa zapocita do suc¢tu vstupov.

o Vahy (konceptudlne synampsie) - Predstavuju silu spojenia medzi jednotlivymi ne-
urénmi. Negativna vaha predstavuje inhibi¢né spojenia' a naopak kladna véha pred-
stavuje exhibi¢né spojenia” [20].

e Aktivacna funkcia - Urcuje ¢i alebo ako bude neurén reagovat na s¢itané vahy vstu-
pov. Zvycajne aktivacna funkcia je definovand ako nelinedrna funkcia ako napriklad
ReL U, Sigmoid, SoftMax a podobne.

e Vystup - Predstavuje vysledni hodnotu aktivac¢nej funkcie, tdto hodnota moze byt
dalej reprezentovand ako vstup pre dalsi neurén alebo ako vystup neurénovej siete.

Z matematického hladiska, ak (z1,z9, 3, ..., z,) si vstupy neurénu, (wq, we, w3, ..., Wy,)
oznacuju vahy vstupov, f oznacuje bias a f vyjadruje aktivaénu funkciu ako Sigmoid[2],
ReLu[2] a podobnne[2]. Tak vystup neurénovej siete y je definovany ako:

y = f(wizy + woxs + w3xs + ... + Wy, Ty) (3.1)

3.1.3 Konvoluéné neurdnové siete

Konvoluéné neurénové site (CNN) zahinaja prinos v tom, ze redukuji pocet parametrov v
porovnani s ANN (v sekcii 3.1.2). Medzi zdkladné predpoklady u CNN patri to, Ze prob-
lémy by nemali byt priestorovo zavislé vlastnostami. Prave tento predpoklad predstavuje

nhibi¢né spojenia znizuji pravdepodobnost Ze neurén vysle signal alebo aktivuje susedné neurény
2Exhibi¢né spojenia zvysuji pravdepodobnost Ze neurén vysle signal alebo aktivuje susedné neurény

18



moznosti ako lepsie a efektivnejsie riesit rézne druhy problémov napriklad pri spracovavani
obrazu alebo hlasu.

Zékladnym pilierom konvolu¢nych neurénovych sieti je konvoluéna vrstva ktord vyuziva
konvoluciu. Konvolicia spoc¢iva v tom Ze sa posuva filter cez cely vstupny obraz alebo mapu
prvkov. Filter ma pri tom svoju velkost napr. 3 x 3 alebo 5 x 5 a zaroven obsahuje aj sibor
vah. Pri kazdom posunuti filtra sa vahy filtra vynasobia s hodnotami pixelov na obraze,
¢im sa na vystupnej mape priznakov ziska jedna hodnota.

Konvoluéné vrstvy si velmi G¢inné na zachytavanie lokdlnych alebo priestorovych vzo-
rov, ¢o ich robi Géinnymi prostriedkami pre aplikdcie ktoré vyuzivajiu vizudlne/obrazové
prostredie [2].

3.2 Odhad pd6zy osoby na obraze

Odhad pézy osoby na obraze mdzeme popisat ako proces kedy z digitdlneho obrazu zis-
kavame orientdciu a polohu Cloveka alebo Tudi. Zakladnym konceptom na ktorom odhad
funguje sa klucové body, ktoré predstavuju casti tela na zaklade ktorych sa detekuje pdza
osoby.

Vyskum ktory prebieha ohladom odhadu pézy je enormny, ¢o znacia aj mnohé pokusy
o vyuzitie typov nekontrolovaného ucenia (popisané v sekcii 3.1.1), ale aktuélne st stale
najlepsie vysledky z modelov ktoré st uéené ¢isto kontrolovanym ucéenim (popisané v sekcii
3.1.1) [24].

Medzi zédkladné typy modelov ktoré dokazu predikovat pézu osoby v obraze patri odhad
osoby v 2 dimenziondlnom priestore (dalej ako 2D) a odhad pézy v 3 dimenziondlnom
priestore (dalej ako 3D). Druhé zmienené rozpozndvanie osoby v 3D priestore samozrejme
nesie so sebou vécsie riziko a to hlavne z toho dévodu, ze je nutné predikovat z 2D obrazu
3D poézu z ¢oho plynie ze model musi predikovat o jednu dimenziu naviac. Z dévodu zZe pre
ucely rozpoznavania osoby na zaklade antropometrickych vlastnosti je potrebné aby bolo
mozné rozpoznat dizky jednotlivych ¢asti ludského tela budeme dalej vyuzivat na predikcie
iba modely ktoré 3D odhady umoznuju.

3.2.1 Detekcia osoby na obraze

Detekéné modely sa vSeobecne zacali rozsirovat nastupom zaciatku pocitacového videnia
s pociatkom 90-tych rokov. AvSak v roku 2001 bol predstaveny Viola Jones Detectors
ktory dokazal detekovat Iudskt tvar v redlnom case. Tento detektor sa riadil jednym z
najpriamej$im sposobom detekcie, pomocou postvnych okien (sliding windows). Zékladom
tohto pristupu bolo prejst vSetky miesta a mierky v obraze a sledovat ¢i sa v danom okne
nevyskytuje tvar.

V roku 2014 bola néasledne predstavend metéda RCNN (Regions with CNN features)
ktora rapidne zdvihla presnost detekovania objektov na snimkoch. Metdda zacina s extrak-
ciou kandidatov na objekt, kde sa kazdy (kandiddtny) bounded box preskédluje na fixnu
velkost a vlozi sa do pred-naucenej konvolucnej siete. Nasledne sii pomocou linearnych
klasifikatorov predikované pritomnosti objektov v snimku.

Nasledne bol v roku 2015 predstaveny postup detekcie pomocou prvého jednostupriového
rieSenia YOLO ( You only looks once), ktory sa od dvojstupriovych detektorov spomenutych
vysSie lisi tym, Ze na cely obraz sa pouzije jedna neurénova siet. Tento pristup rapidne
zvysil rychlost inferencie ale metdda trpi presnostou lokalizacie hlavne u malych predmetov
v porovnani s dvojstuptiovymi metédami [34].
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Uréité modely na urcovanie pozy, ktoré budi neskor opisované vyuzivaju pre potrebu
detekovania klic¢ovych bodov aj oblast objektu na ktorej bude néasledne prevadzat detek-
ciu klicovych bodov. Vyuzivaju sa pri tom detekéné modely ako Faster R-CNN (Faster
Region-based Convolutional Neural Network 3.1.3) ktorého vystup sa vyuziva pre dalSie
spracovavanie pose modelom.

Model si ohraniéi kazda osobu ktort detekuje pomocou ohrani¢enych poli (bounded
bozxes) v ktorych nésledne zacina s prehladdvanim kltucovych bodov (keypoints). Tieto ohra-
ni¢ené polia si zadefinované pri uceni a predstavuje velkost a priestorovii polohu objektu
v ktorej sa dany objekt (v nasom pripade osoba) spolu s kltic¢ovymi bodmi nachadza [17].

3.2.2 Detekcia klticovych bodov

Detekcia kltucovych bodov (keypoints) je hlavna ¢ast procesu odhadovania pézy osoby. Dany
proces ziskavania bodov sa lisi od architektury siete. Medzi najznamejsie pristupy pre de-
tekciu patri Metéda z dola na hor a Metéda zhora nadol (vizualizdcia metédy na
obrazku 3.2).

Metdéda z dola na hor

Proces zac¢ina vstupom obrazu do neurénovej siete pred-spracovanim. Tento proces zahina
normaliziciu a skdlovanie ktoré zabezpecuje aby vstupny snimok mal pozadovanu velkost
pre vstup do neurdnovej siete.

Nasledne obraz prejde cez extraktor vlastnosti (feature extractor) ktory sa sklad4 z via-
cerych vrstiev konvolu¢nych neurénovych sieti 3.1.3. Vysledkom tejto Casti je takzvana heat
mapa alebo mapa vlastnosti ktord reprezentuje detekované vlastnosti na snimku. Tychto
map moze byt viacero - kazda hlava neurdénovej siete reprezentuje jeden keypoint alebo iba
jedna mapa ktord reprezentuje vSetky sledované klticové body. Dané heat mapa reprezentuje
pravdepodobnost s ktorou sa na obraze kltuc¢ovy bod nachadza.

Nasledne sa tieto heatmapy spracuju pricom sa vyhodnotia vysledné klticové body ktoré
maji pravdepodobnost istoty viésiu ako threshold®. Tento typ detekcie sa vyskytuje pri mo-
deloch ako OpenPose, PoseNet, AlphaPose [13].

Metdéda zhora nadol

Metéda zhora na dol sa od metédy pomocou tepelnych map (Metédy zdola na hor) lisi
sposobom pristupu k objektu, na ktorom kltic¢ové body hlada. Tento sp6sob narozdiel od
tepelnych méap v jednom kroku detekuje ohranicenia os6b 3.2.1 a zaroven aj p6zu osoby,
presnejsie kIicové body osoby. Metéda zhora nadol pre tento postup vyuziva priamu re-
gresnu detekciu. Tento postup obnasa spajanie kluc¢ovych bodov objektu priamo s kotvami
(anchors) ktoré oznacuju preddefinované polia pouzivané na detekciu objektov v roznych
mierkach a pomeroch stran [17].

Celkovy proces detekcie je oproti postupu s tepelnymi mapami zjednoduseny. Postup
sa vo velkej miere spolieha na ohrani¢enia osdb ¢o vedie k tomu, ze detekcia u snimkoch
kde nie je dobre rozpoznatelny objekt nemusi byt presné alebo nemusi byt vobec. Na druhu
stranu, vyhoda daného postupu spoc¢iva v lepsom mapovani kltic¢ovych bodov na objekt a
to vdaka kotvam, ktoré umoznuju ze model bude lepsSie mdct detekovat klucové body na

3Pod pojmom threshold (slov. prah) sa vyznacuje v ML konStanta ktora predstavuje kriticky bod ktory
urcuje ako bude dané rozhodovanie klasifikované.
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objekte.

Pre efektivnu a presnd detekciu je nutné preciznejsie trénovanie ¢o sa vyznacuje kvalitnej-
$imi datami a va¢Sim mnozstvom dat. Medzi hlavné vyhody vyuzitia metédy zhora na dol
patri vysoka efektivita u detekcie péz na scénach kde sa nachadza vacsi pocet osdb. Tato
vyhoda vsak vedie aj k opaénému problému a to s problémom okluazie (occlusion). Tento
vyraz oznacuje problém detekovania klic¢ovych bodov ktoré sa nenachadzaji v ohraniceni
objektu [17].

Tento typ detekcie sa vyuziva hlavne pri ndvrhu siefovej architektury, ale aj ako cast u
robustnejsich architektirach ako YOLO-Pose.

3.2.3 YOLO Pose

YOLO (You only look once) Pose oznac¢uje metédu v oblasti strojového ucenia a poci-
tacového videnia pre detekciu pozy v obraze. Tato derivicia modelov YOLO existuje vo
viacerych variantach podla toho aky detekény model sa vyuzije ako bazovy (base model)
pre model detekujtuc pozu. Ako bazovy model mézu byt pouzité modely ako YOLOv5, YO-
LOv6, YOLOvS8 alebo iné detekéné modely typu YOLO.

ps H
T—L - — = Head3

? Top-down path : Bottom-up path =~
P1 TPy == : o and I
keypoint
P :
T (B40x640) B prediction at various
scales
Backbone

Obr. 3.2: Yolo pose architektiira ktora je zalozend na YOLOvVS. Prevzaté z [17].

Model sa pri detekovani zameriava na 80 tried, ktoré su definované podla Standardu
COCO-Pose 3.2.3. Podla tychto tried teda pripada na jednu kotvu 85 elementov ktoré vy-
znacuju:

e 4 elementy pre ohranicenie objektu

e 1 element pre skére objektu *

4Metrika ktora uddva istotu pri uréovani ohranicenia objektu
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o 80 elementov pre oznacenie dovery-istoty (confidence) pre kazdu z 80 tried.

Podla mriezky si nésledne pre kazdu ¢ast priradené 3 kotvy inych rozmerov [17].

V pripade toho Ze chceme vyuzit Pose model ¢isto iba na detekovanie jedného objektu
- osoby, vyuzijeme jednu triedu kde budeme urcéovat n klucovych bodov predstavujicich
urcita cast ludského tela. Z tohoto pohladu podla standardu COCO a anotécii v ramci
COCO datasetu mozeme pocitat s 17 kIi¢ovymi bodmi. Podla predchadzajicich anoté-
cii mame 51 bodov identifikovanymi nésledovne: {z,y, conf}, kde = a y oznac¢uji suradnice
kldcového bodu a conf oznacuje doveryhodnost alebo istotu s ktorou je bod detekovany.
7 tohto hladiska teda pre kazdu kotvu predikuje hlava kItcovych bodov 51 elementov a
hlava boxu (ohranicenia objektu) predikuje dalsich 6 elementov. To znamend ze vysledny
vektor pre n klicovych bodov je rovny [17]:

Py = {C4, Cy, W, H, Boxcons, Classcons Ky, Ky, Kloppy s Kit, KJV K2 0} (3.2)

onfs 0

kde U, a Cy vyznacuju stredové siradnice ohranic¢enia objektu, W a H oznacuji sirku
a vysku ohraniCenia objektu, Box ., s oznacuju doveryhodnost alebo istotu Ze objekt sa na-
chédza v ohrani¢eni objektu, Classcon 0znacuje déveryhodnost /istota ze objekt bol spravne
klasifikovany, K, a K, oznacuji x a y stradnice predikovaného klticového bodu, K, s ozna-
¢uje doveryhodnost/istota Ze klticovy bod bol spravne identifikovany a {K;", K", ngnf}
oznacuje trojicu hodnét identifikujtcich klacovy bod m [17].

Déveryhodnost klticového bodu sa pri trénovani uréuje podla vlajky klicového bodu
- viditelnost. T4 oznacuje do akej miery je dany bod na scéne viditelny. Naopak, pri in-
ferencii® modelu oznac¢uje do akej mieri si je model isty ze sa tam kli¢ovy bod skutoc¢ne
nachadza. Pokial sa istota nedovisi hodnotu thresholdu, kItc¢ovy bod bude ignorovany a
nebude stcastou predikcie na vystupe [17].

Trénovanie a Standard COCO pose

Standard COCO Pose oznacuje format vstupnjch anotécii ktoré st pomocou Data loader-u
vkladané do modelu pre proces ucenia alebo inferencie. Data loader sa stara o prenos dat z
uloziska do paméte kde st data umiestnené zaroven aj s trénovanym modelom. Nad datami
prevadza transformaciu - skalovanie, normalizacia, augmentéacia a podobne, grupovanie
- usporiaduvavanie dat do skupin ktoré predstavuju skupinu dat pre trénovanie, paralelné
spracovanie - priprava dalsej skupiny dat, zatial ¢o predchadzajica skupina sa spracovava
a dalsie funkcie ktoré sa odvijaji od vstupnych dét a modelu ktory je pouzity [19].

Data Loader pre YOLO Pose akceptuje anotacie ktoré si vo Ultralytics YOLO formate
ktory je zhodny s formatom anotacii ktory vyuziva standard COCO pose. Tento format
definuje vstupné data 2-mi réznymi spoésobmi. Data mozu byt reprezentované dvoj dimen-
zionalne {K,, K,} kde data obsahuji iba x a y stradnice bodu alebo trojdimenzionalne
{K,, Ky, Visibility} kde sa nachddza okrem x a y siradnice aj hodnota viditelnosti ktord

SPojem oznacujici nasadenie modelu a jeho néasledovny beh.
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urc¢uje do akej miery je bod na scéne viditelny [19, 8].

Anotéacie musia byt ulozené pod rovnakym ndzvom ako vstupny snimok pricom format
suboru, jedného objektu na snimku, pri pocte kluc¢ovych bodov n musi byt:

pre 2-dimenzionalne:
<trieda> <x-stred> <y-stred> <sirka> <vyska> <x_1> <y_1> ... <x_n> <y_n>

alebo pre 3-dimenzionalne:
<trieda> <x-stred> <y-stred> <sSirka> <vyska> <x_ 1> <y_ 1> <viditelnost_ 1> <x_n>
<y_n> <viditelnost_ n>

Vsetky hodnoty az na triedu, musia byt v normalizovanom tvare, t.j. od 0 po 1. Data
pri trénovani musia obsahovat aj YAML stubor ktory obsahuje vsetky informécie potrebné
pre data loader pre spravne nacitanie snimkov a anotécii [8].

3.3 Detekcia p6zy osoby v 3D

V minulej kapitole bola popisané estiméacia pdzy v 2D priestore. Avsak pre potreby rozpoz-
navania osOb na zaklade antropometrickych vlastnosti je nutné aby bolo mozné detekovat
pézu v troch dimenzidach. Aktudlne je toto odvetvie velmi popularne vo vyskumoch kde
nachidza svoje uplatnenie ¢i uz v zdravotnictve, analyze Sportov alebo pri tvorbe filmov
(motion capture).

Kazdopadne estimacia p6zy v 3D prinasa do vyskumov aj velké vyzvy a to z toho dévodu
ze pri procese estimdcie je nutné z dvoj-rozmerného obrazu ziskaf troj-rozmerni postavu.
To znamena ze zatial ¢o 2D estimacia riesi problémy ako varidcie polohy tela, komplikované
pozadia, rézne farby a dizajny oblecenia 3D estimécia riesi dalej problémy ako nizky pocet
dat z redlneho sveta, nejednoznacnost hibky obrazu alebo obrovské néroky na polohu. Tieto
a dalSie problémy budu rozpisané v kapitole 3.3.1 [32].

3.3.1 Vyzvy pre detekciu pézy v 3D

Ako bolo spomenuté v 3.3, detekcia pozy v 3D si odnédsa vacsinu problémov ktoré musi
riesit aj detekcia v 2D a zaroven sa pridavaju aj dalsie vyzvy ktoré musi detekcia v 3D
riesit. Medzi zdkladné tri problémy ktoré musi detekcia pézy v 3D riesit patria [32]:

e« Ro6zne vstupy - V praxi to znamena, ze kvoli nejednoznacnosti vstupu je kompliko-
vané urcit presni pézu. V redlnom svete sa na vstupe mozu zobrazif rézne vizudlne
podnety ktoré mézu komplikovat spravne urcenie. V tom pripade pri detekcii 3D pozy
na zéklade 2D pozy modze viest ku velkym problémom a vystupy sa mozu stat nejed-
noznacné a nepresneé.

Ako riesenie by mohlo byt ¢asovy zber dat, kde je mozné rozlisit rézne vizualne pod-
nety a urcit ten spravny na detekciu pézy [32].

¢ Problém viac os6b - Oddelovanie pozy viacerych osob je jeden z problémov ktoré
musi riesit aj detekcia v 2D. Pri detekcii v 3D sa ale tento problém stava viac prob-
lematicky a to hlavne pri snimkoch kde sii osoby velmi blizko seba.
Tento problém je riesitelny pomocou snimania obrazu z viacerych uhlov a tym predist
snimkam kde sa osoby prelinaji [32].
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e Problém s datami v reidlnom svete - Pre data na 2D estimdciu je mozné vyuzit
data z redlneho sveta a dalej ich iba oznacif na trénovanie. Pri 3D estimdcii vsak
nastava problém Ze tento proces je ovela viac zlozity a datové sady, ktoré si vyuzité
pre trénovanie pose modelov, vyuzivaju casto data ziskané v dokonalych studijnych
podmienkach. To vedie k tomu ze data a zaroven aj model su velmi zovSeobecnené ¢o
vedie k horsim vysledkom v podmienkach redlneho sveta [32].

3.3.2 Modelovanie pézy

7 dovodu ze Tudské telo je velmi komplexné, existuju taktiez aj viaceré moznosti ako moézeme
pézu osoby modelovat. Tento vystup sa lisi podla toho aky model vyuzivame a ako chceme
dalej vystupy spracovavat.

Model zaloZeny na kostre

Tento typ modelu je velmi pouzivany pri estimacii pbézy v 2D priestore. Z toho dévodu bol
taktiez aj rozsireny do 3D. Ludské telo a teda aj jeho pdza je opisand stromovou struktirou
ktord obsahuje urcity pocet bodov, ktoré predstavuji rozne casti tela [32].

SMPL model

SMPL model (Skinned Multi-Person Linear model) sa snazi vyjadrit pézu pomocou zobra-
zenia celého tela. Ludské koza je zobrazend ako sief tvorend trojuholnikmi, ktora ma 6890
bodov (vrcholov). Této siet je nastavitelnd podla parametrov, ktoré urcuji tvar a pdzu
(postoj) tela. Parametre tvaru st pouzité na vytvorenie modelu, ktory zodpovedd réznym
telesnym proporciam, ako si vyska a hmotnost, zatial ¢o parametre pdzy slizia na vytvo-
renie modelu Specifickych deformécii tela. Pozicie trojrozmernych péz (poloh) tela mozno
ur¢it vypocitanim tychto parametrov tvaru a pozy tela. Priklad vystupu SMPL modelu je
mozné pozorovat na obrazku 3.3 [32].

(UM L

Obr. 3.3: Priklad SMPL modelu vyjadrujiceho ludski pézu. Biele body na obrazku vyjad-
ruju pred definované body. Prevzaté z [32].
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3.3.3 Pristupy k detekcii pézy

V tejto sekcii sa Citatel moze dozvediet aké spdsoby a metddy sa vyuzivaju pre detekciu
pézy v 3D. Existuje viacero spdsobov pristupu k detekcii péz podla toho ¢i vyuzivame
viacero snimkov z viacerych uhlov alebo vyuzivame iba snimky z jedného pohladu. Taktiez
vieme rozdelit metédy podla pristupu detekcie - priama detekcia alebo ziskavanie 3D pozy
z 2D.

Priama estimacia

Priama detekcia pézy funguje na principe koneénych neurénovych sieti, ktoré priamo ma-
puju 3D body na vstupny obraz. Tito metédu moézme dalej rozdelif na pod metdédy podla
toho akym spdésobom toto mapovanie prevadzaju [32, 24]:

¢ Detekéné metddy - Tato metdda pracuje na principe predpovedania tepelnych map
(heatmap) pre kazdy kib. Tato tepelnd mapa predstavuje s akou pravdepodobnostou
sa dany bod nachadza na snimku v 3 rozmernom priestore. Jedna z moznych imple-
mentécii je Pavlakosovd metdda ktord vyuziva objem (volume) na reprezentdciu 3D
pézy a nasledne spociva v trénovani konvolu¢énej neurénovej siete (popisané v sek-
cii 3.1.3) na predpovedanie voxelovej (volumetric pizel) pravdepodobnosti pre kazdy
bod v objeme. Tieto metddy vyuzivaju postupné zvysSovanie rozliSenia heatmapy a
iterativne moduly odhadu pre zlepSenie presnosti [32, 24].

¢« Regresné metddy - Ich cielom je priamo odhadnit polohy bodov bez vytvarania
tepelnych map kedze aj odhad polohy ¢loveka je v podstate regresny problém. Vyuziva
pri tom neurénovej siete, ktord sa uéi prevadzat vstupné obrazy na stradnice kibov
v 3D priestore. Prikladom st préce od Li a Chan (2014) a Zhou et al. (2016), kde sa
pouzivaju rézne architektiry sieti na priame odvodenie 3D pézy z obrazov [32, 24].

Zdvihanie z 2D na 3D

Tato metdda sa zameriava na vyuzitie vysledkov z estimacie pozy v 2D pricom sa 2D tdaje
transformuji do 3D. Tieto pokusy vznikli z dévodu toho aby bolo mozné zlepsif presnost
estimacie v redlnom svete. Proces zahina zdvihanie alebo zjednocovanie tepelnych mép z
2D estimatorov a 3D obrazovymi podnetmi.

Tieto met6dy majia obrovsky potencial v redlnom svete a to z dovodu zZe nepotrebuji priame
3D déta na ucenie [32].

3.3.4 Metriky pre vypocet chyby

Pre spravne urcenie bodov je potrebné poznat s akou presnostou dany model vie dany
model predikovat vystup. Pre tento tcel sa vyuziva viacero metrik pricom dvoje hlavné sa
rozpisané nizsie:

Mean Per Joint Position Error

Této metrika poéita priemerntd chybu polohy pre kazdy kib. MPJPE sa ziskava ako prie-
mernd vzdialenost medzi odhadnutou a skuto¢nou (ground truth) poziciou kazdého bodu.
Tieto body st zohladnené a vysledné MPJPE hodnoty st priemerované cez vsetky snimKky.
Vseobecne plati, ze ¢im je hodnota chyby mensia, tak model dokéze presnejsie predikovat
vyslednt pézu. Vzorec pre vypocet je nasledovny [32]:
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kde N je pocet predikovanych bodov, P je odhadnutéa poloha bodu, Pg(ti) je skutocna

est
poloha bodu a |.||5 je euklidovska norma - vzdialenost medzi dvoma bodmi v priestore.

Percentage of Correct Keypoints

Metrika meria percento spravne urcenych bodov. Bod sa pri tom povazuje za spravne urceny
pokial jeho vzdialenost v priestore je mensia ako urcity prah. Vseobecne taktiez plati, ze
¢im je percento spravne uréenych bodov wvyssie, model dokaze lepsie predikovat vystupnu
pézu. Vypocet spociva vo vzorci [32]:

PCK — Pocet spravne urcenych bodov

3.4
Celkovy pocet bodov (3.4)
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Kapitola 4

Priprava dat a rozpoznavanie osob
s vyuzitim strojového ucenia

Tato kapitola sa zameriava na dve klcové casti : extrakciu dat a vytvorenie ML modelu
ktorého cielom je spravne klasifikovat osoby na zdklade ich antropometrickych vlastnosti.
Pri extrakcii dat je taktiez potrebné aby data boli ¢o najviac validné a aby zo snimku
bolo extrahované ¢o najviac charakteristik pre potreby ucenia a testovania modelu. Cielom
tejto kapitoly je vytvorif model pomocou strojového ucenia, ktory tieto charakteristiky
extrahované zo snimku c¢o najlepsie "pochopi” a dokaze ¢o najviac efektivne a ¢o najviac
spravne predikovat identitu osoby.

4.1 Navrh riesenia

Prva etapa navrhu spociva v extrakcii dat, kde st obrazové data konvertované pomocou
pose modelu na mnozinu bodov v priestore, ktoré charakterizuji pozu osoby. Tato poza je
nasledne konvertovand na mnozinu dizok. Tieto diiky reprezentuje tabulka dat ktora nesie
antropometrické vlastnosti charakterizujic osobu. Po extrakcii su tieto data vyuzité pre
trénovanie modelu. Navrh riesenia je mozné vidiet na obrazku 4.1.

Pri testovani sa bude postupovat rovnakym spdsobom extrakcie charakteristik ako pri
uceni s tym rozdielom, ze data nebudi obsahovat informéaciu o osobe, ktorej dané antro-
pometrické vlastnosti patria. Na zaklade pocCtu spravne identifikovanych osdb a celkového
poc¢tu nasledne dokazeme urc¢if presnost modelu, ktori budeme povazovat ako mieru pres-
nosti modelu.

4.2 Datové sady

Pre potreby vytvorenia systému ktory je schopny detekovat osoby na zdklade antropomet-
rickych proporcii je nutné aby obrazova datova sada splnovala zakladné kritéria:

e Snimky musia byt vo vysokom rozliseni.
¢ Na snimku sa nachidza iba jedna osoba.
o Osoby st jasne identifikovatelné /rozliSitelné.

e Prevazuju snimky celého tela nad odstrizkami u jednej osoby.
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Spracovavanie obrazového datasetu
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Obr. 4.1: Navrh rieSenia s vyuzitim strojového ucenia.

Pre tieto ucely boli vybrané zakladné 2 verejne dostupné datové sady ktoré najlepsie
spliaju tieto podmienky. LaST Dataset [27] a Player Reidentification Challenge
Dataset [33].

4.2.1 Large-Scale Spatio-Temporal Person Re-identification Dataset (LaST)

LaST dataset je mohutny reidentifika¢ny dataset ktory pozostava z velkého mnozstva dat,
10 862 oddelenych osdb. Tieto osoby st prevazne vystrihnuté z filmov ¢o spOsobuje ze
snimky maji nizku kvalitu a prevazné mnozstvo snimkov os6b nemaji na snimkoch plne
viditeIné celé telo. Pocet snimkov je priemerne 14,59 unikatnych snimkov na jednu osobu
[27].

4.2.2 Player Reidentification Challenge Dataset

Player Reidentification Challenge Dataset na rozdiel od LaST datasetu pozostdva z men-
Sieho mnozstva unikatnych oséb 486. Osoby na snimkach st Sportovci zachyteny pocas
zapasov roznych Sportov ¢o poskytuje lepsiu diverzitu dat - osoby st na snimkoch v roz-
nych polohéach. Taktiez je v tejto datovej sade lepsi pomer medzi osobami s celym telom a
osobami s odstrihnutym telom. Snimky st priemerne eSte v nizsej kvalite ako u predcha-
dzajiceho datasetu ¢o moze zhorsit presnost vysledkov z modelu pre estimaciu 3D pdzy.

Oproti predchddzajicemu datasetu, dataset obsahuje priemerne vyssi pocet unikatnych
snimkov na jednu osobu 19,65 [33].
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4.3 Spracovavanie obrazového datasetu

Data ziskané z verejnych obrazovych datovych sad obsahuju dolezitu cast procesu ale pre
ziskanie potrebnych antropometrickych vlastnosti je nutné aby obrazova datova sada bola
konvertovana do tabulkovej datovej sady ktora bude dané antropometrické vlastnosti osoby
reprezentovat.

Pre tento ucel bol prave pouzity 3D estimator pézy na obraze (popisany v sekcii 3.3)
ktory dokaze pozu v obraze predpovedat a na zaklade tychto dat danta datova sadu vytvorit.

4.3.1 Model pre estimaciu 3D pézy

Pre ucely ziskavania antropometrickych vlastnosti je potrebné vyuzit model ktory predikuje
pézu v 3 dimenzidch 3.3. Taktiez je potrebné aby model predikoval kostru na zaklade ktorej
dané antropometrické vlastnosti vieme extrahovat 3.3.2. Z tohto hladiska je aktudlne mozné
vyuzit len Open Source model MeTRAbs [25].

MeTRADbs Absolute 3D Human Pose Estimator

MeTRADbs model je ktory vyuziva priamu estiméciu 3.3.3 pre detekciu pdézy v priestore.
Model dokaze v snimku detekovat osoby, ich pézu v 2D priestore a pézu v 3D priestore
[25].

Vyhodou pouzitia tohto modelu je zabudované pre-procesovanie dat kedy si kniznica
modelu sama snimok upravi pre potreby modelu. Taktiez vyhodou je siroky vyber kostier
ako SMPL, H36 alebo COCO. Model ma taktiez zabudovanu supresiu p6z ktoré su pre
osobu nepravdepodobné, ¢o zabezpecuje lepsiu konzistenciu vystupnych dat [25].

Skeleton

Ako skeleton ktory bude kostra generovat bol zvoleny smpl+head_ 30 ktory obsahuje 30
klacovych bodov. Tieto kluc¢ové body pokryvaja cela oblast tela od ndh, trupu, rik az po
hlavu. Priklad pézy vyjadrenej pomocou skeletonu SMPL je mozné vidiet na obrazku 4.2.

Body ktoré kostra popisuje maja len priblizny charakter. To znamend, ze body nepo-
pisuji konkrétnu kost ale iba priblizné miesto kde sa dand cast tela nachddza. Konkrétne
body ktoré kostra smpl+head__30 popisuje je mozné vidiet v tabulke 4.1.

4.3.2 Spracovanie vysledkov

Péza ziskana z datasetu nesie informéacie o polohe cCasti tela v priestore. Tieto data vsak
na ucely strojového ucenia nie st vhodné a z toho dévodu je ich nutné konvertovat do
priaznivejsieho formatu.

Ako nosnt informéciu ktora by mala identifikovat osobu sa bude oznacovat vektor vzdia-
lenosti medzi jednotlivymi klticovymi bodmi. Ide napriklad o vzdialenost zapastia po laket
alebo dizka stehennej kosti (popisané v sekcii 2.3.1). Tieto vlastnosti pokryva prave skele-
ton, ktory body medzi ktorymi sa bude vzdialenost merat definuje.

Cistenie vystupu z modelu

Model produkuje pézu celého tela aj pokial sa celd ¢ast tela na obraze nevyskytuje. Z toho
dovodu je potrebné dané body ndjst a odstranit ich pre potrebu ¢o najvacsieho obmedzo-
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Obr. 4.2: Priklad inferencie modelu MeTRAbs. VIavo osoba a jej péza v 2D. Vpravo poza
osoby v 3D priestore.

Tabulka 4.1: Body kostry smpl+head_ 30 a ich vyznam na ludskom tele.

Bod Vyznam H Bod Vyznam H Bod Vyznam
pelv  panva ltoe  Tavy prst na nohe lwri  Tavy zapéstie
lhip  Tavy bok rtoe  pravy prst na nohe || rwri  pravy zapistie
rhip  pravy bok neck krk lhan Tava ruka
bell  brucho lcla  Tava klcéna kost rhan prava ruka
lkne Tavé koleno rcla  prava klucéna kost nose nos

rkne pravé koleno || head hlava leye  Tavé oko

spin  chrbtica Isho Tavé rameno lear  Tavé ucho
lank  Tavy ¢lenok rsho  pravé rameno reye  pravé oko
rank pravy ¢lenok || lelb  Tavy laket rear  pravé ucho
thor  hrudnik relb  pravy laket htop  vrchol hlavy

vania Sumu v datach. Tato neziadica situdcia sa dd odstranit pomocou algoritmu ktory
porovna body pozy v 2D priestore ¢i sa nachadzaji vo vnutri boxu ktory ohranicuje dant
osobu' a do vysledku propaguje iba tie 3D body, ktorého 2D bod sa nachidza vo vnutri
boxu nachédza.

Konvertovanie p6zy na dizky

Body ktoré sa nachadzaji v obraze je nasledne nutné previest do podoby vektora dizok.
Tento vektor obsahuje vzdialenosti medzi dvoma bodmi ktoré s definované podla zvolenej
kostry. Pre vypocet vzdialenosti v kartézskom priestore je vyuzita euklidovska vzdialenost

Vychadzame z predpokladu #e model predikuje box okolo osoby iba v obraze
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ktord je definovand nasledovne:

(4.1)

kde N je velkost dimenzie (v danom pripade 3), x je prvy bod (v danom pripade ako x,
y, z) a y je druhy bod (v danom pripade ako x, y, z).

Tabulka 4.2: Ukazka extrakcie antropometrickych vlastnosti z procesu pred-spracovania
dat z datovej sady LAsT. Mena stlpcov vyznacuju vzdialenosti medzi jednotlivymi ¢astami
popisanych v tabulke 4.1 oddelenych podtrznikom.

Person ID Lhip_lkne Lhip pelv Rhip rkne Rhip pelv ... Head_ nose
000009 345.86 96.21 -1.00 94.04 . 104.09
000009 -1.00 87.29 287.32 95.56 . 89.81
000009 -1.00 92.69 -1.00 83.00 e 90.05
000009 -1.00 92.07 -1.00 100.59 . 97.19
000016 -1.00 97.25 -1.00 97.81 . 83.32

Skalovanie vektoru

Body pézy ktoré si vyprodukované modelom sa v 3D priestore m6zu nachadzat kdekolvek.
Zavisi to podla toho ako je vzdialend kamera od postavy alebo v akych podmienkach bola
snimka zachyten4. Z toho dovodu je nutné si definovat dizku ktors bude sluzit ako referenéna
vzdialenost dvoch bodov.

Model ktory je vyuzity pri estimacii kostry vyuziva zdkladny koreriovy bod (pelv) od
ktorého sa nasledne generuju dalsie body. Z toho vypliva Ze prave tento bod bude najide-
alnejsim kandidatom na prvy bod pre skalovanie. Ako dalsi bod ktory moéze byt vyuzity
pre referencnt vzdialenost je pupok. Nachadza sa priamo nad korenovym uzlom ¢o vedie k
tomu, ze jeho presnost by mala byt vyssia a tym pomocou skélovania neznehodnotit ostatné
informécie z pozy.

4.3.3 Analyza vyslednych dat

Pri analyze dat je cielom zistif do akej miery si data vhodné na strojové ucenie. Pre
tieto potreby budi pozité viaceré metriky, u ktorych budeme analyzovat data extrahované
pomocou 3D pose estimatora.

Na tabulke vyslednych dat 4.2 je mozné si vS§imnit velky vyskyt nezistenych dét (-1).
Tieto udaje sa bud modelu nepodarilo predikovat alebo sa ¢ast pdzy na snimku nevys-
kytovala. Dolezitym parametrom analyzy bude teda zistif, akému percentu dat nechybaja
ziadne informaécie alebo mu chybaji 5 a menej informacii.

Pri analyze sa bude dalej skiimat triedna(vnatorna) variabilita dat, ktort v danych
tabulkovych datach budeme oznacovat ako rozsah, v akom sa tdaje u jednej triedy lisia od
seba navzajom. PresnejSie to bude znacit ako sa jednotlivé diiky lisia od seba pri jednej
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osobe. Pomocou tejto metriky vieme uréit akd velka je odchylka dét v jednej triede (osoby)
- ¢im mensia odchylka, tym lepsie.

Medzitriedna(vonkajsia) variabilita dat bude naopak urcovat rozsah, v akom sa
udaje jednotlivych vystupnych bodov lisia od seba. Pouzitim tejto metriky vieme urcit aka
je velka odchylka medzi jednotlivymi triedami - ¢im vécsia odchylka tym lepsie.

Analyza dat z datasetu LAsT

Pri merani bolo pouzitych prvych 25 identit. Tieto identity boli nasledne kontrolované na
pocet chybajicich hodnot. Z 887/ celkovych hodnét bolo chybajicich 1626 ¢o predstavuje
18,32% z celkového poctu hodnédt. Zaroven z 306 ziznamov, kde jeden zdznam znad¢i jeden
snimok, je 5§ zadznamov ktoré obsahuji vsetky hodnoty ¢o je 1.63% z celkového poctu.
Ziznamov ktorym chyba 5 alebo menej hodndt, je nasledne 142 ¢o predstavuje 46,41% z
celkového pocétu 306 zaznamov.

Triedna(vnitornd) variabilita u datasetu bola ziskand sposobom vypoctu standardnej
odchylky pre kazdy atribut. Odchylky atribtutov sa spriemerovali a vysledok sa zaokrihlil
na 4 desatinné miesta, ¢o viedlo ku hodnote 8,9877.

Pre medzitriednu(vonkajsiu) variabilitu bol najskér pre kazdu identitu vypocitany arit-
meticky priemer kazdého atribuatu. Néasledne sa medzi tymito hodnotami vypocitala stan-
dardnd odchylka. Tieto hodnoty boli pouzité pre vypocet aritmetického priemeru a vysledok
bol zaokrihleny na 4 desatinné miesta, to viedlo ku hodnote 7,2489.

Analyza dat z datasetu Player Reidentification Challenge

Rovnako ako aj pri analyze datasetu LAST v sekcii 4.3.3, pre merania bolo pouzitych 25
unikatnych oséb. Pri celkovom pocte 18340 celkovych hodnét, bolo chybajicich 1078 ¢o
predstavuje 8,04% zo vSetkych hodndt. Celkovy pocet zdznamov 25 osdb bol 460 kde 49
zdznamov obsahovalo vSetky hodnoty, ¢o predstavuje 10,65%. Pokial ide o zdznamy kde
pocet chybajucich hodnoét je rovny alebo mensi ako 5, tak pocet takych zaznamov je 413
¢o predstavuje 89,78% zo vSetkych zdznamov.

Triedna variabilita u datasetu bola meranym rovnakym spésobom ako pri datasete LAsT
v sekcii 4.3.3. Pri zaokrihleni na 4 desatinné miesta vychiddza vnutorna variabilita 7.8712.

Podobne ako pri triednej variabilite, aj medzitriedna variabilita bola merana rovnakym
sposobom. Po zaokriuhleni vysledku vychddza medzitriedna variabilita na hodnotu 7.2489.

Vyhodnotenie analyzy

Analyza dat pomocou tychto dvoch metrik ukazala Ze triedna variabilita dat je vicsia
ako medzitriedna variabilita dat. Tuto situdciu mdzeme interpretovat tym spdsobom, Ze
data v jednej triede st od seba vzdialené viac ako data medzi jednotlivymi triedami. To
sposobuje ze s danymi datami je nizsia pravdepodobnost spravneho a efektivneho nacvi¢enia
neurénovej siete alebo ML modelu.

Tato situécia je pravdepodobne sposobend odchylkou 3D pose modelu ktory predikoval
vysledky nespravne. Dalsim faktorom ktory mohol sposobit tieto nekvalitné vysledky mé-
zeme povazovat kvalitu datovej sady, kde snimky maju nizke rozliSenie a po6za nie je vzdy
celd viditeInd na snimku.
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4.4 'Trénovanie Machine Learning modelu

V tejto sekcii si popisané experimenty ktoré boli vykonané pre tvorbu neurénovych sieti a
inych ML modelov pre tcely klasifikacie identit a naslednej analyze ich uCenia a evaluacie.
Experimenty zahifnaji trénovanie neurénovej siete pre ucely klasifikacie oséb. Pre tento
ucel boli zvolené existujice metdédy pre tvorbu neurdénovych sieti a klasickych modelov
strojového ucenia (AutoML).

4.4.1 Trénovanie neurénovej siete

Ako typ pouzitej neurénovej siete bola zvolend jednoduchd neurénova siet zlozena z 3 vrs-
tiev. Kedze vstupny vektor obsahuje 29 prvkov (podla kostry SMPL+head 30 4.3.1) tak
iny typ neurénovej siete (ako CNN) by sa zdal ako znac¢ne neefektivny.

Na vytvorenie neurénovej siete bola pouzit4 Python kniznica Keras” ktora je nadstavbou
ML kniznice Tensorflow. Pomocou Kerasu bola nasledné navrhnuta sief s nasledujicim
zlozenim :

« Vstupnéa vrstva - velkost uréuje velkost vektoru dizok

e« ReLu vrstva - 20 neurénov

¢« ReLu vrstva - 16 neurénov

¢ SoftMax vrstva - pocet neurénov je rovny pocet vstupnych tried - vystupnd vrstva

Siet je navrhnutd na viac-triednu klasifikdciu pricom boli vyuzité nelinedrne aktivacné
funkcie pre moznost ucenia sa nad viac komplexnymi datami.

Ako vstup do neurénovej siete je mozné predpokladat trénovacie data dizok bez ozna-
Cenia prislusnosti k triede. Tato hodnota je pri pouziti kostry SMPL+head_ 30 29 (30
klIt¢ovych bodov kostry - 1 referenéné dlzka pelv-belly).

Navrh dalej obsahuje 2 skryté vrstvy ktoré maju aktiva¢ni funkciu ReLu. Tieto dve
vrstvy maju za ciel hladat stvislosti medzi datami. Dalej sa v navrhu vyskytuje tretia,
poslednd vrstva ktord zaroven slizi aj ako vystupna vrstva. Pocet neurénov je priamo
zavisli od pocétu unikatnych tried ktoré sa vo vstupnych datach nachadzaja. Tato vrstva
ma za ciel transformovat vystupy neurénov na pravdepodobnosti vdaka ktorym je mozné
predpovedat vystupnu triedu. Model nasledne vieme vizualizovat podla obrazku 4.3.
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Obr. 4.3: Neurdnova siet tvorené podla navrhu 4.4.1 so 25 vstupnymi triedami.

2Dostupné z : https://keras.io/
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Trénovanie neurénovej siete na datovej sade LaST a Player Reidentification
Challenge

Na natrénovanie neurénovej siete bolo pouzitych prvych 25 identit z obi dvoch datovych
sad. Data identit boli nezavislo od seba pred-spracované do tabulkovej formy ktora repre-
zentuje vzdialenosti medzi jednotlivymi klticovymi bodmi 4.3.2. Tieto data boli nasledne
upravené pre potreby nacitaca dat (Data Loader) a rozdelené na trénovaciu a testovaciu
mnozinu v pomere 9:1.

Ako algoritmus pre optimalizator (optimizer) bol zvoleny Adam (Adaptive Moment
Estimation). Ako je mozné vidiet aj na obrazku 4.2, v datach sa ¢asto vyskytuje udaj -1
ktory znadi ze idaj sa na obrazku nevyskytoval. Chybajice data mdzu sposobit neefektivne
ucenie modelu, ¢o v koneénom désledku rapidne znizuje jeho kvalitu. Prvou z moznosti ako
sa vysporiadat s chybajicimi hodnotami je najst stratova funkciu ktorda bude tieto chy-
bajuce udaje najlepsie znasat. Druhou z moznosti je chybajice data nahradif priemerom
alebo hodnotou 30 ktora by tieto chybajice data nahradila.

7 dovodu toho zZe ide o neurénovu siet na rozpoznavanie os6b, by sa pomocou druhej
moznosti vytvoril este vacsi Sum v datach spésobeny nespravnou interpretaciou chybajucich
dat ktoré dani osobu neopisuji. Pri prvej moznosti mézeme uvazovat o regresnych stra-
tovych funkciach alebo o pravdepodobnostnej funkcidch ako Mean Squared Error (MSE),
Mean Absolute Error (MAE), Huber, LogCosh, Categorical Crossentropy. Porovnanie tychto
stratovych funkcii je mozné vidiet v tabulke 4.3.

Tabulka 4.3: Presnost na valida¢nej mnozine pri pouziti réznych stratovych funkcii.

‘ MSE | MAE ‘ Huber ‘ LogCosh ‘ Categorical Crossentropy ‘
| 0,0686 | 0,0784 | 0,0980 | 0,1275 | 0,2181 |

Ako je mozné vidiet na tabulke 4.3 najlepsie vysledky ziskaval model so stratovou fun-
kciou Categorical Crossentropy. Kedze dét o jednej osobe/triede je mélo, rozdelenie na
trénovaciu a valida¢nii mnozinu bolo nastavené na 8:2.

Pri procese ucenia sa model cvi¢il po dobu 350 epoch kedy uz bolo jasné ze model ne-
bude dalej konvergovat. Podla obrazku 4.4 je mozné sledovat Ze model prestal konvergovat
niekde okolo 100. epochy kedy je mozné vidiet na krivke prepasovanie (overfitting) tym ze
krivka presnosti na valida¢nej mnozine zacala klesat. Model pri trénovani skoncil na pres-
nosti 0.1028 na testovacej mnozine.

Pre proces ucCenia na datovej sade Player Reidentification Challenge bol zvoleny
rovnaky postup ako pri predoslom uceni. Na obrazku 4.6 je vidief Ze model prestal konver-
govat priblizne po 50 epoche kedy sa stala krivka presnosti na valida¢nej mnozine pomerne
stabilna. Model po skonceni trénovania dosahoval presnost 0.0869 na testovacej mnozine.
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Obr. 4.6: Graf oznacujici presnost modelu Obr. 4.7: Graf oznac¢ujici hodnotu strato-
pocas ucenia na datasete Player Reiden- vej funkcie pocas ucenia na datasete Pla-
tification Challenge. yer Reidentification Challenge.

Vyhodnotenie

Vysledky z trénovani neurénovych sieti pomocou obi dvoch datovych siad ukazuja ze mo-
dely neboli schopné dostatocne dobre zachytit zavislosti medzi jednotlivymi triedami. Toto
spravanie je vysoko pravdepodobné spdsobené prave nizkou medzi-triednou variabilitou a
vysokou vnutro-triednou variabilitou 4.3.3.

Vysledky ktoré je mozné pozorovat z trénovani na testovacej sade ukazujua ze klasifikacia
nie je dostato¢ne kvalitnd a blizi sa k trovni nahodnej klasifikacie. Z tohto dévodu sa javi
dany sp6sob rozpoznavania ako mdlo vhodny.

Ako dalsi poznatok ktory je mozné z trénovania poznamenaf je rozdiel medzi trénovanim
na dvoch datovych sadach. Pri cviceni na datovej sade LAST (viditelné na obrazku 4.4) je
oproti trénovani na druhom datasete (viditelné na obrazku 4.6) mozné pozorovat stabilnejsiu
krivku ucenia. To je pravdepodobne spdsobené vyssou kvalitou snimkov u datovej sady
LAST, aj pri skuto¢nosti, ze LAST obsahuje vA¢S priemerny pocet chybajicich dizok v
datach.
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4.4.2 Trénovanie ML modelu pomocou nastroja AutoML

V datach ktoré mame k dispozicii ¢asto dochdadza k tomu Ze atribity nemaji dant hodnotu
(nie s viditelné na snimku). Z toho dévodu sa pontika moznost vyuzit iné druhy Strojového
urcenia na klasifikdciu ako je nastroj H20 AutoML? ktory dokaze vyprodukovat rézne typy
klasifika¢nych algoritmov ako Random Forest[30], XGBoost[30], GBM/[30] a pod [30].

Postup prebiehal najprv definovanim typu dat a naslednym nahodnym rozdelenim dat
k pomeru 8:1:1 na trénovaciu, valida¢ni a testovaciu mnozinu. Nad danymi mnozinami bol
nasledne spusteny AutoML pre tvorbu klasifika¢nych modelov ktory zacal s automatickym
trénovanim.

Ako najlepsi model ktory AutoML vyprodukovalo bol model GBM__grid (Gradient
Boosting Machine). Tento model bol nacvic¢eny s presnostou 0.2745 na testovacej mnozine.
Ako je mozné vidiet obrazku 4.8, najdolezitejsSim atribiitom pre model je vzdialenost medzi
krkom a vrchu hlavy®. Medzi atribttmi sa nenachadza Zziaden razantny skok ¢o znadi, ze
model nie je pre-uceny.
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Obr. 4.8: Dolezitost /vdha hodnoty atribttu na rozhodnutie modelu.

Vyhodnotenie

Vysledky ktoré vznikli pri trénovani st sice porovnatelne lepsie oproti vysledkom z trénovani
neurénovych sieti popisanych v sekcii 4.4.1 ale stale st na velmi nizkej, v praxi nepouzitelnej
arovni. LepsSie vysledky st pravdepodobne spdsobené lepSou schopnostou sa prisposobit
chybajicim hodnotam u klasicky modelov strojového ucenia. Tie st schopné pocas ucenia
tieto chybajice data tplne ignorovat a nezahrnit ich do trénovania bez nutnosti odstranit
cely zdznam, ktory obsahuje zvysné atributy.

3Dostupné z : https://h20.ai/platform/h20-automl/
4Atribit "Head"znaéi v kostre SMPL_ 30 vrch hlavy
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Kapitola 5

Analytické a vizualne
rozpoznavanie osob

Tato kapitola si berie za ciel narozdiel od predchadzajicej kapitoly, ponat tilohu analyticky
a hladaf pre rozpoznavanie osdb algoritmické riesenie. Pre tento i¢el bude potreba najst ta
najvhodnejsiu metédu, ktoré bude vediet identity ¢o najlepSie od seba odlisif a tym padom
bude ¢o najefektivnejsie urcovat identitu osoby na zéklade svojej znalostnej databézy.

V zavere kapitoly bude za ciel pripravit riesenie ktoré preskoci proces extrahovania pézy
a bude sa sustredit ¢isto na vizudlnu podobnost. Cielom je zistif, ¢i tdto metéda dokaze byt
efektivna pre identifikdciu osdb a ak ano, aké vyhody a nevyhody plynia s vyuzitim tejto
metddy.

5.1 Rozpoznavanie osob na zaklade podobnosti vektorov

V minulej kapitole bola tloha ponata spésobom vytvorenia klasifika¢ného modelu ktory
musi byt zakazdym pretrénovany pri pridani dalsej identity. Zna¢nou nevyhodou bolo, ze
model nedokazal urc¢it a spravne klasifikovat osobu nad ktorou nebol nauceny a zakazdym
sa ju snazil stotoznit s osobou ktora bola obsiahnutd v trénovacich datach.

V tejto Casti je za ciel najst ¢o najefektivnejsi spdsob ako osobu rozpoznat a stotoznit
na zaklade rovnakych dat, ale spésobom pribuznosti vektorov a réznych metrik ktoré buda
dant osobu v internej podobe popisovat.

5.1.1 NA&vrh riesenia

Extrakciu dat z obrazovej podoby na mnozinu dizok budeme praktikovat podobnym spo6so-
bom ako v minulej kapitole 4.1. Rozdielom bude vytviranie znalostnej databazy a nasledne
ur¢ovanie vyslednej identity. Znalostnd datab&dza sa bude vytvarat podla zvolenej metédy
a rovnako tak urcovanie vyslednej identity.

Testovanie bude taktiez prebiehat rovnako ako v minulej kapitole 4.1, kde budeme pova-
zovat mieru uspesnosti modelu pocet spravne identifikovanych vzoriek ku celkovému poctu
testovanych vzoriek.

Dalsim vysledkom kazdej metédy bude aplikdcia ktora bude tieto ¢asti zaobalovat a

dovolovat jednoduché vytvaranie znalostnej databazy a hladanie najblizsej identity podla
zvolenej metody. Vizualnu podobu ndvrhu je mozné pozorovat na obrazku 5.1.
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Obr. 5.1: Navrh rieSenia s vyuzitim analytického rozpoznavania osob.

5.1.2 Rozpoznavanie os6b podla vzdialenosti vektorov

Vektor v ktory vznikol pred-spracovanim dat z obrazovej podoby 4.3.2 obsahuje charakte-
ristiku identity. Z toho dévodu sa poniika moznost tieto vektory porovnavat a najst vek-
tor/vektory zo znalostnej databazy ("trénovacej mnoziny") ktoré budu najblizsie popisovat
povodny/vstupny vektor.

Ako metriku ktora bude pre ucely porovnavania vektorov pouzita bola zvolend Eukli-
dovska vzdialenost vektorov - d, ktord v danom probléme bude definovani ndsledovne:

kde N je pocet definovanych dizok vektorov, x je prvy vstupny vektor dizok a y je druhy
vstupny vektor dlzok.

Pri rozpoznavani sa vypocita Euklidovska vzdialenost medzi vstupnym vektorom a kaz-
dym vektorom v znalostnej databéze. Tieto dizky sa nédsledne zoradia od najmensej vzdia-
lenosti a vyberie sa prvych k vysledkov ktoré znacia vystupny vektor pre vstup. Ten sa
dalej prepocita na zaklade zadanej konstanty & na vyslednt triedu a presnost s ktorou si
je algoritmus isty Ze identita je spravna. Ten je vypocitany na zaklade poc¢tu najCastejsie
vyskytovanej identity vo vyslednom k-rozmernom vektore, vydeleny velkostou vystupného
vektoru, ktory je rovny k.
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Vyhodnotenie metédy
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Obr. 5.2: Graf zndzornujuci distribuciu
podvodnika (Cervend) a autentickd dis-
tribaciu (modrd) pre metédu podobnosti
vektorov.

Obr. 5.3: Graf ROC krivky (modré) v po-
rovnani s ndhodnym klasifikatorom (oran-
zova) pre metédu podobnosti vektorov.

Grafy 5.2 a 5.3 st tvorené z pred-spracovanych dat z datovej sady Player Reidenti-
fication Challenge z riadkov/zéznamov ktoré obsahuji menej ako 3 chybajice hodnoty.
Vzorka bola 25 identit s poc¢tom celkovych zdznamov 460. Podla vysledkov na grafe 5.2 je
viditeIné ze krivky oboch distribtcii sa znac¢ne prekryvaju, ¢o spdsobuje velku obtiaznost
nastavit spravny prah pre ktory by bol pouzitelny. Podla grafu 5.2 a 5.3 by sa prahova
hodnota mohla vyskytovat na trovni vzdialenosti 40, ale aj v tomto pripade by dochadzalo
ku ¢astému nespravnemu klasifikovaniu osoby.

Jednou z pricin, ktora vedie k nevyhode tohto riesenia, je rozpoznavanie pri vstupe
kde chyba vicsi poc¢et hodndt. Ten isty pripad plati aj pri vytvarani znalostnej databézy
kde dochidza k javu, ktory spdsobuje zla interpretaciu vysledkov. T4 vznika pri pocitani
euklidovskej vzdialenosti kedy st chybajice hodnoty nahradené nulami, ¢o spésobuje ze
vzdialenost medzi takymito hodnotami je rovna nule. V kone¢nom désledku to znamena, ze
vstupny vektor alebo vektor zo znalostnej databazy mé vac¢siu pravdepodobnost Ze bude mat
nizsiu euklidovski vzdialenost od iného vektoru (ktory nemusi korespondovat s rovnakou
identitou) zo znalostnej databazy.

Ako dalsiu nevyhodu ktort je nutné uviest pri tomto sposobe riesenia je Casova zlozi-
tost. Pri rozpoznéavani je nutné porovnat a ndjst vzdialenost vstupného vektoru s kazdym
zdznamom v znalostnej databdze, o znamend Ze Casova zlozitost tohto algoritmu je O(n)
kde n je pocet vsetkych prvkov v znalostnej databaze.

Naopak ako vyhodu pri tomto spdsobe riesenia je mozné urc¢it pomerne jednoduchu
aktualizaciu znalostnej databazy. Algoritmus pri spusteni nepotrebuje ziadnu dalsiu tapravu
dat, ¢o dovoluje data rychlo obmienat bez nutnosti dlhej inicializacie.

5.1.3 Rozpoznavanie os6b s pouzitim transformacie pézy

Ako dalsia metdéda ktora bola nad diatami vysktsana pre udlohu rozpoznavania osdb je
metdda, ktorej najvacsi rozdiel oproti predchadzajicim metédam spocéiva v dalSom pred-
spracovanim dat. To spociva vo forme prevodu existujicich dat do predom urcenej kostry,
naslednou transformaciou a vypoctu rozdielov medzi danymi dvoma kostrami.
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Tvorba referencénej kostry

Referencna kostra bude v tejto metdde slazit ako kostra, ku ktorej sa budeme musiet pri-
blizit pocas transformacie. Tato kostra musi byt ¢o najviac vSseobecna aby dokazala re-
prezentovat vSetky kostry v znalostnej databaze a rozdelenie vzdialenosti medzi nimi bolo
korektne rozlozené.

Pre tvorbu tejto kostry bol vyuzity priemer vsetkych vzdialenosti v danej kostre na
zaklade ktorych bolo bod po bode kostra zlozena. Kostra je zlozena takym spO6sobom, Ze
body st opisané 3D priestore so nulovou z-tovou suradnicou. Kostra ktora nasledne pomocou
postupu vznikla je vyobrazena na obrazku 5.4.
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Obr. 5.4: Referenéné kostra vytvorend nad skratenym datasetom Player Reidentification
Challenge.

Vytvaranie znalostnej databazy

Ako vstupné data si povazované pre-procesované data ktoré vznikli podla postupu v sekcii
4.3.2. Z kazdého zaznamu sa nasledne vytvori kostra podobne ako pri tvorbe referencnej
pézy v sekcii 5.1.3. Nésledne je nutné transformaécia ktora transformuje dant vstupnu kostru
¢o najblizsie k tej referencne;j.

Pre tieto tcely transformécie bola pouzita funkcia Similarity Transform z kniznice ski-
mage (zndma aj pod ndzvom scikit-image) ktord vyuziva Skdlovanie, roticiu a translacia
na transforméciu pévodného vstupu (vstupnej kostry) ¢o najblizsie k vstupnej referencnej
kostre. Pri tejto transformécii nedochadza k Ziadnej zmene tvaru povodnej kostry a tym
padom sémantika pézy zostdva nezmenena.

Metrika rozdielov p6z

Pre porovnanie rozdielov péz bola zvolena metrika Strednéd kvadraticka chyba (Mean squ-
ared error). Ktord je definovand pre dany pripad nésledovne:

N
1
MSE = N Z[(:Eh - yi1)2 + (@iy — yi2)2 + (ziy — yis)z] (5.2)
i=1

kde N je pocet vsetkych definovanych bodov kostry, x je vstupny transformovany vektor
kostry a y je referenény vektor kostry.
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Metrika MSE bola zvolend prave na zaklade jednej z jej hlavnych vlastnosti - citlivost
na odlahlé hodnoty (kvadratickd povaha). Tym Ze sa péza bude dalej od priemeru, jej chyba
sa bude kvadraticky navysovat a tym padom bude aj lepsie zachytitelnd a odliSitelna. Tato
vlastnost by mala metéde pomoct spravne odlisit triedy/identity v datach a tym pomoct
ku celkovej vykonnosti.

Predikcia vyslednej triedy

Zmalostnu databazu, ktora bola vytvorena v predchadzajicom kroku v sekcii 5.1.3, budeme
vyuzivat na porovnéavanie vstupnych dat pre urcenie konecnej triedy. Konkrétne pre tieto
ucely budeme vyuzivat hodnotu MSE daného riadku.

Vstupny vektor, ktory bol vytvoreny pred-procesovnim obrazovych dat v sekcii 4.3.2
konvertujeme rovnakym spdsobom na kostru ako pri vytvarani znalostnej databazy v sekcii
5.1.3. Nésledne je cielom, vybrat k zdznamov zo znalostnej databazy ktoré buda mat co
najblizsiu absolitnu vzdialenost MSE ku vstupnému vektoru. Podobne ako pri predchadza-
jucej metdéde podobnosti vektorov 5.1.2, zo zoznamu najblizsich hodnot MSE k vstupnému
vektoru sa vyberie najviac vyskytovand trieda. Pocet vyskytov konecnej triedy sa vydeli
celkovou velkostou zoznamu najblizsich prvkov ¢im vieme urcit preciznost - ako velmi si je
metdda istd ze vstupny vektor patri vyslednej identite.

Vyhodnotenie metédy
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Obr. 5.5: Graf znéazornujuci distribuciu
podvodnika (¢ervend) a autenticku distri-
biiciu (modrd) pre metédu s transformé-
ciou pozy.

Obr. 5.6: Graf ROC krivky (modré) v po-
rovnani s ndhodnym klasifikatorom (oran-
zova) pre metddu s transforméciou pozy.

Grafy 5.5 a 5.6 st rovnako ako pri vyhodnocovani metédy podobnosti vektorov v sekcii
5.1.2 tvorené z pred-spracovanych dat z datovej sady Player Reidentification Challenge z
riadkov/zdznamov ktoré obsahuji menej ako 3 chybajice hodnoty. Vzorka bola 25 identit
s poc¢tom celkovych zdznamov 460.

ROC krivka znazornena na obrazku 5.6 sice ukazuje ze metdda dokaze kvalifikovat lep-
Sie ako nahodny klasifikator, ale rozdiel je velmi maly. To potvrdzuje aj graf distribucie
podvodnika a autentickej distribticie na obrazku 5.5 ktory znazornuje, ze vzdialenost medzi
vyslednymi hodnotami MSE nie je signifikantna a je podla nej komplikované urcit identitu
osoby. Obe distribticie na grafe 5.5 sa vo velkej miere prelinaju ¢o znaci ze aj definovanie
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prahovej hodnoty by bolo do velkej miery komplikované.

Vyhodou tejto metddy je rychlost, referencéna kostra ako aj znalostna databaza sa inicia-
lizuju na zaciatku. Nasledne pri inferencii sa poc¢ita MSE iba pre vstupnu kostru a hodnoty
sa iba porovnaju. Tymto spdsobom dokaze byt inferencia rychlejsia.

Naopak jedna z hlavnych nevyhod tejto metddy pochadza z predoslej vyhody - ¢as ini-
cializacie a aktualizacia znalostnej databazy. Pri aktualizacii je nutné aj vymena referencnej
kostry a to z toho dovodu zZe je viazand na priemerné hodnoty kazdého atribtutu v datach.
Na zaklade tejto kostry st vypocitavané MSE ¢o sposobuje, Ze aj keby sa kostra vymenila,
poévodne vypocitané MSE by nemuseli zodpovedat k novo-vytvorenej kostre.

5.1.4 Rozpoznavanie os6b podla chyby poézy

V predchidzajicej metdde transformdacie pozy v sekcii 5.1.3 je mozné pozorovat pokles
presnosti modelu oproti metdéde porovnavania vzdialenosti vektorov 5.1.2. Z toho dévodu
sa pontka tieto dve metddy zlac¢it a navrhnit metédu ktord bude hladat suvislosti medzi
dvoma umelo vytvorenymi kostrami.

Zakladom tejto metédy bude pre kazdy zdznam v znalostnej databdze vytvorit kostru
podla atribitov obsiahnutych v jednom zazname a nasledne vytvorit kostru aj pre vstupny
vektor. Tieto vektory bude nutné nasledne porovnavat a najst k vektorov, ktorych metrika
bude ¢o najblizsie ku vstupnému vektoru.

Vytvorenie znalostnej databazy

Uéelom znalostnej databdzy bude, ako pri predchadzajicich rieSeniach, byt porovnévacou
mnozinou s ktorymi sa bude vstupny vektor porovnavat. Pri vytvarani kostier bol pouzity
rovnaky postup ako pri metéde transformacii pézy v sekcii 5.1.3 s tym rozdielom, ze vy-
slednd kostra sa neporovnava so ziadnou referenc¢nou kostrou, ale kostra sa ulozi ako atribut
pre porovnavanie.

Pouzita metrika pre porovnavanie

Ako metriku ktora bude pouzitd pri hladani najblizsej kostry bola opéat pouzitd metrika
MSE (Mean Squeared Error). Vyuzivame pri nej rovnaku vlastnost ako pri predchadzajicom
rieseni a to citlivost na odlahlé hodnoty. Rozdiely medzi jednotlivymi kostrami sa budu lisit
kvadraticky ¢o pomdze lepsie diverzifikovat rozdiely medzi jednotlivymi identitami. Dalsou
jej vyhodou ktora bude vyuzita je jej vlastnost - pozitivnost. T4 znaci zZe metrika bude vzdy
vracat iba kladné ¢isla a tym padom bez dalsich iprav bude znadit rozdiel pézy.

Predikcia vyslednej triedy

Vstupny vektor ktory vznikol pred-procesovanym vstupnych obrazovych dat v sekcii 4.3.2
konvertujeme na predom urceny typ pézy podla sekcie 5.1.3 ktory bude slazit ako jeden z
argumentov pre porovnavanie. Nasledne porovname poézu s kazdou poézou ktord je obsia-
hnuté v znalostnej databaze a vypocitame MSE pre kazdy zaznam. Tieto hodnoty MSE
zoradime a vyberieme k najblizsich hodnot. Z tychto hodndt vyberieme najcastejSie sa vy-
skytovanu triedu ktort budeme povazovat za vyslednt a pocet vyskytov vyslednej triedy
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vydelime velkostou zoznamu najblizsich hodn6t - k. Tato hodnota nam bude vyjadrovat s
akou presnosfou si je metdda vyberom ista.

Vyhodnotenie metédy
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Podla ROC krivky na grafe 5.8 je mozné konstatovat Ze systém ma urcitd schopnost
rozliSovat medzi pravdivymi a podvodnymi vzorkami. Distribicia podvodnika a autenticka
distribticia na grafe 5.7 je taktiez ako u predoslych metédach znacne prekrytd ale miera
prekrytia oproti metdde transformacie p6zy 5.1.3 je zna¢ne mensia. Podla grafu distribucii
5.7 vieme taktiez urcif bod, kedy sa tieto dve distribiicie prelinaji a podla neho nastavit
hranicu (threshold). Tieto distribicie sa prvy krat prelinaji na hodnote okolo MSE 270.
Pri zvoleni tejto hranice je vSak nutné pocitat s velkym mnozstvom falosne pozitivnych
vysledkov.

Tato metdda kombinuje vyhody a nevyhody metédy vzdialenosti vektorov 5.1.2 a me-
tody transformécie pozy 5.1.3. Oproti metéde transformacie pézy 5.1.3, metdda nepotrebuje
dlhy ¢as inicializacie pri ktorej by bolo potrebné znovu vypocitat novi hodnotu, tym pa-
dom aj aktualizicia znalostnej databazy je relativne rychla. Metdéda vsak vyzaduje dlhsi
Cas pri inferencii a to z dévodu toho, ze kostra ktord vznikla zo vstupného vektoru, musi
byt porovnand s kazdym prvkom v znalostnej databaze.

Oproti metode vzdialenosti vektorov méa metdda mierne pomalsiu inferenciu z dévodu,
ze je nutné vypocitat MSE z trojdimenziondlnych bodov. Taktiez na ¢asovi obtiaznost
posobi nutnd konverzia do predom definovanej kostry.

5.2 Kilasifikacia os6b na zaklade vizualnej podobnosti

Ako dalsou moznosfou ktorou je mozné antropometrické vlastnosti zachytavat a nasledne
porovnavat je pomocou Embedding modelov. Tieto modely dokazu konvertovat obra-
zovi podobu modelu na ich numericku reprezenticiu. Tato numerickd podoba obrazu re-
prezentuje vektory, ktoré zachytavajui na danom obrazku dolezité vlastnosti. Numericka
reprezentacia snimkov dovoluje dalSim aplikdciam porozumiet ¢o sa na obrazku nachidza,
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alebo v tomto pripade najddlezitejsie, ktoré snimky s si najviac blizke. Tymto spdsobom
vieme navrhnit metédu ktord dokaze snimky osob previest na numericki metédu (embed-
dovat), vytvorit vektorovi databdzu a nésledne podla vstupného obrazu najst z vektorovej
databazy najblizsi vektor a tym urcit vysledna identitu osoby.

5.2.1 Vyber detekéného modelu

Pre lepsiu presnost embedding modelu je nutné mat na obraze iba osobu ktort chceme
pridat do databdzy alebo podla nej hladdame najlepsiu zhodu. Pre tento tcéel bol pouzity
detektor osob YOLOv8'. YOLO 3.2.1 podporuje detekovanie 80 tried podla datasetu
COCO, ale pre ucely detekcie 0sdb sa bude uvazovat iba trieda ’person’ - osoba.

5.2.2 Metrika pre porovnavanie tried

Porovnavanie vektorov moéze byt uskutoc¢nené viacerymi metrikami ako : Fuklidovskd vzdia-
lenost medzi koncami vektorov, Podobnost vektoru na zdklade vnitorného sicinu alebo kosi-
nusovd podobnost. Kedze pri porovnavani nas hlavne zaujima orientacia vektorov (ako moc
su vektory orientované na seba), bola zvolend metrika kosinusovd podobnost ktord je
definovana nésledovne:
— —
Ax B
T 9

kde A je prvy vstupny vektor, B je druhy vstupny vektor a ||A|| a || B|| s velkosti
vektorov.

Vysledok kosinusovej podobnosti je z intervalu < —1,1 > kde:
e 1 znadi ze vektory sa identické

o (0 znadi ziadnu podobnost medzi vektormi (ortogonalitu)

e -1 znadi ze dva vektory st diametricky odlisné

Na zidklade tejto metriky vieme urcit ako blizko dané vektory st tym, ze kosinusova
podobnost musi byt ¢o najvicsia. Spolu s triedou najblizsieho vektoru vieme zistit taktiez aj
mieru podobnosti a tym nastavit idedlnu prahovi hodnotu (threshold) pre systém zaloZeny
na tejto metode.

5.2.3 Vyber embedding modelu

Ako Embedding model bol pouzity model od Googlu ktory je sicastou Open-Source-ovej
kniznice Mediapipe”. Kniznica a model podporujt pre-procesovanie obrazku ako rotovanie
obrazu, zmenu velkosti alebo normalizaciu. Z toho dévodu nie je potrebné Ziadna dalSia
Uprava a je mozné snimok spracovat pomocou kniznice.

Taktiez pre vypocet kosinusovej podobnosti (popisané v sekcii 5.2.2) bude pouzita fun-
kcia cosine__similarity ktord si berie dva argumenty - vektory, medzi ktorymi podobnost
vypocita.

! Dostupné z : https://docs.ultralytics.com/tasks/detect/
2Dostupné z : https://github.com/google/mediapipe
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5.2.4 Navrh systému

Navrh systému spociva vo vytvoreni znalostnej databdzy ktord bude sluzit ako nastroj
pomocou ktorého sa budi vstupné snimky porovnéavat kosinusovou podobnostou. Pre tento
ucel bude slizit vektorova databaza ktord uchovava dvojicu vektor a triedu. Vysledkom
predikcie by teda mala byt trieda a preciznost podla zvolenej konstanty k.

Vytvorenie znalostnej/vektorovej databazy

Pre kazdy snimok ktory mame v datach je nutné vytvorit vektor pre porovnavanie. Tato
konverzia prebieha najprv predikciou osoby na obrazku a vyrezanim vSetkych ostatnych
rusivych elementov detekénym modelom (popisany v sekcii 5.2.1). Snimok sa nasledne podla
predikcii z detektoru oreze podla predpovedaného bounded-bozxu. Embedding model vytvori
zo snimku vektor, ktory sa ulozi do predom pripraveného objektom aj s triedou/identitou
ktora vektor reprezentuje.

Predikcia vyslednej pézy

Pre vstupny snimok st najskér podobne ako pri vytvarani vektorovej databazy najprv
predikované bounded boxy, z ktorych sa vyberie bounded boxr jednej osoby a snimok sa
nasledne podla neho oreze. Z orezaného snimku sa vytvori pomocou embedding modelu
jeho vektorova reprezentacia ktora sa ulozi na porovnavanie.

Pri hladani najblizsej zhody pre vektor vstupného snimku sa pre kazdy zaznam v zna-
lostnej databaze vypocita kosinusova podobnost s vektorom vstupného snimku. Po vypocte
sa nasledne vyberie k zdznamov s podobnostou ktord je najblizsie k drovni 1. Z tychto hod-
noét sa vyberie najcastejSie sa vyskytovand trieda podla ktorej sa vypocita aj preciznost, s
akou istotou si je metdda istd ze odpoved je spravna na zdklade konstanty k.

5.2.5 Vyhodnotenie metédy
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zova) pre metdédu vizudlnej podobnosti.
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Pre overenie validity metody bola vybrana skratend obrazova datova sada Player Rei-
dentification Challenge Dataset s 25 identitami a celkovym poc¢tom 485 snimkov. Z tychto
snimkov boli ndhodne poskladané pozitivne a negativne dvojice a medzi nimi bola vy-
pocitana miera kosinusovej podobnosti. Nasledne podla tychto dvojic boli vytvorené graf
distribicie podvodnika a autentickd distribtcia 5.9 a graf ROC krivky (Receiver Operating
Characteristic curve) 5.10.

V grafe autentickej distribucie a distribtcie podvodnika 5.9 moézeme pozorovat urcité
prekrytie tychto distribicii. To znac¢i Ze systém ma uréitt mieru chybovosti kedy moze
oznacit pozitivne pokusy za falo$né a naopak. Prekrytie vsak nie je prilis vyznamné a je
mozné pozorovat ze distribicia podvodnika v bode prieseku znacéné klesd. Ako prahovi
hodnotu by sme mohli uréit pomocou grafov 5.9 a 5.10 na mieste okolo miesta kosinusovej
podobnosti 0.5.

Vyhodou tejto metddy sa zda ako preciznost na snimkoch testovacieho datasetu oproti
predchadzajicim metédam. Kazdopadne datova sada ¢asto obsahuje snimky osdb ktoré boli
zachytené v kratkom case za sebou. To moze posobit na vykonnost systému tym spdsobom,
ze pokial by sa v trénovacej mnozine vyskytovala napriklad osoba s jednym druhom oblece-
nia a vo valida¢nej in4 identita s podobnym druhom oblecenia, je vysoké pravdepodobnost
ze by druha osoba bola stotoznend s tou prvou s vysokym skore podobnosti.

Ako nevyhodu moézeme este spomentf dobu inicializacie, kedy sa vstupné snimky kon-
vertuju na vektorovi databazu. Téato inicializécia vyzaduje nacitanie modelu a embedding
kazdého snimku ¢o mo6ze byt, hlavne pri slabSom hardware, pomald zalezitost.

Naopak vyhoda je samotnd inferencia, pri ktorej sa embedduje iba jeden snimok a vektor
sa nasledne porovna s kazdym zaznamom vo vektorovej databaze.

5.3 Stuhrn uskutocénenych experimentov

Pri analyze dat v sekcii 4.3.3 bolo zistené ze vnutro triedna variabilita dat je znatelne vacsia
ako medzi triedna variabilita. Tato situicia sposobend estimatorom pézy popisand v sekcii
4.3.1, do znac¢nej miery sposobuje horsie vysledky, ktoré boli zachytené ako vysledky testo-
vania jednotlivych metdd. Analyza medzitriednej variability taktiez naznacuje Ze rozlisenie
tried je znacne tazsie, co ma za nasledok dalsiu pri¢inu znizovania efektivity klasifikdcie u
metod.

V praxi je mozné tuto situdciu pozorovat pri trénovani Neurénovych sieti v sekcii 4.4, kde
je mozné sledovat pri procese trénovania velmi nizku presnost. Trénovaci proces, popisany
v sekcii 4.4.1, nedokazal jednoznacne odlisit trénovacie data, pre ucel klasifikacie oséb. Uz
pri poc¢te 25 unikatnych os6b v testovacich datach bola presnost klasifikdcie velmi nizka a
pridavanim dalsich identit by sme mohli pozorovat este nizsiu presnost.

Podobné vysledky boli dosiahnuté aj pri trénovani "klasickych"modelov strojového uce-
nia pomocou AutoML v sekcii 4.4.2. Presnost u tychto modelov bola mierne lepsia toto
zlepSenie mozeme pripisat k lepsej schopnosti tychto modelov sa adaptovat na chybajuce
data. Dolezitt informéciu ktort nam tato metéda poskytla bola metrika doélezitosti atribu-
tov viditelna na obrazku 4.8. Tato metrika ktora znaci dblezitost atributov pri rozhodovani
modelu, poskytuje znalost, Zze na zaklade danych vlastnosti je mozné rozpoznat osobu.
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Ako dalSie typy rieseni, ktoré boli v tejto praci predstavené boli riesenia, ktoré boli zalo-
zené na transformdcii a porovnavani. Prvym z tychto rieseni bolo porovnavanie na zdklade
vektorovej vzdialenosti pomocou euklidovskej vzdialenosti v sekcii 5.1.2. Tato metdda do-
kazala data klasifikovat ¢o najpresnejsie z metdd, ktoré boli zalozené na podobnom rieseni.
To je mozné sledovat na grafoch 5.3 a 5.2, kde sa da pozorovat aspon ¢iastoéné oddelenie
distribicii u jednotlivych pozitivnych a negativnych dvojic.

Dalsim experimentom bolo vytvorit metédu, ktorej cielom mé byt aspon ¢iastocne eli-
minovat chybovost pred spracivania dat v sekcii 5.1.3. Data st v metdde prepocitane na
kostru ktora je nésledne pomocou funkcie SimilarityTransform transformovana ¢o najbliz-
Sie k referencnej kostre. Ako vysledok vypoctu sa povazuje chyba voci referencénej kostre.
Metoda sa ukazala ako neefektivna, ¢o je mozné sledovat na grafe distribiicie podvodnika
a autentickej distribucii 5.5. Je mozné sledovat ze metdéda nema skoro ziadnu schopnost
spravne rozlisit pozitivne dvojice od negativnych ¢o je mozné taktiez pozorovat na obrazku
ROC krivky 5.6.

Ako posledny experiment ktory bol zvoleny pre tento typ rieSenia je porovnavanie podla
chyby pézy v sekcii 5.1.4. Tato metéda kombinuje postup pri pri porovnavani vektorov
5.1.2 a postup pri rozpoznavani oséb pomocou transformécie pézy 5.1.3. Pri tejto metdde
sa podobne ako pri transformacii vytvori kostra, ktora je porovnavana s kazdou kostrou v
znalostnej databaze podobne ako pri porovnavani vektorov. Tento postup dosahuje lepsie
vysledky ako pri transformovani pézy, ¢o je mozné sledovat na obrazku ROC krivky 5.8 ale
v porovnani s metédou vzdialenosti vektorov su vysledky znatelne horsie.

Moznostou ako obist pri rozpoznavani estimator pdzy bolo rieSenie pomocou embed-
ding modelu 5.2. Pri tejto metéde sa pomocou detekéného modelu (v nasom pripade model
YOLO 5.2.1 vyreze osoba zo snimku a néasledne sa snimok pomocou embedding modelu
(v nasom pripade model v kniznici Mediapipe) prevedie na numericki reprezenticiu. Ta-
kymto sposobom sa vytvori nad vSetkymi trénovacimi snimkami znalostnd / vektorova
databaza nad ktorou sa vstupny snimok porovnava kosinusovou vzdialenostou. Tato me-
téda sa vyskytla ako najefektivnejsia z predom spomenutych metdéd ¢o je mozné sledovat
aj na zaklade obrazku ROC krivky 5.10. Na grafe distribicie podvodnika a autentickej dis-
tribucii 5.9 je taktiez mozné sledovat najmensie prekrytie tychto distribucii medzi sebou,
¢o znadi ze metdda mé najvacsiu schopnost rozlisit pozitivne vzorky od tych negativnych.
Na druhu stranu, ako bolo spomenuté vo vyhodnoteni danej metédy 5.2.5, metdda prestava
byt Gc¢inna vplyvom casu a podmienok. To je mozné sledovat napriklad pri snimkoch jednej
osoby v roznom type obleCeni zachytenych v réznych podmienkach a uhloch.

5.3.1 Sudhrnné testovanie metod

Zaverecné testovanie vSetkych spominanych metéd spociva v spusteni kazdého skriptu v
rezime validate. Testovacia datova sada bola vytvorena z podmnoziny 25 unikatnych osob z
origindlneho datasetu Player Reidentification Challenge. Z kazdej triedy/identity v ddtovej
sade boli snimky rozdelené v pomere 8:2 na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Vysledky je
mozné pozorovat v tabulke 5.1 kde je mozné sledovat presnost® na testovacej datovej sade
pri pouziti réznej konstanty k.

Na tabulke 5.1 je mozné pozorovat zavery ktoré boli dosiahnuté v tvode tejto sekcie.
Najlepsie vysledky dosahuje metdéda Vizualnej podobnosti 5.2 ktora znac¢ne vedie v presnosti

3Presnost v danom ponimani rozumieme ako pocet spravne klasifikovanych zéznamov ku poétu vietkych
z4znamov
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Tabulka 5.1: Presnost jednotlivych metdéd pri réznej hodnote konstanty & na testovacej
vzorke.

‘ k ‘ Podobnost vektorov ’ Transformécia pézy ‘ Chyba pézy | Vizualna podobnost ‘

|1 0,396 y 0,099 | 0319 | 0,875 |
| 3| 0,374 | 0,110 | 0242 | 0,865 |
| 4| 0,385 | 0,099 | 0242 | 0,885 ]

na testovacej mnozine v porovnani s ostatnymi metédami. Naopak ako najmenej vhodna
metdda sa ukdzala metdéda Transformdcie pozy 5.1.3 ktord sa javi pre toto rieSenie ako
najmenej presna.

Zmena konstanty k£ mala za dosledok u vic¢sine metdd znizenie presnosti. Tuto situaciu
mozeme odovodnit viacerymi faktormi ako nizky pocet snimkov v trénovacej mnozine alebo
velka odchylka v odhadovani pézy estimatorom. V idedlnom pripade by sa presnost nemala
menif do hodnoty konsStanty k, ktorta by predstavoval pocet zdznamov s najmensim poc¢tom
vyskytu triedy. V testovacom pripade 5.1 bola hodnota poétu zdznamov s najmensim po-
¢tom vyskytu triedy 9. To zodpoveda zisteniam z jednotlivych metdd zistenych na zaciatku
sekcie a tomu ze troven istoty metdédy pri urcovani identity osoby je relativne nizka.
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Kapitola 6

Zaver

V zavere tejto prace mozeme konstatovat, ze antropometrické vlastnosti maji obrovsky po-
tencial pre moznosti identifikacie osoby. Kombinacie tychto vlastnosti plnia cel jedinecnosti
¢o ich robi vybornym kandidatom pre identifikadciu osoby. Podrobné analyza antropometric-
kych vlastnosti taktiez ukazala ze tieto vlastnosti sa sice ¢asom menia, ale vyvin vlastnosti
je dostatocne pomaly aby bolo mozné detekovat osobu aj s odstupom casu.

Praca taktiez preskiimala existujice riesenia rozpoznavania osdb ktoré su Siroko pou-
zivané vo viacerych oblastiach. Tieto riesenia boli porovnavané, pricom bol déraz na pou-
kéazanie ich vyhod a nevyhod, a taktiez ich sp6sob vyuzitia v redlnom svete. Pri rozbore
existujucich rieseni (odtlacky prsta, oblast tvare) pre identifikdciu je mozné konstatovat ze
antropometrické vlastnosti maji potencial pre vyuzitie hlavne v podmienkach kde nie je
mozné vyuzif existujuce prostriedky a metédy. Napriklad pre odvratend tvar od kamery
alebo skryté odtlacky prstov. Pri experimentovani sa vSak ukézalo, Ze existujice rieSenia
pre odhad pézy, nedokazu dostatocéne presne odhadnit poézu osoby pre ticely naslednej iden-
tifikacie. To spdsobovalo velké problémy pri testovani metod prace, kedze vlastnosti ktoré
boli pomocou modelu pre odhad pézy extrahované, mali pri jednotlivych identitach vysoké
odchylky.

Dalsim zistenim bola nevhodnost vyuzitia neurénovych sieti pre ucely klasifikovania
0s0b. Toto rieSenie sa potykalo s podobnymi problémami ako pri rieseniach, ktoré strojové
ucenie nepouzivali. Medzi tieto problémy patri hlavne vysoka triedna a nizka medzitriedna
variabilita. Dal$ie problémy pre strojové ucenie sposobovali aj chybajice data, s ktorymi sa
lepsSie vedeli vysporiadat ostatné metédy.

Vyzvy s ktorymi sa pracovalo v rieseni s neurénovymi siefami bolo mozné pozorovat
aj u analytickych rieseni ktoré sice dosahovali vSeobecnejsie lepsej presnosti ale stale silno
trpeli velkou variabilitou dat ktora znemoznovala metédam spravne vstupny vektor zaradit
ku vektorom zo znalostnej databazy a tym aj spravne urcit vysledna identitu.

Zasadné zistenie prinieslo riesenie pomocou vizualnej podobnosti ktoré, oproti ostat-
nym metédam, vedelo vysoko kvalitne predikovat identity os6b. Zaroven, toto rieSenie aj
pri svojich nevyhodach pdsobi ako aktudlne najvhodnejsie riesenie pre rozpozndvanie osob
na zaklade antropometrickych vlastnosti.

Zaroven mé zmysel podotknit Ze riesenia ktoré boli zalozené na extrahovani pézy po-

mocou estimatoru pézy trpeli vysokou variabilitou. Do budicna sa tym padom ponika
moznost tieto metddy testovat s novymi modelmi ktoré budi mat vyssiu preciznost a budua
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u 7 obrazu. To moze viest k lepsim vysledkom

vediet kvalitnejsie a presnejsie extrahovat péz
cou antropometrickych vlastnosti do sveta

so zachovanim vyhod, ktoré rozpoznavanie pomo
biometrickych systémov prindsa.
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Priloha A

Obsah pamitového média

« applications/ - aplika¢na ¢ast rieSenia

o research/ - vyskumnd Cast riesenia

o tex/ - zdrojové Latex stibory prace

¢ requirements.txt - potrebné kniznice pre fungovanie aplika¢nej a vyskumnej casti

e technicka_ sprava.pdf - technicka sprava
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