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Abstrakt

Cilem této préace je vytvorit neuronovou sit pro detekci obliceju ve zhorSenych svételnych
podminkéch, tuto sit akcelerovat a porovnat s existujicimi fesenimi. Problém detekce je
fesen konvoluéni neuronovou siti natrénovanou pomoci datasetit WIDER FACE a DARK
FACE. Sit je akcelerovana zarizenim Intel Neural Compute Stick 2. Prace obsahuje sumari-
zaci dosavadnich TeSeni a algoritmu detekce (jak klasickych metod, tak téch vyuzivajicich
neuronové sité) a poskytuje porovnani téchto Feseni s nové vytvorenymi detektory. Ty jsou
zalozeny na TensorFlow Object Detection API. Nejlepsi varianta dosahuje primérné pres-
nosti 47,1 % na upraveném valida¢nim datasetu WIDER FACE (detektor YOLOv7-face
mé presnost 42,8 %). Mérena byla také rychlost a vliv akcelerace a kvantovani modelu.
Kvantovanim bylo dosaZeno i vice nez 3nasobného zrychleni nékterych modeld. Soucédsti
prace je také grafickd aplikace pro detekci ve videich s vytvorenymi modely a nékterymi
existujicimi resenimi.

Abstract

The goal of this thesis is to build neural network for face detection in low light conditions,
accelerate this network and compare it with other existing networks. Detection problem
is solved with convolution neural network (CNN), which is trained on WIDER FACE and
DARK FACE datasets. This CNN is accelerated by device Intel Neural Compute Stick
2. This work also summarise existing approaches in face detection (classic and neural ne-
tworks based) and compares this approaches to the new ones. New detectors are based on
TensorFlow Object Detection API. The best new model has average precision 47.1 % on
custom validation dataset (detector YOLOv7-face has 42.8 % average precision). Speed of
detection and influence of acceleration and quantization were also measured. With quan-
tization some models could speed-up 3 times. Within this work, a GUI application for
models tests was also developed. It can detect faces with newly created models and with
some existing approaches.
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Kapitola 1

Uvod

Neuronové sité (anglicky neural networks) maji v dnesnim svété mnoho vyuziti. Jelikoz se
jedna o jednu z aplikaci umélé inteligence (anglicky artificial intelligence), lze neuronové sité
pouzit napriklad k rozpoznavani reci, zpracovani prirozeného jazyka ¢i k detekci obliceju.
Tyto ¢innosti jsou pro bézného c¢lovéka pomeérné snadné, avSak pro pocitace znamenaji
relativné naro¢nou ¢innost.

Lidé jsou schopni velmi dobfe rozeznat oblic¢eje jinych lidi, bez ohledu na svételné pod-
minky, tthel natoceni ¢i ¢astecné zakryti tvare. Pocitacové algoritmy a neuronové sité za-
meéfujici se na detekci obli¢eji v téchto neidedlnich podminkach musi byt témto jevu pri-
zpusobeny.

Aby byly pocitace schopné tyto akce vykonavat v rozumném case (pfipadné v redlném
Case), je potieba, aby neuronové sité byly dostatecné rychlé. Zrychleni neuronové sité lze
dosdhnout bud optimalizaci kédu, vylepSenim procesu trénovani neuronové sité nebo také
vyuzitim specidlnich hardwarovych zafizeni.

Tato prace se zabyva problematikou vyse zminénych fenoménii, konkrétné optimalizaci
a zrychlenim neuronovych siti pro detekci obli¢eji v neoptimélnich svételnych podminkéch.
7 oblasti neuronovych siti byly pouzity konvolu¢ni neuronové sité, k jejichz trénovani je
vyuzito jak dat z datasetu WIDER FACE, tak dat ze specializovaného datasetu DARK
FACE.

V kapitole 2 je popsédna problematika detekce obliceje v redlnych podminkach, véetné
problémn, které detekci ztézuji ¢i primo znemoznuji. Tato ¢ast také popisuje klasické pri-
stupy k detekci obli¢eji jako jsou algoritmy Viola-Jones nebo Local Binary Patterns. Je
zde také popis pouzivanych systému a kamer.

Kapitola 3 se vénuje neuronovym sitim jak obecné (perceptron, aktivaéni funkce, uceni),
tak konkrétné konvolu¢nim neuronovym sitim. Déle jsou v kapitole popsany datasety pro
uceni neuronovych siti a existujici feseni detekce obliceje zalozené na neuronovych sitich
(YOLO, MTCNN, SSD), véetné jejich porovnani a porovnani algoritmi zaméfenych na
detekci ve Spatnych svételnych podminkach. Dalsi ¢ast této kapitoly tvori informace o ak-
celeraci detekénich algoritmi. Konkrétné je zde popsano zarizeni Intel Neural Compute
Stick 2 a optimaliza¢ni knihovna OpenVINO.

S prechodem do praktické ¢asti prace zacind kapitola 4. Ta charakterizuje vyuzité na-
stroje k tvorbé, trénovani a akceleraci modeld. Nésleduje navrh aplikace s grafickym uziva-
telskym rozhranim pro testovani detektort.

Implementaci se zabyvajici kapitola 5 je vénovana piipravé dat (augmentace), vybéru
a trénovani detekénich modelti. Modely vznikly béhem préace celkem 4, z nichz byly pozdéji
vytvoreny akcelerované a kvantované verze. Cést kapitoly je vénovana praktickému vyu-



ziti akcelerace (knihovna OpenVINO a kvantovani modeli1). Popisu aplikace pro detekei je
vénovan zaver této kapitoly.

Na vyhodnoceni tspésnosti detekce ve 2 kategoriich (fotky a videa) je zamérena kapitola
6. Je zde i ¢ast vénovana vyhodnocovacim metrikdm a vypoctiim spojenych s testovanim.
7 vysledka vyplyva, ze nejlepsi nové natrénovany model dosahuje presnosti detekce vyssi
nez existujici reSeni jako jsou YOLOv7-face nebo MTCNN. V ramci testu se také projevil
vliv akcelerace, zejména pak kvantovini. Nékteré modely byly zrychleny 3x az 4x pfi
minimélnich ztratach presnosti.



Kapitola 2

Detekce obliceje v realnych
podminkach

Detekce obliceje (anglicky face detection) [27, 39] je technologie, kterd umoznuje v digital-
nim obrazku lokalizovat lidsky oblicej. Detekce obliceje patii do skupiny technologii HCI
(Human — Computer interaction). Detekovat oblicej je snadné pro clovéka, ale zdroven se
jedné o relativné naro¢ny tkol pro pocita¢. Detekce obliceje je vychozim bodem pro dalsi
algoritmy analyzujici lidsky oblic¢ej, jako jsou napiiklad (v zdvorce za pojmem nasleduje
anglicky vyraz):

o rozpoznavani obliceje (face recognition),
o zarovnani obliceje (face alignment),
o autentizace pomoci obli¢eje (face verification/authentication),
o sledovani pohybu hlavy (head pose tracking),
o urcovani véku nebo pohlavi (age/gender recognition),
a mnoho dalsich.

Samotnéd detekce obli¢eje se v realném prostiedi vyuziva napiiklad v oblasti fotogra-
fovani (automatické ostfeni na tvar), marketingu (zjistovani zadjmu zdkazniku o produkty
podle poé¢tu vyskytu obli¢eji1) nebo bezpecnosti (bezpecnostni kamery a systémy).

Nasledujici podkapitoly se zabyvaji principem fungovani detekce obliceje v realnych
podminkéich a problémy a omezenimi, které se v bézném svété vyskytuji a detekce by si
s nimi méla umét poradit (Spatné svételné podminky, prilis ¢lenité pozadi, prilisny pocet
obliceji v obrazku, barva kuze, nizké rozliseni atd.). Na konci této kapitoly se nachézi
souhrn klasickych algoritmi a detektoru obliceju.



Obrazek 2.1: Priklad zvyraznéni detekovaného obliceje. Obrazek prevzat z datasetu WIDER
FACE.

2.1 Detekce obliceje

Zptsoby detekce obliceje 1ze rozdélit do nékolika skupin, védecké prace na toto téma se lisi
a nelze jasné ¥ci, zda to & ono déleni je jediné korektni. Casto byvaji detekované obliceje
ohraniceny obdélnikem jako na obrizku 2.1.

Dle [27] existuji 2 ruzné pristupy k hledani tvaii v obrézcich, a to pFristup zaloZeny
na vlastnostech (anglicky feature based approach) a prFistup zaloZeny na obrazku
(anglicky image based approach). PFistup zaloZeny na vlastnostech nepouzivid piimo
k detekci oblieje neuronové sité. Vyuziva vlastnosti obliceje jako takového (rysy, pozice
o¢i, usi, oboc¢i, barva kuze...). Efektivita tohoto pristupu se snizuje s vyskyty problému
popsanych v sekci 2.2, protoze muze dochazet napriklad k zakryti nebo Spatné viditelnosti
nékterych vlastnosti obliceje.

Naproti tomu obrazovy pristup uplatinuje schopnosti neuronovych siti a umélé in-
teligence k natrénovani modelu neuronové sité a nasledné primé detekci pomoci tohoto
modelu.

Podle [40] 1ze rozdélit metody detekce obliceje do 4 zakladnich kategorii (viz obrazek
2.2) a 2 zvlastnich kategorii (Haarovy vlastnosti a uméld inteligence).

Feature-based
Appearance-based
Face detection Methods

Templatematching

Obréazek 2.2: Déleni metod detekce obliceje dle [40].



Feature-based methods (metody zalozené na vlastnostech) opét pracuji s vlastnostmi
obliceje. Vyhledavaji v obraze rysy oblic¢eje. Detekci mtze vyrazné ztizit ¢i znemoznit nevi-
ditelnost nékterych rysii. Vyhodou téchto metod je rychlost v porovnéani s ostatnimi meto-
dami.

Appearance-based methods (metody zalozené na vzhledu/obrazku) vyuzivaji klasi-
fikace vlastnosti tvare do 2 tiid v podobrazku celého obrazku. Klasifikdtory podle nichz se
dand metoda rozhoduje, zda se jedna o tvar ¢i nikoli, maji rizné vahy, metoda postupuje
od slabych klasifikatord k silnéjsim.

Metody zaloZené na znalostech (Knowledge-based mathods) se uplatiuji pii detekci
obli¢eje v obrézku s ¢lenitym /komplexnim pozadim. Znalosti, které k detekci poméhaji jsou
napriklad: obli¢ej ma 2 usi, jeden nos, jedna tista nebo znamé vzdélenosti mezi jednotlivymi
rysy obliceje.

Templatematching (sablonovani, maskovani) aplikuje na obrézek predem danou ma-
sku obliceje a snazi se detekovat obli¢ej pomoci postupného maskovani. Tato metoda je
snadnd na implementaci, jejim nedostatkem je vSak zavislost na pifimém pohledu tvare na
obrazku.

Haarovymi vlastnostmi a neuronovymi sitémi se zabyvaji sekce 2.3, respektive 3.1.

2.2 Problémy a omezeni

Algoritmy pro detekci obli¢eju celi nékolika vyzvam a omezenim spojenych s ne vzdy per-
fektnim zobrazenim obliceje v obrazku. Lidské oblic¢eje na fotografiich a obrazcich mohou
byt ¢astecné zakryté (napf. slunecni bryle), fotografie mohou byt porizené za nevhodnych
svételnych podminek (napf. zastinéni ¢asti tvare) nebo mohou obrazky nabyvat nedosta-
tecné kvality (nizké rozliseni).

Jelikoz tedy vstupni obrazek detekce obli¢eje nemusi byt vzdy idedlni, nemusi byt oblicej
vzdy spravné detekovan. V této sekci jsou popsény nékteré problémy [40, 27|, které mohou
branit v uspésné detekci. Minimalizace dopadu téchto jevi na detekci je klicem k navysSeni
uspésnosti detekce. Mezi problémy a omezeni (viz obrazek 2.3) pro detekci patii pozice
hlavy, zakryti ¢asti/Casti obliceje, Spatné osvétlend scéna nebo vyraz tvare.

Obrazek 2.3: Nékteré problémy vyskytujici se pii detekci obliceju. Prevzato z [39]. (a) Pozice
hlavy; (b) Zakryti ¢sti obliceje; (c) Spatné svételné podminky; (d) Vyraz tvare.



Pozice hlavy

Hlava muze byt na fotografii rizné natocena, takze oblicej nemusi byt zachycen v primém
pohledu do kamery, ale muze byt zaznamenan z profilu nebo ze sikma (poloprofil) jako na
obrazku 2.3 ¢ast (a).

Zakryti casti obliceje

Vysledek detekce miize byt ovlivnén i zakrytim ¢dsti obliceje (rukou, brylemi, vlasy, Sdtkem
apod.).

Vyraz tvare

Vyraz lidského obli¢eje mohou ovlivnit emoce a nalady. Detektor [30] zabyvajici se detekei
a rozpoznavanim emoci dosahuje piesnosti 96 %.

Orientace obrazku

Problémem pro detekci muze byt rizné orientace obrdzku (vzhiru nohama, zrcadlové oto-
¢eny, natoceny do strany apod.). Na obrazek je tak nutno aplikovat nékteré tranformacni
operace pro zarovnani.

Nedostatecné vykonna detekce

Velmi dtlezitym faktorem pii detekei obliceji, zvlasté v real-timovych aplikacich, je rychlost
detekce. Pokud ma algoritmus vysokou presnost, ale je prilis pomaly pro vybranou aplikaci,
stava se nepouzitelnym. Akceleraci detekénich algoritmt se mj. zabyva i tato prace.
Prilis ¢élenité pozadi

Pokud se v obrazku nachézi prilis mnoho objekt, muze dojit ke snizeni presnosti a rychlosti
detekce.

PriliSny pocet obliceji v obrazku

Vyskyt velkého poctu oblicejli v jednom obrazku, ¢asto prekryvajicich se, mize predstavovat
problém pro detekéni algoritmus.

Nizké rozliseni

Obrazky a fotografie s nizkym rozliSenim nemuseji obsahovat dostatek informace nutné ke
spravnemu detekovani tvare.

Spatné svételné podminky

Na detekci mohou mit vliv svételné podminky (viz obrazky 2.4 a 2.5) panujici pfi potizovani
zkoumané fotografie ¢i videa. Aspekty jez svétlo ovliviiuje jsou mj. jas, kontrast, barvy, stiny,
ostrost. Tato préace se zabyva detekci obliceju v zdznamech, v nichz néktery z téchto faktort
omezuje detekci.



Obrazek 2.4: Priklad stejného obliceje vyfoceného pfi riiznych svételnych podminkach. Pte-
vzato z [40].

Obrazek 2.5: Ukazka nekvalitniho snimku oblicejii z praxe. Zdrojem je archiv vedouciho
prace.

2.3 Algoritmy detekce obliceje

Existuje nékolik ruznych pristupu k detekci obliceje. Tato sekce se zaméruje na detekci
s vyuzitim detektoru zalozenych primarné ne na neuronovych sitich (neuronové sif neni
pouzita vibec, nebo neni pouzita k pfimé detekei). Detektory obliceje vyuzivajici principy
neuronovych siti k primé detekci jsou popsany v sekci 3.3.

Local Binary Patterns

Algoritmus vyuzivajici lokdlni binarni vzory (anglicky Local Binary Patterns — déle
jen LBP) pro popis struktury/textury obrazku ma mnoho aplikaci [1]. Jednd se o jeden
z nejvykonngjsich algoritmii pro popis textur v obrazcich. LBP algoritmus ma vysokou
ucinnost detekce (89 %) [24] a nizkou vypocetni naroc¢nost. LBP pracuje s ¢ernobilymi
(anglicky gray-scale) obrézky a v puvodni verzi funguje tak, ze kazdému pixelu pfiradi
binarni ¢iselnou hodnotu, vypocitanou dle hodnot pixeld v 3 x 3 okoli daného pixelu.
Kazdy takovyto pixel v okoli je ohodnocen hodnotou bud 1 nebo 0 v zavislosti na tom,
zda jeho hodnota pfekrocila stanoveny prah (anglicky threshold), ktery odpovidd hodnoté
prostfedniho pixelu (viz obrazek 2.6).
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Obréazek 2.6: Ukazka ohodnoceni pixelu algoritmem LBP. Jako prah je vyuzita hodnota
stfedniho pixelu. Pfevzato z [1].

Algoritmus byl pozdéji vylepsen tak, aby umél pracovat s ruzné velkym okolim, které
navic nemusi mit étvercovy tvar. Pouzivané okoli ve tvaru kruznice je popsano dvojici (P, R),
kde P je pocet vzorkovacich bodii a R je polomér kruznice. Dalsi vylepseni LBP algoritmu
se tykalo definovani tzv. uniformnich vzoru (anglicky uniform patterns). Tyto vzory jsou ty
vzory v nichz se vyskytuji nejvyse 2 prechody z 1 na 0 a opac¢né. Prikladem uniformniho
vzoru na okoli (8,2) je 11100000 (1 pfechod), ¢i 00111000 (2 prechody).

Lokalni primitiva (obrézek 2.7) a histogramy vytvorené z takto ziskanych hodnot se
vyuzivaji mj. k detekci obliceju.

2. Difference 3. Threshold

% Oy o%a e oo
000000000009
el 00 D 8 Dl T8

Spal Spou/fat Line end Edge Corner

Obrazek 2.7: Lokalni primitiva detekovand algoritmem LBP s vyuzitim okoli ve tvaru kruz-
nice (P, R). Prevzato z [24].

Algoritmus Viola-Jones

Algoritmus Viola-Jones [5, 46], nékdy také nazyvany Haar Cascades, je obecné tech-
nika pro detekci objektti, vytvorena pred pouzivinim metod hlubokého uceni. Pouziva se
k detekci obliceju, ¢asti téla, oci, ust atd. V urcitych aplikacich dosahuje presnosti detekce
kolem 90 % [46].

Princip fungovani algoritmu spociva v detekci hran a ¢ar (obecné vlastnosti) v ¢erno-
bilém obrazku (hodnoty pixeli jsou na intervalu < 0;1 >). Vybere se jedna z vlastnosti
(nékteré z nich zobrazuje obrazek 2.8) a vypocita se prumérnd hodnota pixeli ve vsech
obdélnicich (obdélniky jsou dva, tfi nebo ¢tyfi). Rozdil téchto hodnot pak urcuje zda se
jedna o hranu, ¢aru tzn. zda je dana vlastnost detekovana. Pokud napriklad budeme hledat
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vlastnost b) z obrazku 2.8 a vypocteny rozdil hodnot je blizky 1, detekce byla tispésné (viz
ukazka v obrézku 2.9).

Obrazek 2.8: Nékteré z Haarovych vlastnosti [5]. a) horizontalni hrana; b) vertikaln{ hrana;
¢) horizontalni ¢dra d) diagonala e) vertikalni ¢éra.

Suma pixelt v éerném obdélniku =

0.1 0.2 0.2 0.4 0.2 0.4 08+07+1+06+07+09+1+1
=6.7
0.1 1 Suma pixelu v cerveném obdélniku =
0+01+02+0+01+0+0.1+03
=08
0.3 04 Primérna hodnota v &erném obdélniku =
6.7/8=0.8375
0.5 0.5
Primérna hodnota v ¢erveném obdélniku =
08/8=0.1
0.7 0.6
0.8375-0.1=0.7375
DETEKOVANA HRANA
0.2 0.3 0.7 0.4 0.5 1

Obrézek 2.9: Piiklad vypoctu detekce hrany dle vlastnosti b) z obrazku 2.8. Bily obdélnik
je nahrazen cervenym pro lepsi ilustraci.

Algoritmus postupné prochézi cely obrazek a hleda vyskyt nékteré z vlastnosti. Toto
prochézeni u obrazkt s velkym poctem pixeld znamend enormni vypocetni naroky, protoze
je potfeba vzdy pocitat s hodnotami vSech dotéenych pixeli. Proto Viola a Jones [46] navrhli
vylepseni nazvané anglicky Integral Image. To spociva v tom, ze vSechny pixely staci
projit pouze 1x, a kazdy pixel lze ohodnotit sumou hodnot pixelt smérem nalevo a nahoru
(dusledkem je, ze pixel s nejnizsim ohodnoceni se nachdzi v levém hornim rohu a pixel
s nejvyssim ohodnocenim v pravém dolnim rohu). Nésledny vypocet prumérné hodnoty
ukazuje obrazek 2.10.
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07 24 38 | 53 6.4 13 pap 91

371 | 52 | 69 jas
SUM OF THE PIKELS IN DARK AREA/NUMBER OF PINELS

= [263-153-46+271/18=9.1/18=0.51

Obréazek 2.10: Ukédzka vypoctu hodnoty obdélniku v Haarové vlastnosti za pomoci vylepseni
Integral Image. Prevzato z [5].

Jelikoz Haarovych vlastnosti je velké mnozstvi, bylo vybrano 6000 nejvice vyhovujicich,
které se k detekci obliceji pouzivaji. Detekce je rozdélena na nékolik etap, v kazdé etapé
je vyhledavéan v ¢ésti obrazku vyskyt nékolika vlastnosti (pocet s kazdou etapou roste),
pokud se vyhleddvani nezdari, neni jiz dale dana ¢ast obrazku prohleddvana.

Histogram orientaci gradienta

Metoda HOG (anglicky Histograms of Oriented Gradients) [9, 36] pouziva k detekci obliceji
¢i postav histogramy orientovanych prechodi v obrazku, rozdéleném dle mrizky na nékolik
bloku (¢asto napiiklad 8x8 nebo 4x4 pixeli). Pro kazdy pixel v takovémto bloku jsou
vypocitany hodnoty gradienti — velikost (magnitude) a smér (direction). Tyto hodnoty
jsou pak prifazeny do jednoho ¢&i vice sloupct v histogramu popisujicim cely blok.

Tento histogram byva rozdélen na 9 sloupci (rozmezi — anglicky bin) vyjadiujicich
smér gradientu v thlu na skale od 0° do 180°, kdy kazdy sloupec odpovida intervalu 20°.
Vyslednému vektoru, ktery udava velikosti gradient v jednotlivych thlech se fkd HOG
deskriptor.

HOG vyuziva pro zlepseni detekce pfi zhorsenych svételnych podminkéch normalizaci
HOG deskriptora. Tato normalizace je provadéna na vektorech 4 sousedicich bloku. Pokud
je tedy vektor slozen z 9 hodnot, vypocita se normalizac¢ni vektor z 9 x 4 = 36 hodnot.

Vysledkem metody je obrazek (viz obrazek 2.11) reprezentovany orientovanymi gradi-
enty, ktery se vyuziva k detekci osoby nebo obliceje.
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Obrazek 2.11: Zleva: vytez originalniho obrazku pfevedeny do Sedoténové reprezentace,
obrazek rozdéleny na bloky, vystup metody HOG. Prevzato z [36].

Vyhody a nevyhody detekc¢nich algoritmi

Vyse popsana feSeni maji své vyhody i nevyhody. Mezi plusy lze zaradit fakt, Ze pro jejich
pouziti neni nutné trénovat neuronovou sit. Odpada tak prace s trénovani a validaci. Déle
lze pak tyto algoritmy pomérné jednoduse pouzit, naptiklad algoritmus Viola-Jones je im-
plementovan v ramci knihovny OpenCV. Nevyhodou téchto algoritmi je jejich zastaralost
a uzka specializace. K detekci algoritmem Viola-Jones se pouziva specidlni XML soubor s
daty popisujimi tvar. Tento soubor je ale zaméren bud jen na profil obliceje, a nebo jen na
obli¢ej v pfimém pohledu. Algoritmus si pak neporadi s obli¢eji v rtuznych thlech.

2.4 Systémy a kamery pro detekci oblicejt

Detekci obliceji s vyuzitim poéitacovych programu lze provadét nad snimkem (fotografii,
obrazkem), sadou snimki, videozdznamem nebo tzv. real-timové pomoci kamer a kame-
rovych systémi. V této Casti jsou popsany aktualné vyuzivané prostredky pro vytvareni
obrazku k detekei obliceju (kamery) a také dostupnd feseni zabyvajici se detekci, a to jak
placené komercni, tak neplacené open-source systémy.

Kamery

Nezbytnou soucasti oboru detekce obliceju jsou kamery a kamerové systémy. Existuji ka-
mery specializované k detekci ¢i rozpoznavani obliceji a kamery obycejné, které pouze zpro-
stfedkovavaji obraz dale ke zpracovani. Hlavnim prvkem kamery je snimac¢ obrazu. Mezi
hlavni typy snimaci v kamerédch patii Charge Coupled Device (CCD) snimace a Com-
plementary Metal-Oxide Semiconductor (CMOS) snimace [12]. Obé tyto technologie
zaznamenavaji vstupni svétlo a méni jej na elektricky signal. Nashromazdény signal je pak
preveden na obraz. CCD senzory vytvareji velmi kvalitni vystup, ale jsou drazsi a spotte-
bovavaji vice energie nez CMOS technologie, ktera je naopak levnéjsi a snaze vyrobitelnd.
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Vysledny obraz nemusi mit tak vysokou kvalitu jako pti pouziti CCD senzoru, ale moder-
néjsi CMOS technologie i tak nachazi uplatnéni.

U digitalnich kamer jsou diulezité jejich vlastnosti/specifikace. Dle [14] mezi nejdilezi-
téjsi parametry patii:

e typ senzoru,
e rozliseni vystupniho obrazku,
e rychlost zavérky,
o specializace podle rychlosti zdznamu,
o specializace podle svételnych podminek,
e gamma korekce,
e citlivost na svétlo,
e vodéodolnost,
a dalsi.

Rozhodujicim faktorem je Casto i cena kamery.

Dostupna reseni

Reseni umoztiujici detekei (a ¢asto i rekognici) obliceji Ize rozdélit do dvou kategorii: ko-
mer¢ni (placené, profesiondlni) a nekomeréni (zdarma, open-source, amatérské). Dile je
pak mozno kamery délit na obecné/univerzalni a specializované. V néasledujicim textu jsou
popsany konkrétni systémy umoznujici detekci obliceja.

Specializované kamery se pouzivaji napiiklad k zabezpeceni objekti nebo jako domovni
videozvonky, kdy kamera (respektive jeji software) v zachyceném obraze detekuje a roz-
poznd oblicej, a nasledné muze vykonat prifazenou akci (spustit alarm, poslat notifikaci,
umoznit osobé vstup,...) [37].

Dalsi oblasti, kde se kamery s detekci a rozpoznavanim oblicejiu uplatni je bezesporu
dohled ve verejnych prostorech (anglicky CCTV surveillance). Detekce obliceje muze slouzit
k hledani podeztelych osob v zdznamech z dohledovych kamer. Tyto zdznamy jsou shromaz-
dovany na serveru, pomoci detekce jsou z obrazu vyrezany fragmenty s obliceji lidi a poté
jsou tyto fragmenty porovnany rozpoznavacim algoritmem s obli¢eji hledanych osob. Pti
shodé dochazi k informovani administratora systému, ktery podnikne dalsi kroky [45].

Komercéné vyuzivana zarizeni pro detekci, pripadné rekognici lze bézné zakoupit a po-
uzivat ve firemnim nebo domacim prostiredi. Mezi zdstupce téchto zarizeni patii naptiklad
produkty firem Netatmo, Google, Nest [38].
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Obrazek 2.12: Videozvonek Nest Hello [38]. Priklad komer¢niho vyuziti rozpoznavani obli-
¢eji v praxi.

Nekomercéni feseni pro detekci oblicejit zahrnuji frameworky s otevienym zdrojovym
kédem (open-source). Tyto frameworky a feseni vyuzivaji neuronové sité, které jsou tréno-
vany pomoci datasetil a néasledné jsou vyuzity k detekci nebo rozpoznévani oblic¢eje [10].
Mezi open-source feseni patii napiiklad TinaFace' nebo MTCNN?, dalsi volné pouzitelné
frameworky popisuje sekce 3.4.

https://github.com/Media-Smart/vedadet/tree/main/configs/trainval/tinaface
*https://github.com/ipazc/mtcnn
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Kapitola 3

Neuronové sité pro detekci obliceje

Tato kapitola popisuje neuronové sité a jejich vyuziti pro detekci obliceju. Sekce 3.1 se
vénuje popisu neuronovych siti obecné, v sekci 3.2 jsou popsany datasety a jejich vyuziti
k trénovani a validaci neuronovych siti. Sekce 3.3 se zabyva konkrétnimi detektory obli¢eju
s vyuzitim neuronovych siti. Konkrétni programovaci frameworky pro praci s neuronovymi
sitémi vyobrazuje sekce 3.4. Akceleraci se zabyva sekce 3.5.

3.1 Neuronové sité

Neuronové sité [15, 6] umoznuji nalezeni nezndmého Feseni problému pomoci nauceni se
z podobnych problému u nichz zname feseni. Tyto umélé sité jsou inspirovany biologickou
nervovou soustavou lidi (lidskym mozkem). Sila neuronovych siti se projevuje v tlohéch za-
méfenych na detekei, rozpoznavani (objekt, lidi, obli¢eji, obecné vzora — anglicky patterns)
a zpracovani dat. Existuje fada druhi neuronovych siti (konvoluéni, hluboké, dopredné, re-
kurentni), pro detekci obliceju v obréazcich se nejéastéji pouzivaji konvoluéni neuronové sité
(anglicky Convolutional Neural Networks — CNN).

Na princip fungovani neuronovych siti muze byt nahlizeno jako na nelinearni matematic-
kou funkei, ktera prevadi X vstupd na Y vystupt. Proces transformace vstupnich informaci
na vystup je ovliviiovan vahovanim hodnot vné sité. Tyto hodnoty vah jsou urcovany pri
tzv. uceni/trénovani neuronovych siti. Pro spravné natrénovini neuronové sité je potieba
dostateéného poctu vstupnich trénovacich dat (obrazku, textd, hodnot) a dostatecné vy-
konny hardware.

Biologicky neuron

Jak jiz bylo zminéno, inspiraci neuronovych siti je biologickd nervova soustava. V lidském
mozku se nachdzi okolo 10*! neuronti (elektricky aktivnich bunék spracovavajich signaly).
Vstupem téchto neuronti jsou tzv. dendrity, vystupy pak nazyvame axony. Jednotlivé neu-
rony jsou navzajem propojeny tisici spoji pojmenovanymi synapse. Synapse zajistuji komu-
nikaci mezi neurony.

Takto vytvoreny paralelismus poskytuje mozku schopnost rychle zpracovavat informace.
Neurony biologické i umélé pracuji s vAhovanymi vstupy. Po prekroceni urcitého prahu na
vstupech je adekvatné upraven vystup neuronu. Klicovou vlastnosti potom je zpiuisobilost
ménit hodnoty jednotlivych vah na zdkladé externich vlivii. Tim dochézi k uceni sité neu-
ronl.
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Perceptron

Nejjednodusim modelem umélého neuronu je preceptron. Perceptron mé N vstupi, jejichz
hodnoty z jsou vynasobeny vahami w a sesumovany dle vzorce 3.1.

N
a:Z(wi*xi)—Fwo*xo (3.1)
i=1
Hodnota xg se nazyva bias a jednd se o neménnou vstupni hodnotu (¢asto ma hodnotu
+1). Vahy a vstupy (véetné biasu) mohou byt jak kladné, tak i zadporné. Hodnota a v
perceptronu na obrazku 3.1 je po vypocteni predana tzv. aktivacni funkci.

Xp (bias)

VSTUPY

X4

VYSTUP

XN

Obréazek 3.1: Perceptron s N vstupy, biasem x( a aktivacni funkci f.

Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce f je matematickd funkce, kterd urcuje vystup neuronu (vzorec 3.2). Na
vybéru vhodné aktiva¢ni funkce zavisi presnost neuronové sité. Funkce miize byt rtizné, pro
priklad je zde uveden vystup rozlisujici zda se jedna o kladné ¢i zaporné ¢islo nebo nulu
(viz vzorec 3.3). V praxi se ¢asto pouzivd aktivacni funkce nazvana rectified linear unit

(ReLU) [15] definovand jako f(a) = max{0,a}.

z = f(a) (3.2)
0 proa =20
fla)=11 pro a >0 (3.3)

-1 proa <0

Spojovani neuronu

Spojenim nékolika neuront lze vytvorit tzv. vrstvu (anglicky layer) neuroni. Tyto vrstvy
se déli na vstupni (anglicky input), vystupni (anglicky output) a skryté (anglicky hidden).
Konkatenaci vstupni, nékolika skrytych a vystupni vrstvy je mozno vytvorit neuronovou
sit pripravenou k trénovani. Priklad takovéto sité ukazuje obrazek 3.2.
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Vstupni Skryta Skryta Vystupni
vrstva vrstva 1 vrstva 2 vrstva

VSTUPY

VYSTUPY

Obrazek 3.2: Priklad propojeni vrstev neurond do dopredné architektury neuronové sité.

Uceni

Aby neuronova sit mohla fungovat, musi se natrénovat (tzn. nastavit co nejpresnéji vahy
na vstupech neuront). K trénovani se pouzivaji data z datasetu (viz sekce 3.2). Trénovani
neuronovych siti lze rozdélit do 3 kategorii [15]:

o Uceni bez ucitele (anglicky unsupervised learning) — tyto algoritmy prochézeji data
z datasetu a provadéji nad nimi shlukovani do tzv. clustert.

o Uceni s uclitelem (anglicky supervised learning) — kazdym datim z datasetu je
prifazena informace o pozadovaném vystupu. Vstupy jsou zpracovany neuronovou siti
a podle chyby (rozdilu vstup/vystup) jsou upraveny parametry v neuronové siti.

o Posilované uceni (anglicky reinforcement learning) — tento druh uceni neni vazan
pouze na data z datasetu, ale navic interaguje s prostredim.

Trénovani neuronovych siti je rozdéleno do tzv. epoch, kdy jedna epocha znamend, ze
vSechna trénovaci data byla zpracoviana neuronovou siti pravé jedenkrat. S pojmem epocha
souvisi pojem batch, ktery udava pocet trénovacich dat, které sit zpracuje, nez dojde
k aktualizaci jejich vnitinich stavi. Bézné pouzivané hodnoty batch jsou mocniny 2 (2, 4,
8, 16, 32, 64, ...).

Ztratova funkce

Abychom byli schopni aktualizovat vahy vstupt jednotlivych neurond, je potfeba mérit
chybovost (ztratovost) vystupu neuronové sité. Jednou z moznosti méreni chyby (vyuzitelné
napiiklad pri linedrni regresi) je mean squared error. Dle vztahu 3.4 je vypoéitana chybovost
a jsou upraveny vahy. Snahou je chybu co nejvice zmensit.

N
1 2
MSE = N E (vystupN S — spravnyVystup) (3.4)

7
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Pri trénovani mize dojit k situaci, kdy neuronova sit zvlada zpracovavat trénovaci data
s velmi vysokou presnosti, ale pfi pouziti testovacich (valida¢nich) dat se chybovost zvysuje.
V takovémto pripadé mluvime o pretrénovani (anglicky overfitting). Druhym neziddoucim
jevem, ktery muze nastat je nedotrénovanost (anglicky underfitting) — sit neni dostatecné
natrénovana a dochazi tak k vysoké chybovosti (pri¢inou je napiiklad malo trénovacich
dat). Zavislost ztratové funkce, respektive jeji hodnoty a poctu trénovacich epoch zobrazuje
obrazek 3.3.

A
Loss

a‘?\}o

@}\\\}?

\\{\c-‘

y Validation loss

Training loss

[

Epocha

Obrézek 3.3: Ukézka nedouceni (underfitting) a preuceni (overfitting) neuronové sité v grafu
hodnoty ztratové funkce (loss) a poc¢tu epoch. Obrazek vychazi z [44].

3.2 Datasety

Datasetem rozumime soubor podobnych dat (napiiklad obrézku obliceju, ¢islic, prfedmétu
nebo texti). Pro detekci obli¢eju se vyuzivaji datasety obsahujici fotografie a videa lidi
z verejné dostupnych zdroju (internet, televize) nebo jsou datasety primo tcelné vytvareny
(fotografovani lidi) a nasledné je mozné si je koupit nebo stahnout. Data v datasetech je
nutné tzv. anotovat (oznacit co a kde na daném obrazku je). V pfipadé tvari se muze jednat
naptiklad o vék osoby, pohlavi, rasu, aby bylo mozné urcit zda po klasifikaci neuronovou siti
vystup odpovida pozadovanému vysledku. Nasledujici podsekce popisuji nékteré datasety
pouzivané k uceni neuronovych siti pro detekci nebo rozpoznavani oblic¢eju.

Datasety lidskych obliceju

Dataset WIDER FACE' je dataset snimki obli¢ejii (viz obrazek 3.4) obsahujici 32 203
obrézku ve skupindch trénovaci, validaéni a testovaci, s pomérovym rozdélenim 40/10/50 %.
Dataset je volné pristupny a autori poskytuji k trénovacim a valida¢nim obrazktm anotacni
soubory s pozicemi obli¢eji. Fotografie spadaji do ruznych skupin jako jsou rizné pozice
hlavy, rizné zakryti obli¢eje nebo spatné svételné podminky. Fotografie jsou navic rozdéleny
do 61 kategorii podle udélosti, za kterych byly pofizeny (napiiklad demonstrace nebo volby).

"http://shuoyang1213.me/WIDERFACE/
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Obréazek 3.4: Priklady obliceji z datasetu WIDER FACE.

Dataset DigiFacelM [4] se sklddd z 1 milionu snimku digitdlné vytvorenych obliceju
(viz obréazek 3.5), ¢imz se vyhyba piipadnym pravnim a etickym problémum, které mohou
byt spojeny s vyuziti tvari redlnych osob. P1i pouziti tohoto datasetu umélych tvari spolecné
s 200 az 2000 fotografiemi tvaii realnych lidi pro uceni, lze doséhnout podobnych vysledki
detekce jako s modely trénovanymi na datasetech s ¢isté redlnymi obliceji.

PSS
E 28

14 IEE
8= )
a¥h PTGl e

Obrazek 3.5: Priklady vygenerovanych obli¢eji pod riznymi thly a rtiznym osvétlenim
z datasetu DigiFacelM [4].
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Multi-PIE [16] je dataset zaméfeny na fotografie obli¢eju porizenych za ruznych své-
telnych podminek a pod riznymi tihly. Obsahuje pres 750 000 snimki, které byly vytvoreny
fotografovanim 337 lidi po dobu nékolika mésicti. Tento dataset je placeny.

Dataset UTKFace [41] obsahuje pres 20 000 fotek obliceju lidi riznych véku, po-
hlavi a ras z rtznych thli a za rozlicnych svételnych podminek. Dataset je volné do-
stupny pro nekomerc¢ni pouziti. Data jsou podrobné anotovina a pojmenovana dle vzorce
[vék] _[pohlavi]_[rasa]_[datum a Cas].jpg, kde vék je v rozmezi 0-116 let, pohlavi
muz/zena, rasa je jedna z vyctu béloch, ¢ernoch, asiat, ind, ostatni a datum a ¢as uchovava
informaci o okamziku zarazeni fotografie do datasetu.

Dataset DARK FACE [49] obsahuje 6000 fotografii ruznych prostfedi s lidmi, pofize-
nych za Spatnych svételnych podminek. Pouziva se mj. pii hodnoceni i¢innosti detektort
obli¢eju. Dataset obsahuje jak anotované, tak neanotované obrazky.

3.3 Detektory obliceje zalozené na neuronovych sitich
Jak jiz bylo zminéno, detekce obliceje je jak samostatnou disciplinou, tak i vstupnim bo-

dem nékolika dalsich analyzacénich tkonu (rozpoznavani tvare, ovéfovani pomoci obliceju
nebo identifikace obli¢eji). Zpracovavany obrizek byva rozdélen na nékolik mensich ob-
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lasti (vyrezi) a tyto vyfezy byvaji zpracovavany jednotlivé. Existuje fada ruznych druht
a architektur neuronovych siti vyuzivanych k detekci obliceju [2]. Patii mezi né napiiklad:

« Rotation invariant neural network (RINN, rota¢né invariantni neuronova sit) —
dokéze detekovat obli¢eje bez ohledu na tihel natoceni tvafe (neni nutnd normalizace
v preprocessingu). Systém tohoto typu neuronové sité obsahuje nékolik siti, s tim ze
prvni se nazyva router network. Tato sit urCuje orientaci (natoceni) vyfezu obrazku
a pripravuje (normalizuje) tak vyfez pro 1 ¢éi vice detekénich siti.

o Fast neural network (FNN, rychld neuronova sit) — obrazek je rozdélen na malé po-
dobrazky a kazdy podobrazek je zvlast otestovan na vyskyt tvare rychlou neuronovou
siti. Cilem je snizeni vypocetniho ¢asu nutného pro nalezeni obliceje.

o Polynomial neural network (PNN, polynomialni neuronova sit) — oblasti v obrazku
jsou klasifikovany jako tvar/ne-tvar pomoci binomické projekce této oblasti do pod-
prostoru vlastnosti obli¢eje nauceného tzv. zakladni analyzou komponent (anglicky
principal component analysis, PCA). Zkouméanim vlivu PCA na vzorky lze detekovat
zda se jednd o oblicej.

« Convolutional neural network (CNN, konvolu¢ni neuronové sité) — samostatné
popsany v dalsi podsekeci.

Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) [7, 31, 32] jsou pouzity ve vétsiné systému v oblasti po-
¢itacového vidéni. Jelikoz muzeme hodnoty pixelu vyjadrit ¢isly (pouziva se jak Sedoténova
varianta obrazku — pri 8 bitové barevné hloubce muze pixel nabyvat hodnot 0-255, tak
i béznd RGB varianta), lze tyto ¢isla pouzit jako vstupy neuronové sité. Pi vysokém rozli-
Seni obrazku vsak nastava problém. Pokud bychom chtéli kazdou hodnotu pixelu pouzit na
vstupu neuronové sité pro cely obrazek naraz, méla by neuronova sit jiz u obrazku s rozméry
500 x 500 pixelu celkem 25 000 vstupnich neuront, coz by vedlo k extrémnimu mnozstvi
neuront v dalsich vrstvach. Proto se vyuziva konvoluce.

Konvoluce je okenni matematickd funkce, pfi niz je na kazdou ¢ast obrazku (okno,
window) nasobenim aplikovdna matice (filtr, kernel, konvoluéni jadro). Princip konvoluce
zachycuje obrazek 3.6 a vzorec konvoluce predstavuje rovnice 3.5 [34].

Vstup Filtr Vystup
1 1 1
1 0 1 2
0 1 0 konvoluce =
1 0 0 2
0 1 0

Obrazek 3.6: Princip konvoluce 2D obrazku s rozmeéry 3x3 a filtru 2x2.
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[o.¢]
yln] = z[n] xh[n] = > z[m]xh[n—m] (3.5)
m=—00
Konvoluce dovoluje zasadné snizit pocet nutnych vstupt neuronii. Navic jsou konvoluéni
operace rychlé, protoze tato funkce je hardwarové implementovana na grafické karté. Jak
lze vidét na obrazku 3.7, konvolu¢ni neuronova sit se sklada z nékolika vrstev.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

[
O

Obrazek 3.7: Retézec vrstev konvolu¢ni neuronové sité. Pievzato z [7].

Konvoluc¢ni vrstva provadi vyse popsanou konvoluci. Otazkou zlistava jak zpracovavat
okraje obrazku. Existuji dva pristupy:

o Wide convolution — pridani nul kolem dokola obrazku a provedeni konvoluce krajnich
hodnot (vystup bude stejné velky jako vstup).

e Narrow convolution — provedeni konvoluce jako na obrazku 3.6. Dojde ke zmenseni
velikosti na vystupu.

Dalsim parametrem konvolu¢nich neuronovych siti je tzv. stride velikost. Urc¢uje o kolik
hodnot se konvoluéni jaddro posune pti kazdém kroku. Na obrazku 3.6 je pouzit stride 1.
Vétsi hodnota stride vede k mensimu vystupu. Bézné se pouzivaji hodnoty 1 nebo 2.

Pooling vrstva (anglicky pooling layer) je vrstva aplikovand po konvolu¢ni vrstveé.
Pouziva se ke snizeni vypocetni naro¢nosti. Tim, ze je aplikovdna statistickd funkce (maxi-
mum, prumér) na vystup konvoluéni vrstvy (vétsinou filtrem o velikosti 2 x 2 se stride =
2), dojde ke zredukovani po¢tu hodnot vysledné matice (viz obrézek 3.8).
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Obrazek 3.8: Priklad pooling vrstvy s max poolingem a prumérovacim poolingem. Prevzato
z [31].

V redlné aplikaci jsou konvoluéni a pooling vrstvy poskladany za sebe. Na konci fetézce
(obrazek 3.7) se pak nachazi ¢ast plné propojenych vrstev neuronu (fully-connected layers).

Detektory

Tato ¢ast popisuje vybrané existujici detektory obliceju zaloZzené na neuronovych siti a po-
rovnani uspésnosti detekce téchto detektori s detektory popsanymi v sekci 2.3.

MTCNN? (Multi-Task Cascaded Convolutional Network) [17] provadi detekci obliceji
pomoci kaskddy konvoluéni neuronovych siti. Algoritmus nékolik ¢asti. Jedna Cast vytvari
nékolik verzi vstupnich obrazku, kazda takovd verze ma jiné rozliSeni. Dalsi ¢ast slozena
z kaskddy (tri) neuronovych siti se stard o detekci obliceje v riuznych verzich obrizku.
Pouziti vice verzi obrazku umoznuje zvysit efektivitu detekce.

Single shot detector SSD [28] je konvoluéni neuronova sit opét slozend ze 2 ¢asti, slouzici
obecné k detekei objektii. Tyto ¢asti jsou: a) natrénovany klasifika¢ni model (VGG-16 nebo
jiny) a b) cast SSD — dalsi ¢ést, kterd rozdéluje obrazek pomoci miizky (grid) s rozméry
4 x 4 nebo 8 x 8.V kazdém takto vytvoreném bloku je pak hledan objekt (oblicej).

Detekéni model RetinaFace [42] pouziva multitasking pro uceni. Detekce probihd ur-
¢enim pozice obliceje podle vyhledani pixelt, které tvar obsahuje. Model mé 2 struktury:
Multi—task loss — minimalizace chyb modelu a Dense Regression Branch — renderer, ktery
filtruje obliceje a ziskava pixely z vyrenderovanych oblicejt.

YOLO (You Only Look Once) [13] je stejné jako SSD tzv. single shot detektor — rozdé-
luje vstupni obrazek do mrizky a provadi detekci pripadné rekognici nad jednotlivymi bloky
miizky. Pro kazdy blok je urcena hodnota jistoty vyskytu objektu. Na vstupu sité YOLO
jsou barevné obrazky o velikosti 448 x 448 pixel. Architektura neuronové sité je slozena
ze 7 konvolucénich vrstev nasledovanych pooling vrstvami a 3 plné propojenymi vrstvami na
vystupu. YOLO maé nékolik verzi, které se lisi slozenim neuronové sité a tispésnosti detekce.

YOLO a SSD prochazeji zpracovavany obrazek 1x, zatimco MTCNN a RetinaFace
prochézeji obrazek vicekrat — jednda se o tzv. two stage detektory.

“https://github.com/ipazc/mtcnn
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Porovnani vykonnosti detektort

Préce [17] se zabyva porovndnim detektort Viola-Jones, Histogram of Oriented Gradients
ze sekce 2.3 a algoritmu zalozenych na konvoluc¢nich neuronovych sitich MTCNN a SSD
(klasifikator VGG-16 je nahrazen klasifikitorem MobileNet) ze sekce 3.3. Testovani bylo
provadéno na datasetech AFW a WIDER FACE. Co se tyka tspésnosti detekce, nejlépe
vysel z testu detektor MTCNN, nejrychlejsi pak byl detektor SSD (viz obrazek 3.9). Z de-
tektorit zalozenych na klasickych metodach mél vyssi tspésnost HOG, rychlejsi vsak byl
detektor Viola-Jones. Hodnota AP (average precision) udava prumérnou presnost detekce
a hodnota FPS (frames per second) pocet snimku zpracovanych za sekundu.

Algorithm AFW WIDER FACE
AP FPS AP FPS

Viola-Jones 40.80% 4.16 9.09% 7.52
HOG 69.88% | 0.33 18.05% 0.71
MTCNN 89.62% | 0.75 | 44.66% 1.22

MobileNet-SSD | 89.28% | 9.46 | 25.36% | 10.89

Obrézek 3.9: Vysledek testovani detekénich algoritmu z prace [17].

Detektory zamérujici se na Spatné svételené podminky

Detektory zamérujici se na detekci ve Spatnych svételnych podminkach jsou bud specia-
lizované detektory, kdy je neuronova sit detektoru ucena na datasetu vhodnych obrazka
(obrazky porizené za Spatnych svételnych podminek) nebo je pouzit detektor obli¢eje na-
trénovany na obycejnych snimcich. V obou pripadech je nutno nejprve provést low-light
image enhacement (vylepseni obrézku) a aZ poté prejit k detekci.

Pro vylepseni obrazku existuji rizné metody [42]:

e Mirnet,
o Adaptive Gamma Correction (AGC),
o Retinex,
o RetinexNet,
a dalsi.

Mirnet je metoda postavend na konvolu¢nich neuronovych siti a jejim cilem je zvyseni
kvality obrazu pomoci nékolika tprav v konvolu¢nich vrstvach. Je pouzita i v praktické
casti této prace, viz kapitola 4.

AGC je metodou vyuzivajici gamma korekci k vylepSeni nasviceni scény (obrazku).
Metoda navic rozdéluje obrazky podle intenzity gamma na tmavé (hodnota pod 0, 5) a svétlé
(hodnota nad 0, 5).

Koncept Retinex se snazi upravit kvalitu obrazu tak, aby odpovidala kvalité lidského
vidéni. Dosazeno toho je tak, ze je provadéno odmazavani odrazu svétla z obrazku.

RetinexNet vychazi z Retinexu a provadi dekompozici obrazku tak, aby doslo k oddé-
leni odrazti nezavislych na osvétleni a osvétleni se zndmou strukturou. Metoda také celkové
upravuje nasviceni pro dosazeni co nejvétsi konzistence svétla v obrazku.
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Pro porovnani dc¢innosti image enhacement metod lze pouzit 2 veliciny. Peak Signal-
Noise Ratio (PSNR) — pomér uzite¢ného signalu k sumu a Structural Similarity (SSIM) —
index podobnosti 2 obrazu.

Image A ) .
Vstupni obrazek Enhancement Vylepseny Face Detection Vystup-
Method obrazek Madel detekovany oblicej

Obrazek 3.10: Retézec postupu detekce obli¢eje ve zhorsenych svételnych podminkéch. Vy-
chazi z [42].

Obrézek 3.10, ktery vychézi ze ¢ldnku [42] popisuje potFebny postup pro tpravu obrézku
(preprocessing) a nasledné kroky vedouci k detekci obliceje. V rdmci tohoto élanku jsou
zpracovany vysledky detekce pomoci vyse zminénych metod vylepseni obrazu a detektoru
RetinaFace. Jako testovaci dataset byl pouzit dataset DARK FACE, popsany v sekci 3.2.
V ramci testovani preprocessingovych metod vylepseni obrazu bylo zjisténo, Ze nejlepsi
hodnoty PSNR (19,48dB) a SSIM (0, 74) dosahuje metoda Mirnet (hodnoty dalsich metod
viz obrazek 3.11).

Model PSNR (dB) SSIM
Raw 7.83 0.20185421
AGC 13.60 0.25519422

Retinex 13.40 047176218

RetinexNet 16.77 0.41909298

MirNet 19.48 0.7411703

Obrazek 3.11: Naméfené hodnoty PSNR (Peak Signal-Noise Ratio) a SSIM (Structural
Similarity) pro ruzné metody vylepseni obrazu [42].

Vysledky detekce vSak ukézaly, ze v detekci obliceju si nejlépe vedl Retinex s 0,43 %
mAP (mean average precision — prumérnd presnost detekce). Z toho vyplyva, ze lepsi pre-
processingova metoda nutné neznamend Uspésnéjsi detektor.

Detekei ve spatnych svételnych podminkach se zabyva také ¢lanek [48]. V rdmci tohoto
¢lanku byl vytvoren samoudici se (self-supervised) detektor dosahujici 44,4 % mAP také na
datech z datasetu DARK FACE.

Préace [50] se rovnéz zabyva detekei nad datasetem DARK FACE pfi Spatném osvétleni.
Navrzeny algoritmus dosahuje 82,3 % mAP. Algoritmus vyuziva 3 hlavni ¢asti umoznujici
dosdhnuti takto vysoké presnosti detekce. Jsou to: Multi-scale retinex with color restoration
— metoda podobnd Retinexu, ale zachovava konzistenci barev, architektura konvoluc¢nich
vrstev PyramidBox a Multi-scale test module — tpravy velikosti vstupniho obrazku pro
lepsi detekci.
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Velké rozdily v hodnotdch mAP jsou zpusobeny tim, Ze neuronové sité z praci [48,
50] jsou trénovany primo na datasetu obli¢eji ve zhorSenych pozorovacich podminkach
(specializované detektory), zatimco [42] pouzivd model uceny na béznych snimcich tvari.

3.4 Frameworky pro neuronové sité

Pro programovani neuronovych siti nebo obecné aplikaci strojového uceni se vyuzivaji
k tomu urc¢ené frameworky. Kazdy framework je trochu jiny a pouziva se k jinym tceltim.
Vsechny zde zminéné frameworky podporuji programovaci jazyk Python. Mezi nejpouziva-
néjsi frameworky patti: TensorFlow, PyTorch, Keras, ONNX, Caffe [3].

TensorFlow je framework pro jazyky R, C++, Python a dalsi. Ma nékolik modult
s rozlicnymi funkcionalitami. Je velmi rozsiteny a implementuje jej napiiklad Google pre-
klada¢. Dokumentace je velmi podrobna a framework podporuje paralelismus napti¢ GPU.

PyTorch je védecky framework pouzitelny v jazyce Python, vhodny na prototypovani.
Navic podporuje GPU paralelismus.

Dalsim frameworkem je Keras, v némz se programuji konvolu¢ni a rekurentni neuronové
sité. Je minimalisticky a snadno se integruje spolu s TensorFlow.

Framework ONNX je open-source framework pro hluboké uceni. Modely vytvorené
v ONNX lze konvertovat do jinych frameworku (TensorFlow, Keras).

Caffe je framework podporovany napfi¢ riznymi programovacimi jazyky (C, C++, Py-
thon, MATLAB) a je vhodny pro konvoluéni neuronové sité. Umoziiuje nastavit parametry
sité a natrénovat sif, neni nutné ji primo vytvaret.

V ramci této prace jsou pouzity frameworky TensorFlow a Keras.

3.5 Akcelerace neuronovych siti

S rozmachem vyuzivani strojového uceni a neuronovych siti se objevila potteba zrychleni
téchto siti. Proto byly vytvoreny specializované zarizeni s cilem urychlit vypocty a snizit
energetickou narocnost vypoctu ve srovnani s béznymi (univerzalnimi) vypocetnimi pro-
stredky. Vznikly tak hardwarové akceleratory neuronovych siti. Prikladem jsou Intel Neural
Compute Stick 2 [20], Coral® nebo NVIDIA Jetson”.

Existuji razné typy architektur akcelerdatoru [8], mezi néz patii architektury popsané
v tomto odstavci. NPU (neural processing unit) — k provadéni matematickych operaci
vyuzivaji specidlni NPU obsahujici PE (processing engines). NPU pouziva hardwarové verze
MLP (multi-layer perceptron), pro dosazeni zrychleni obecného vypoctu (nejen neuronovych
siti). Pokud je ¢ast programu urcend ke zrychleni spousténa ¢asto a jsou dobte znamy vstupy
a vystupy, lze tuto ¢ast programu zrychlit pomoci NPU. Ptikladem algoritmu pro zrychleni
je rychld Fourierova transformace (FFT).

Architektura RENO vyuziva memristory (ReRAM) — specidlni druh paméti jejiz struk-
tura umoznuje urychlit maticové a vektorové nasobeni.

Mezi dalsi akceleratory patii série akceleratori DianNao vyuzivand na akademické
pudé. Tyto akcelerdatory obsahuji NFU (neural functional unit), vstupni, vystupni a syna-
pticky buffer a kontrolni procesor.

*https://coral.ai
“https://www.nvidia.com/en-us/autonomous-machines/embedded-systems/
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Prumyslovym akceleratorem od Google je TPU (tensor processing unit). Je pouzitelny
i pres cloud.

Kromé ReRAM jsou v akcelerdtorech pouzivany i paméti typu HMC (hybrid memory
cube). Obé paméti (ReRAM a HMC) umoznuji tzv. processing-in-memory, takze snizuji ¢as
vypoctu tim, zZe neni nutno data presouvat mezi procesorem a paméti. Priklady akceleratort
postavenych na HMC jsou Neurocube [25] nebo Tetris [29].

Vétsina akceleratorti je zamérena na vypoCty s jiz natrénovanou neuronovou siti, jen
par jich podporuje uceni neuronovych siti. V nékterych piipadech (edge computing) se
ke zrychleni neuronové sité pouzivaji cloudové sluzby — v datacentrech provadeéji nadrocné
vypocty grafické karty a vysledky, spolu s nenaro¢nymi vypocty, jsou zpracovany napriklad
na IoT (Internet of Things — internet véci) nebo mobilnich zafizenich.

Intel Neural Compute Stick 2

Intel Neural Compute Stick 2 (NCS2) [20] (obrazek 3.12) je akcelerator neuronovych siti
zaméfeny na pocitacové vidéni. Obsahuje VPU (vision processing unit) Intel Movidius X.
Ptipojuje se k pocitaci pres rozhrani USB 3.0 a umoznuje urychleni neuronové sité bez
pouziti cloudu a s nizkymi energetickymi naroky (pouziti naptiklad v kombinaci s Raspberry
Pi). Podporuje mj. frameworky TensorFlow, Caffe, PyTorch, Keras popsané v sekci 3.4. Pro
praci s NCS2 se pouziva knihovna/framework OpenVINO [22].

Obrazek 3.12: Akcelerator Intel Neural Compute Stick 2 [20]

Experimenty provedené v [11] porovnévaji vykonnost akceleratori NVIDIA Jetson Nano,
NVIDIA Jetson Xavier NX a Raspberry Pi 4B s NCS2. K porovnani poslouzily frameworky
YOLOv3 — popsany v sekci 3.3 a YOLOv3-tiny. Experimenty byly zalozeny na detekci
objektu ve dvou videich:

e Videol — rozliseni 768 x 436 pixel, celkem 1596 framt
e Video2 — rozliseni 1920 x 1080 pixeld, celkem 960 framt

Nameétené vysledky zobrazuje tabulka v obrazku 3.13.
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Accelerator Mean CPU Memory .
Models -based SBCs | Confidence(%) | T¥S | Usage %) | Usage (GB) | Fower (W) | Time (s)
RPI+NCS2 99.3 2.5 4.3 0.33 6.0 690
YOLOv3 Nano 99.7 1.7 26.5 1.21 7.9 967
NX 99.7 6.1 225 1.51 152 256
Videol RPI+NCS2 0 188 155 0.11 6.5 121
YOLOvV3-tiny Nano 579 6.8 28.8 1.00 7.2 236
NX 579 41.1 30.5 1.33 13.5 46
RPI+NCS2 85.8 25 9.8 0.41 6.2 496
YOLOv3 Nano 71.5 1.6 28.8 1.36 3.0 587
NX T1.5 59 26.8 1.69 152 162
Video2 RPI+NCS2 61.5 19.0 248 0.18 6.8 162
YOLOV3-tiny Nano 54.1 6.6 373 1.16 7.4 152
NX 54.1 35.6 555 1.47 132 31

Obrazek 3.13: Vysledky testu akcelerdtort neuronovych siti s modelem YOLOv3
a YOLOvV3-tiny v praci [11].

Z tabulky v obrazku 3.13 mtzeme vidét, ze NCS2 dosahuje podobnych vysledki detekce
ve Videul jako Jetson Nano a zaroven nejméné zatézuje procesor. U Videa2 ma NCS2 nej-
lepsi vysledky detekce. Vyuziti paméti s vétsim vstupem roste, stale je vSak mezi konkurenty
nejnizsi, to samé lze tici o spotiebé energie. S dostatecné dobrym modelem neuronové sité
je tak NCS2 uspornym akceleratorem s vysokou tspésnosti detekce.

OpenVINO

Framework /knihovna OpenVINO se stard o konverzi a optimalizaci natrénovaného modelu
neuronové sité v jednom z podporovanych frameworku (viz obrazek 3.14) pro pouziti na
NCS2 nebo jiném zafizeni (procesory, grafické karty). OpenVINO se nezaméiuje pouze na
oblast pocitacového vidéni, ale na neuronové sité obecné. Knihovna a jeji pouziti je detailnéji
popsano v dalsich kapitolach.
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Obrazek 3.14: Moznosti pouziti frameworku OpenVINO [22].
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Kapitola 4
Navrh reseni

Tato kapitola popisuje jak nastroje a postupy pouzité pri realizaci feseni, tak také zptisob
ziskavani dat pro natrénovani detekéni neuronové sité. Déle se kapitola zabyva navrhem této
konvoluéni neuronové sité a ndvrhem zptsobu ziskavani vysledkt detekénich experimentii.
V kapitole také nalezneme popis funkci uzivatelského rozhrani detektoru a priblizeni metody
Mirnet.

4.1 Pouzité nastroje

K programovani, akceleraci a vizualizaci vysledkt detekce s vyuzitim neuronovych siti je
potfeba zvolit vhodny programovaci jazyk, vhodné knihovny a frameworky. Mezi nejpouzi-
vanéjsi jazyky k tomuto tucelu patii C++ a Python. Ze zadani byl vybran jazyk Python.
Vytvareni neuronovych siti je usnadnéno, pomoci k tomu urcéenych knihoven jako jsou Ten-
sorFlow, PyTorch nebo ONNX. Akceleraci neuronovych siti na zafizenich znacky Intel (tedy
i Neural Compute Stick 2 — NCS2) se vénuje knihovna OpenVINO. Aby bylo mozné ovérit
funk¢nost detektoru, je potreba grafické rozhrani pro zobrazovani detekce. K tomuto ticelu
lze vyuzit knihoven pro graficka uzivatelskd rozhrani jako jsou Tkinter nebo PyQt. Tato
¢ast vystihuje soubor zvolenych néstroju k vytvoreni detektoru obli¢eji a moznostem jeho
pouziti.

TensorFlow

Framework TensorFlow, castecné popsany v sekci 3.4, slouzi k programovani aplikaci
strojového uceni. Vyuziva knihovnu Keras a umoziuje vytvafet nebo pouzivat existujici
modely neuronovych siti. Tvorba neuronovych siti je realizovana spojovanim rtznych vrstev
sité a nastavovanim aktivacnich funkci, filtri apod. TensorFlow navic poskytuje API pro
rizné aplikace umélé inteligence, jedno z téchto API se vénuje detekci objektii'.

V ramci frameworku TensorFlow je integrovan program TensorBoard umoznujici vizu-
alizovat vysledky a prubc¢h trénovani a vysledky evaluace TensorFlow modelu.

OpenVINO

Teoreticky je tato knihovna popsana v predchazejici kapitole. Praktické pouziti knihovny
Spociva ve vyuziti ¢asti nazvané Model Optimizer slouzici k optimalizovani modelu neu-

https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/
tf2_detection_zoo.md
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ronové sité pro dosazeni nizsi latence pri zpracovani obrazku pri detekci. Model muze byt
dale akcelerovan pomoci kvantovani hodnot vah jednotlivych vrstev neurontd. Knihovna za-
roven funguje jako programové rozhrani pro préci s Intel Neural Compute Stick 2 a dalsimi
akceleratory znacky Intel.

PyQt6

Knihovna PyQt6° je Python knihovna vychazejici z C++ implementace grafické knihovy
Qt6. Pouziva se k navrhu grafického uzivatelského rozhrani aplikaci napsanych v jazyce
Python, pracuje se signély a sloty (udalosti a jejich obsluha). Knihovna poskytuje rozhrani
a tridy pro praci s vice vlakny, umoznuje pouzivat dialogova okna a je snadna na pouzivani.

4.2 Data

Pro trénovani neuronovych siti je potfeba mit dostatek trénovacich dat. Detektory obliceji
jsou trénovany na obrazcich z datasetli, které museji mit pridruzeny anotacni soubory se
soufadnicemi poloh obli¢eji. V této sekci je popsdn navrh vhodného datasetu a moznosti
jeho rozsiteni pomoci augmentace.

Datasety

Mezi existujicimi datasety oblic¢eji lze v jednoduchosti nalézt dva druhy dat. Jednim druhem
jsou takové datasety, které obsahuji fotografie obli¢eji v poméru jeden obli¢ej na jednu
fotografii. Piikladem takového datasetu mohou byt datasety DigiFacelM nebo UTKFace
popsané v sekci 3.2. Tyto datasety mohou slouzit jako datasety k trénovani detektort
obli¢eji, ale jejich pouziti je vhodné spiSe na klasifikaci/rozpoznavani. Anotacéni soubory
bud existuji a obsahuji souradnice hranic obli¢eje na snimku, nebo uplné chybi a obrazek
tak obsahuje pouze oblicej — souradnice odpovidaji rozmértim obrazku.

Druhou moznosti jsou datasety, kde je na jedné fotografii vétsi mnozstvi obli¢eju (pii-
padné je zde jen jeden oblicej, ale nezabird celou plochu obrazku). Tyto datasety mivaji
k danym obrazktm pridruzeny anotac¢ni soubory, obsahujici minimalné koordindty tvari,
v pripadé nékterych (napiiklad WIDER FACE, popsany v sekci 3.2) jsou doplnény infor-
mace o rozmazani, poze, zastinéni anebo zakryti daného obliceje. Takovéto datasety jsou
dobré pro trénovani detekénich neuronovych siti.

Body, udavajici takzvané ohranicujici boxy (anglicky bounding bozxes) v nichz se vysky-
tuji tvare je mozné zapsat v rtznych tvarech. Zakladni déleni je na tii typy zapisu téchto
soutadnic: Pascal VOC, COCO a YOLO [43].

PascalVOC anotuje obliceje ve tvaru Tmin, Ymin, Tmaz, Ymaz, KA€ Timin, Ymin jSOU sou-
tadnice levého horniho rohu a x4z, Ymaz jsou souradnice pravého dolniho rohu ohraniceni.

Format COCO vyuziva stejné jako PascalVOC hodnoty Zmin, Ymin & pridava k nim
udaje width a height, odpovidajici sitce a vySce hrani¢niho obdélniku.

Treti z nejpouzivanéjsich stylt znaceni, YOLO, nahrazuje hodnoty .,in, Ymin hodno-
tami Zeenter, Yeenter, Které znaci stied ohraniceni. Tento formét navic stejné jako COCO
poskytuje hodnoty width a height, aby bylo mozné urcit celou plochu ohraniceni. Graficky
tyto formaty zobrazuje obrazek 4.1.

2https://pypi.org/project/PyQt6/
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Obréazek 4.1: Anotace souradnic obli¢eji pomoci riznych anotac¢nich formatia. Zleva: Pas-
calVOC, COCO a YOLO.

Augmentace

Dat z dataseti nemusi byt vzdy tolik, kolik je zapotiebi k natrénovani dostatecné presné
neuronové sité, nebo tyto data nemuseji presné odpovidat zvolenému ticelu a vytvareni zcela
novych dat by bylo neefektivni. V téchto pripadech lze tento problém fesit augmentaci.

Augmentace (s daty, jimiz jsou obrazky) spoé¢iva v kopirovani existujicich dat s provede-
nim riznych uprav (jas, vystrizeni ¢asti obrazku, otoceni, kontrast, ISO, gamma, rozmazani,
zdména barevnych kanali apod.). Takto nové vznikld data pak lze pouzit jako dodatecna
data k trénovacim obrazkim. Augmentaci lze provadét rucné, ale existuji i specializované
knihovny zajistujici, Zze k nové vzniklém obrizku budou automaticky vytvoreny anotacni
soubory se spravné pozménénymi pozicemi obliceji (pokud pri augmentaci doslo k natoceni,
ofiznuti nebo jiné podobné transformaci).

4.3 Detekéni neuronova sit

Neuronova sit pro detekci obliceju je, jak uz bylo zminéno v kapitole 2, konvolu¢ni neuronova
sit, slozend z nékolika ruznych vrstev (konvoluéni vrstva, pooling vrstva a dalsi). Jelikoz
je detekéni model casto slozen z velmi mnoha ¢asti (napf. generator kotevnich bodi/boxt
— anglicky anchor boxes) a je ndro¢né jej naprogramovat, poskytuji frameworky pro praci
s umélou inteligenci moznost vyuziti API s predchystanymi modely. Tyto modely pak je
mozno bud trénovat tzv. ,,od nuly“ nebo lze zacit s trénovanim ¢astecné predtrénované sité.

Pri detekci ve zhorsenych svételnych podminkéch je vhodné vyuzit nékterou z metod
vylepsSeni obrazku (viz metody v sekci 3.3). Jednou z nejlepsich takovychto metod je metoda
Mirnet, tvofend natrénovanou neuronovou siti, prevadéjici tmavé a Spatné osvétlené obrazky
na obrazky s lepsi viditelnosti.

Tato sekce popisuje jak API pro detekci objektti z knihovny TensorFlow, tak detailné
také metodu Mirnet.

TensorFlow 2 Object Detection API

Framework TensorFlow poskytuje open-source API pro préci s modely pro detekci objektt®
nebo napiiklad sledovani (tracking) objekti. Toto API je podporovano TensorFlow verzi

*https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection
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11 verzi 2 a umoznuje jednoduchym zptusobem trénovat, validovat a testovat predpripra-
vené modely. Modely, které TensorFlow 2 Object Detection API (dale jen TF OD API)
poskytuje jsou dostupné v tzv. TensorFlow 2 Detection Model Zoo. Tyto modely jsou pred-
trénovany na datasetu COCO 2017 a lze je tak vyuzit na detekovani jakychkoliv objektii.
Mezi nejznamé;jsi modely poskytované v ramci Detection Model Zoo patii SSD ResNet50
V1 FPN nebo Faster R-CNN ResNet101. Modely se 1isi mj. 1isi rozlisenimi, s nimiz
pracuji, od 512 x 512 pixeld az po 1536 x 1536 pixeli.

TF OD API ke kazdému predtrénovanému modelu poskytuje zakladni informace o rych-
losti detekce, o presnosti zmérené na validacnich datech z vyse zminéného COCO datasetu
a také informaci o tvaru vystupu neuronové sité (souradnice/klicové body). Soutadnicovy
systém ohranic¢ujich obdélnikt odpovida formétu PascalVOC.

S modely se pracuje pomoci skripti v jazyce Python (trénovéni, evaluace, export),
nastavovani se provadi skrze editaci konfigura¢nich soubori, které jsou poskytovany pro
kazdy model zvlast. Pri trénovani pak dochézi k vytvareni tzv. checkpointi, vytvoreni sou-
borti s idaji o vahach neurond. Trénovani neprobihd v epochach jak je tomu bézné, ale
v krocich, kdy jeden krok znamena, ze sit zpracuje pocet obrazkt dany velikosti batch.
Z toho vyplyva nasledujici vztah:

pocetObrazku
ZaE = 4.1
krokuZaFEpochu baich [kroky] (4.1)
Celkovy pocet probéhlych epoch pak lze vypocitat jako:
pocet Kroku
lkem Epoch = 4.2
cetvemspoc krokuZaEpochu (42)

Mirnet

Metoda Mirnet [35] je sofistikovand metoda pro zlepsovani kvality Spatné osvétlenych ob-
razka pomoci neuronové sité. Metoda je tvorena nékolika bloky (Feature Extractor, Dual
Attention Unit, Selective Kernel Feature Fusion a dalsi), které postupné zpracovavaji vstupni
obrazek a snazi se jej zkvalitnit (zesvétlit, zvyraznit detaily). Architekturu Mirnetu za-
chycuje obrazek 4.2. Jelikoz je Mirnet tvoren neuronovou siti, je tieba jej pred pouzitim
natrénovat. K tomuto tcelu je zapotiebi dataset s parovymi obrazky, kdy oba obrazky
zachycuji stejny fenomén, ale na jednom z nich je snizend/zhorsend viditelnost (napiiklad
tmou). Idedlnim kandiddtem na trénovani, ktery spliuje tyto pozadavky je dataset Lol
Dataset® (ukézka viz obrazek 4.3). Dostatecné natrénovand sit pak dokdze vylepsit vizu-
alni kvalitu jakkéhokoliv obrazku, coz je mozno vyuzit pti detekci ve zhorSenych svételnych
podminkach.

‘https://dacoshee.github.io/BMVC2018website/
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Obrazek 4.3: Ukazka parového snimku z datasetu LoL (vlevo normélni snimek, vpravo
stejny snimek se zhorSenou viditelnosti).

4.4 Uzivatelské rozhrani

Vykonnost a tspésnost detektort mtize byt vyhodnocovina jednak velicinami pfesnosti
a rychlosti, ale také lidskym pozorovanim. Proto je vhodné detektory objektu pouzivat ve
spojeni s grafickym uzivatelskym rozhranim, kdy jsou do promitaného videa nebo obrazku
explicitné zakresleny lokatory detekovanych objektt, v tomto pripadé konkrétné tvari. Uzi-
vatelské rozhrani by ovSsem mélo nejen umét prehrévat snimky a vykreslovat ohranicujici
obdélniky, ale také nabizet moznost kontroly prehravani a moznost vybéru vstupnich dat.
Nutnou souc¢éasti kazdého rozhrani pracujictho s videem by navic méla byt informace tykajici
se prehravani — aktudalni cas a celkova délka videa.
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K navrhu grafického prostiedi lze vyuzit riznorodé postupy, programy a knihovny.
V ramci tvorby uzivatelského rozhrani k této praci byla vyuzita knihovna PyQt6 popsana
v sekci 4.1.

Aplikace navrzena béhem tvorby této prace se vSak nestara jen o vyobrazeni detekénich
schopnosti navrzené sité, nybrz také o pripravu dat pro vyhodnoceni tispésnosti a rychlosti
detekce. Tato data (v pripadé tspésnosti se jednd o procenta, v pripadé rychlosti pak

o hodnotu FPS — frames per second, snimky za sekundu) findlné vyhodnocuje separatni
program.

34



Kapitola 5

Implementace

Predchozi kapitola pojednavala o ndvrhu nastroju a postupt pro vytvoreni detektoru obli-
¢eju ve zhorsenych svételnych podminkéach. Tato kapitola navazuje licenim o implementaci
téchto postupt. Na zacdtku implementace detekéni sité stoji piiprava trénovacich dat (ob-
razki a anotac¢nich soubort), popsand v sekci 5.1. Nasledné je nutné vybrat a implementovat
neuronovou sit detektoru a natrénovat ji (viz sekce 5.2). Pro zrychleni detekece je poté vy-
uzito akcelerac¢nich néstroju popsanych v predchozich kapitolach, v nasledujici kapitole se
tomuto vénuje sekce 5.4. K experimenttim je nezbytné implementovat grafické uzivatelské
rozhrani (sekce 5.5) a prislusné vyhodnocovaci néstroje a programy (sekce 6.1).

5.1 Priprava dat

Tématem této frakce je priprava fotografii z datasetid k trénovani neuronové sité. Proces
predchystani dat spociva ve zvoleni vhodného datasetu pro detekci obli¢eju, anotovani obli-
¢eju ve fotografiich (pokud toto neni dostupné piimo s datasetem) a provedenim augmentace
za icelem znasobeni poctu dat a provedeni pripadnych tprav pro konkrétni zadani (v tomto
pripadé mj. ztmaveni). Koneénym bodem ptipravy je prevod dat do TensorFlow formétu
TFRecords. Takto nachystané prostiedky pak lze pouzit k trénovani TensorFlow model.

Pouzité datasety

Pro detekci obliceji bylo zdsadni zvolit vhodny dataset. V pribéhu prace byly zvazovany
a zkouseny ruzné datasety a nakonec bylo rozhodnuto, ze budou pouzity 2 datasety. Kon-
krétné dataset WIDER FACE a dataset DARK FACE, oba uvedené v sekci 3.2.

WIDER FACE poskytuje k trénovacim a valida¢nim obrazkim anotacni soubory v ano-
tacnim formatu COCO (viz sekce 4.2). Trénovacich snimku je dostupnych celkem 12 880,
z nichz byly odebrany ty, na nichz se nevyskytuji zadné obliceje. Z takto filtrovaného vybéru
potom bylo vzato prvnich 12 000 snimk a byla provedena jejich augmentace.
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Obréazek 5.1: Ukazka snimku z trénovaci ¢asti datasetu WIDER FACE.

DARK FACE dataset dava k dispozici 6000 anotovanych obrazku vyfocenych v noci
v méstském prostiedi (viz ukdzka na obrazku 5.2). Z téchto 6000 fotek bylo prvnich 4800
vybréano jako trénovaci data (zbytek byl vyuzit jako validaéni dataset). Nasledné byla pro-
vedena augmentace, podobné jako s datasetem WIDER FACE.

Obréazek 5.2: Ukazka snimku z datasetu DARK FACE.
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Augmentace fotografii WIDER FACE

Obecné byla augmentace rozebrana v sekci 4.2, konkrétné se v praci k provedeni augmentace
pouziva Python knihovna albumentations'. Proces augmentace sestévé z nékolika krokil.
Prvnim z nich je zisk anotacnich dat z anotac¢niho souboru. Prvni tidaj obsahuje nézev
fotografie, za nim nasleduje ¢islo udavajici pocet obli¢eji v obrazku a poté hrani¢ni body
vSech obliceju v daném snimku.

Poté nésleduje nacteni originalni fotografie z datasetu WIDER FACE do augmentacniho
programu. Na nactené fotografii je provedena augmentace — je vytvorena kopie, v niz jsou
s urcitou pravdépodobnosti (viz ¢islo v zévorce) provedeny tyto tpravy:

o horizontalni prevraceni (0,5),

o vertikdlni prevraceni (0,5),

« nahodnd zména jasu a kontrastu smérem ke ztmaveni (0,7),
o nahodnd zména gammy (0,1),

o pridani Gaussova sumu (0,2),

o pridani ISO Sumu (0,4).

Pro vytvoreny augmentovany obrézek (ukdzka na obrazku 5.3, origindl viz obrazek 5.1)
prepocita knihovna albumentations nové souradnice obliceju. Obrazek je pak ulozen a ano-
tac¢ni data, sklddajici se z nazvu obrazku, souradnic obli¢eja ve formatu PascalvVOC
a klasifika¢nich t¥id (vSechny objekty patii do tfidy face), jsou uloZena ve formatu JSON.
Podobny anotacni JSON soubor se vytvori i pro originalni fotografii. Nazvy obrazku jsou pti
tomto procesu nastaveny na ¢iselné hodnoty 1. jpg az 12000. jpg pro origindlni snimky a na
hodnoty 1.0.jpg az 12000.0. jpg pro augmentované obrazky. Celkem je tak k trénovani
pripraveno 24 000 obrazkii.

Obréazek 5.3: Ukazka augmentovaného snimku z datasetu WIDER FACE. Fotka je uréena
k trénovani detektoru obliceji. Augmentace byla provedena s vyuzitim knihovny albumen-
tations.

https://albumentations.ai
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Augmentace fotografii DARK FACE

Augmentace obrazki z datasetu DARK FACE je velmi podobna augmentaci fotografii z da-
tasetu WIDER FACE. Anotacni soubor zde mé mirné odlisnou syntaxi a vycéet tprav je
ochuzen o Gaussiv Sum a snizeni pravdépodobnosti zmény jasu a kontrastu na 0,5. Vy-
stup augmentac¢niho skriptu ovSem zachovava stejny format. S vyuzitim augmentace je tak
vytvoreno 4800 novych snimku (1.0.png az 4800.0.png). Celkem tak trénovaci set tvoii
9600 tmavych obrazki.

TFRecord

Vstupy pro trénink TensorFlow modeli mohou byt dvojice dat vstup x vystup nebo se
miize jednat o serializovanou strukturu dat formatu tfrecord”. Jedn4 se o bindrni sekvenci
dat, majici uréitou organizaci a fad. Vyhodou pouziti tfrecord namisto klasickych obrazku
a anotacnich soubori je to, ze odpada cast predzpracovani dat pred spusténim trénovani
sité. Skript starajici se o transformaci originalnich obrazki, augmentovanych obrazk a po-
pisnych soubori do forméatu tfrecord pracuje tak, ze nacte obrazek a anotac¢ni soubor. Pak
provede kontrolu, ze zadny ohranicujici box nezasahuje mimo rozmeéry obrazku. Déale vytvori
proménnou typu tf.train.Example, kterd tvori zdklad jednoho tfrecordu. Do proménné
se zapisuji bytova data dle nasledujiciho radu:

o data obrazku,

e vyska,

o Sitka,

e nazev obrazku,

o format obréazku,

o ID obrazku (odpovidd ndzvu),

e PascalVOC format pozice obliceje,

e nézev a Cislo t¥idy objektu (1 a ,face®).

7 dtuvodu snazsi manipulace s daty ve formatu tfrecord byly obrazky z datasetu WIDER
FACE rozdéleny do skupin po 2000 jednotkach. Celkové tak bylo vytvoreno 12 trénovacich
tfrecord souboru (12 000 origindlnich a 12 000 augmentovanych obrazku po dvoutisicovych
skupinédch). Pro druhy dataset byly vytvoreny skupiny po 200 snimcich a vzniklo tak 48
tfrecord souborti.

5.2 Detektor obliceju

Tato ¢ast pojednava o implementaci pouzitych detektort obliceju. Zabyva se navrhem
a tvorbou puvodniho modelu pro detekci a nésledné i pouzitim konkrétnich zvolenych
existujicich model. V pivodnim planu byla snaha o vytvoreni plné vlastniho detektoru
oblic¢eju, od ¢ehoz bylo upusténo pro prilis vysokou naro¢nost. Tomuto prvotnimu zdmeéru
se vénuje prvni ¢ast této sekce. Prirozené pak nasledujicim krokem byl prechod na modely

’https://www.tensorflow.org/tutorials/load_data/tfrecord
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existujici. K tomuto tcel bylo vybrano TensorFlow Object Detection API (déle jako
TF OD API) popsané v sekci 4.3. Vysledny detektor, respektive detektory tvari tak stoji
na zakladech detektorti objektt. Explicitné vyuzité modely neuronovych siti popisuji dalsi
pasaze této sekce.

Ptavodni zamér

Jak jiz bylo avizovano vyse, piivodni zdmér spocival ve vytvoreni vlastni detekéni sité s vyu-
zitim frameworkt TensorFlow a Keras. Po nékolika pokusech se podaftilo vytvorit a natréno-
vat model podobny neuronové siti VGG-16. Tento model zvladal detekovat pouze 1 oblicej,
protoze se spiSe nez o detektor jednalo o klasifikdtor (ktery klasifikoval v obrazku oblicej
a dokdzal vratit soufadnice ohraniceni tvire). Néslednym testovdnim na obrizcich s vice
obliceji, kdy bylo vyzkouseno oblast detekovaného obliceje v obrazku zacernit a pokusit se
o detekci znovu, bylo zjisténo, ze metoda je neefektivni a neprilis funkcni.

Novym zptsobem, ktery bylo mozné zkusit zrealizovat byla celkova implementace SSD
detektoru. Pomérné slozité matematické operace s jednotlivymi vrstvami vystupi detekéni
sité se ukazaly byt prilis naroéné na implementaci. Bylo tak rozhodnuto o vyuziti existuji-
citho feseni s implementaci vlastni augmentace vstupnich dat a vlastniho natrénovani. Pii
trénovani muselo byt vyuzito dostupného predtrénovaného stavu sité, protoze kompletni
trénovani sité tzv. ,od nuly“ by zabralo neliinosné mnoho vypocetniho i redlného casu.

Pouzité modely tak vychéazeji z detektorti objektii a jsou pretrénovany tak, aby dete-
kovaly jen 1 tfidu objektu (obliceje), misto vychozich 90 t¥id. V tom se také odlisuji od
konkrétné zamérenych detektori tvari jako je napriklad RetinaFace, ktera byla trénovana
piimo pro detekci oblicejt.

SSD ResNet50 V1 FPN

Prvnim zvolenym modelem z TensorFlow 2 Detection Model Zoo® (TF DMZ) byl model
SSD ResNet50 V1 FPN 640x640 (RetinaNet50). Jak ndzev napovid4, jednd se o neu-
ronovou sit ResNet50 spojenou s kaskddou SSD. Model méa na vstupu preprocessingovou
cast, ktera se stara o zménu rozliseni vstupniho obrazku na 640 x 640 pixeli. Dle stranek TF
DMZ dosahuje ve vychozim predtrénovaném stavu model rychlosti detekce 46 ms/snimek
a ma prumeérnou presnost 34,3 % na datasetu COCO 2017.

SSD ¢ést tohoto modelu je popsana v sekci 3.3. Sit ResNet50 (Residual Network) [18§]
je konvoluéni neuronova sit patiici mezi skupinu ResNet modelil, majici 50 vrstev. Vychazi
z puvodniho 18, respektive 34vrstvého ResNetu. Kazda vrstva obsahuje konvoluc¢ni filtr
o velikosti 3 x 3. Konkurentem ResNetu je napiiklad sit VGG-16. Dalsi verze ResNetu
maji 101 nebo 152 konvoluénich vrstev.

Tento model byl natrénovan na datasetech popsanych vyse. Samotné trénovani popisuje
sekce 5.3. Po natrénovani byl model vyzkousen pti detekci. Bez konkrétniho métreni presnosti
(konkrétni hodnoty byly zméfeny pozdéji a jsou zaznamendny v experimentech v kapitole
6) dosahoval model obstojnych vysledku detekce obliceji, ovSem ukézalo se, ze detekce
je pomaléd a nelze s nim detekovat tvare ve videu v redlném céase. Proto byl hledan jiny,
rychlejsi model. Nakonec byl vybran model SSD MobileNet V2 FPNLite.

3https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/
tf2_detection_zoo.md
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SSD MobileNet V2 FPNLite

SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 je model slozeny z SSD ¢asti a neuronové sité Mobi-
leNet. MobileNet [19] je pro svou efektivitu a rychlost uréen prevazné pro mobilni zarizeni
(napriklad v telefonech Android jej lze pouzit s TensorFlow Lite), ale mtze poslouzit i jako
real-time detektor na bézném pocitaci. MobileNet pouziva stejné jak ostatni detekéni sité
konvoluéni vrstvy, ale konvoluce v ném je rozdélena na tzv. depthwise a pointwise Cast.
Depthwise konvoluce je aplikovana na kazdy vstupni kanal a pointwise konvoluce pak na
tento vystup aplikuje konvoluci s filtrem o velikosti 1 x 1. Velikost sité v po¢tu vrstev je po-
loviéni oproti ResNet50. Velikost na disku je v pripadé MobileNetu 10x nizsi nez v piipadé
ResNet50.

MobileNet podle dat z TF DMZ dosahuje rychlosti zpracovani 1 obrazku za 39 ms
a prumdérnd uspésnost na datasetu COCO 2017 je 28,2 %. Model stejné jako predchazejic
ResNet50 pracuje s rozlisSenim 640 x 640 pixel. V praci byly nakonec pouzity oba modely
a béhem experimentil byly porovnany mezi sebou i se state-of-the-art feSenimi.

5.3 Trénovani

Nasledujici blok je vénovan problematice trénovani vybranych neuronovych siti z predchaze-
jici sekce. Nebot je trénovani detekénich neuronovych siti velmi vypocetné a casové narocna
akce, je potfeba mit vykonnou grafickou kartu nebo vyuzit trénovani v cloudu (naptiklad
Google Colab). Autor textu nejprve zkousel trénovat sit na vlastni grafické karté NVIDIA
GTX 1070 Ti s 8 GB video paméti RAM. To se ukézalo jako prili§ pomalé a tak bylo
trénovani presunuto na servery sluzby Metacetrum. Podrobnéji Metacentrum popisuje text
nize.

Metacentrum

Metacentrum® je virtualni organizace spravovana organizaci Cesnet, kterd poskytuje zdarma
akademickym pracovnikiim a studentfim vypocetni zdroje na nékolika serverech po celé CR.
Spousténi tloh je realizovano interaktivé nebo davkové. Pro potieby trénovani bylo vyuzito
dévkovych tloh, které spocivaji v pripravé bash skriptu a jeho nésledném predani planovaci
tloh. Skripty davkovych tloh maji danou poc¢atecni syntaxi dle pravidel Metacentra (na-
staveni pozadovanych zdroju, pozadovand délka béhu atd.). Po téchto pravidlech nasleduje
klasicky kéd v bashi.

Aby mohlo trénovani bézet, bylo potieba predpripravit prostfedi na serverech Metacen-
tra. P¥iprava sestévala z vytvoieni virtualniho prostiedi (pomoci aplikace micromamba®)
pro béh TF OD API, samotné instalace TF OD API a instalace potrebnych knihoven pro
praci s grafickymi kartami NVIDIA (cuDNN 8.1.0 a CUDA 11.2). Pro trénovani pak byl
vybran témér vzdy server Galdor s vyuzitim dvou grafickych karet NVIDIA A40 (48 GB
video paméti).

Trénink modelu z TF OD APIT se spousti specidlnim Python skriptem, ktery je obsa-
zen v repozitafi TF OD APIL. Skript ke spusténi potfebuje znat misto ulozeni trénovaného
modelu a také konfiguracni soubor pipeline.config. V tomto konfiguracnim souboru se
nastavuji parametry trénovani (optimizér, pocet kroku, batch velikost, mira uéeni — learning
rate, maximalni pocet detekci v obrazku, pocet detekovanych trid, druhy a vdhy jednotli-

“https://metavo.metacentrum.cz
Shttps://mamba.readthedocs.io/en/latest/user_guide/micromamba.html
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vych chybovych funkei a dalsi parametry) a také misto ulozeni trénovacich a valida¢nich
TFRecord souborii a lokace vychoziho predtrénovaného bodu modelu.

Skript pro uceni modelu automaticky kazdych 1000 provedenych krokt uklada aktu-
alni stav modelu do tzv. checkpointi. Tyto checkpointy je pak mozno prevést na klasicky
TensorFlow saved model format a nasledné pouzit k detekci. Vystupni hodnoty jednotli-
vych chybovych funkci jsou pfi béhu trénovani vypisovany na standardni chybovy vystup
ve formétu, ktery zachycuje obrazek 5.4.

10326 18:59:42.492782 22633028699968 model_lib_v2.py:705] Step 361100 per-step time ©.332s

INFO:tensorflow:{'Loss/classification_loss': 0.12352989,
'Loss/localization_loss': 0.09105951,

‘Loss/regularization_loss': 0.04382626,
‘Loss/total_loss': ©.25841564,
'learning_rate': 0.0143u427}

Obrazek 5.4: Vystupni informace trénovaciho skriptu béhem trénovani modelu z TensorFlow
Object Detection API.

Natrénované modely

Celkové byly natrénovany 4 modely. Oba modely popsané v sekci 5.2 s obéma datasety
ze sekce 5.1. Jednotlivé parametry trénovanych modeli zachycuje tabulka 5.1. Zkratky
DF a WF v nazvech modeli odpovidaji nazvu datasetu, ktery byl pouzit prfi tréninku
(DF = DARK FACE, WF = WIDER FACE). Pocet kroku je metrika, kterou pouziva
k pocitani pribéhu trénovani TF OD API. Pocet epoch je pak vypocitan dle vzorce 4.2.
Velikost batche byla nastavena na hodnotu 32 z toho dtvodu, aby nedochézelo pti trénovani
k problémim s nedostatkem video paméti. Pocty trénovacich obrazk odpovidaji velikostem
augmentovanych datasett, které byly popsany vyse.

Model Krokid | Epoch | Doba trénovani | Batch | Pocet tr. obrazku
DF Mobilenet | 100 000 | ~333 5,5 h 32 9 600
DF Resnetb0 | 500 000 | ~1667 4 dny 32 9 600
WF Mobilenet | 362 000 | ~483 40 h 32 24 000
WF Resnet50 | 500 000 | ~667 3,5 dnti 32 24 000

Tabulka 5.1: Parametry modelil natrénovanych v rdmci préce.

Checkpointy, které trénovanim vznikly pak byly pomoci TF OD API pfevedeny expor-
térem na tzv saved model forméat. Tento forméat je klasicky TensorFlow format modeli, jenz
se d4 v dalsich aplikacich nacist a pouzit k detekci.

Mirnet

Ponévadz je prace zamétfena na detekci ve zhorsenych svételnych podminkédch a vyuziva
metodu Mirnet, ktera je sama neuronovou siti, bylo tfeba natrénovat i ji. K tomuto tucelu
postacila vlastni graficka karta autora a nebylo treba vyuzivat sluzeb Metacentra. Kéd neu-
ronové sité Mirnetu byl prevzat z [35]. Trénovani sité bylo spusténo po dobu 70 epoch a byl
pouzit dataset LoL. 350 obrazkt z tohoto datasetu bylo vyuzito k trénovani a zbylych 135
pak k validaci modelu. Vzhledem k vysoké narocnosti na video pamét, byl batch nastaven
na velikost 1.
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5.4 Akcelerace detekce

Teorie vénujici se akceleraci neuronovych siti a akcelera¢ni knihovné OpenVINO byla shr-
nuta v sekci 3.5. Tato ¢ast je zamérena na konkrétni implementaci a pouziti knihovny Ope-
nVINO béhem préace na detektoru obliceji. Samotné detekéni modely vytvorené s pomoci
frameworku TensorFlow, které byly popsany vyse, nedosahuji na méalo vykonném hardwaru
pozadované rychlosti zpracovani vstupniho videa. Re$enim je pouziti akcelera¢ni knihovny,
ktera inferenci modelu vyrazné urychli, 1ze ji vsak vyuzit jen na hardwaru znacky Intel.

Akcelerace provedend v ramci této prace stoji na dvou pilitich z knihovny OpenVINO
— Model Optimizer a kvantovini. Model Optimizer je vstupnim bodem v praci s kni-
hovnou OpenVINO. Stara se o prevedeni ulozeného TensorFlow modelu do forméati XML
a BIN. Dalsi moznosti jesté vyssi akcelerace je tzv. kvantovani, které nemusi byt dostupné
a funkéni na kazdém Intel zarizeni. Kvantovani vSak umoznuje razantni narust rychlosti se
zanedbatelnym vlivem na presnost detekce. Obé tyto ¢innosti jsou shrnuty na nésledujicich
radcich.

Model Optimizer

Utilita Model Optimizer [21] se stard o pirevod a prizpusobeni modelu pro praci s moz-
nostmi knihovny OpenVINO. Optimizer je soucasti knihovniho balicku a spousti se jako
samostatny program v prikazovém radku. Typicky pracovni postup Model Optimizeru za-
chycuje obréazek 5.5. Jak jiz bylo zminéno, program vytvari 2 soubory — XML a BIN. XML
soubor uchovava topologii neuronové sité a v BIN souboru jsou ulozeny vahy a biasy natré-
nované sité.

Get Your Run Model R
Model omimizer xml.bin

OpenVINO™
Runtime

User
Application

Obrazek 5.5: Postup pouziti (workflow) modulu Model Optimizer z knihovny OpenVINO
ke zrychleni modelu neuronové sité. Prevzato z [21].

Pri prevodu obycejného TensorFlow nebo PyTorch modelu sta¢i programu predat cestu
k ulozenému modelu. Transformace modelu z TensorFlow Object Detection API (TF OD
modelu (parametr saved_model_dir), ddle pak cesta ke konfigura¢nimu souboru modelu
(tensorflow_object_detection_api_pipeline_config) a také lokace tzv. transformac-
niho konfigura¢niho souboru (transformations_config), ktery je specificky pro modely
z TF OD APIL

Aby byla co nejvice navySena rychlost detekce na Intel Neural Compute Stick 2 (NCS2),
byl navic pridan parametr data_type s hodnotou FP16. Ten zajisti, Ze model bude po
prevodu pouzivat jen 16bitovy float systém, coz by mélo vést k celkovému zvyseni rychlosti
inference. Poslednim parametrem pouzitym prii prevodu je input_shape, nastavujici vstup
detektoru na 640 x 640 pixelti.
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Transformovany model pak dosahuje znac¢ného zrychleni jak ukazuji experimenty v ka-
pitole 6. Akceleraci vsak lze jesté vylepsit pomoci kvantovani.

Kvantovani

Kvantovani [23] pomoci knihovny OpenVINO je proces, pii némz dochazi k transformaci
modelu z floating-point aritmetiky na 8bitovou celoc¢iselnou aritmetiku. Model se tak stava
méné narocnym pro hardware a muize tak bézet rychleji. Zaroven nedochazi k rapidnimu
snizeni vykonnosti detekce.

Zakladni princip pti kvantovani zobrazuje obrazek 5.6. Model neuronové sité prevedeny
OpenVINO Model Optimizerem, ktery pracuje s 32bitovymi nebo 16bitovymi floaty je kvan-
tovan, tak aby vyuzival 8bitova celd ¢isla na interni vypocty modelu. Na vystupu jsou pak
cela ¢isla prevedena zpét na floaty.

float32

Quantize I

int8

float32 float32

Quantization I

Convolution

Xl

X

Obrézek 5.6: Ukézka principu kvantovani neuronovych modelu [23].

Skript starajici se o kvantovani modeld pouzivanych v ramci této prace, potirebuje na
vstupu kromé XML a BIN souboriti modelu také kalibra¢ni dataset. Dle dokumentace by
tento dataset mél byt tvoren snimky z trénovaciho nebo valida¢niho balicku a obsahovat
alespon 300 fotografii. Kvantovani pak probihd za spoluprice knihoven nncf® a OpenVINO,
vystupni model je uloZen opét ve formatu XML a BIN soubort. Vliv kvantovani na rychlost
lze posoudit z grafli na obrazcich 6.11 a 6.14 v kapitole 6. Nevyhodou kvantovani je mj.
to, ze takto pozménény model nelze spustit na NCS2, které s celymi ¢isly neumi pracovat.
Kvantovani jiz z logiky véci zmensuje celkovou velikost modelu.

5.5 Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani (GUI) aplikace vytvorené k praktickému zkouseni modelu bylo
naprogramovano tak, aby nejen zobrazovalo video a detekované obliceje, ale také tak, aby
vytvarelo soubory s namérenymi metrikami pro dalsi zpracovani. Funkce a schopnosti GUI,
zpusoby méreni, provadéni detekce a organizaci vystupu jsou shrnuty v nasledujim oddilu.

Shttps://github.com/openvinotoolkit/nnct
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Rozhrani

Kostra aplikace je postavena na knihovné PyQt6 a jejich signélech a slotech (udélosti a re-
akce na né). Rozhrani (viz obrazek 5.7) se sklada z nékolika sekci. Horni ¢dst slouzi k vybéru
prehravaného videa ve formatu mp4 a vybéru modelu pro detekei (jeden ze ¢tyf natrénova-
nych z predchézejici ¢ésti + Viola-Jones + MTCNN). Déle lze pak vybrat zafizeni na némz
detekce pobézi v pripadé spusténi akcelerované OpenVINO verze modelu (NCS2, CPU,
GPU), a nakonec je mozno urcit zda se ma pouzit akcelerovany model (policko OpenVINO?)
a pokud ano, tak zda jeho kvantovand verze (policko Quantization?).

Nasleduje plocha s promitanym nactenym videem, v némz jsou modre ohraniceny de-
tekované obli¢eje. Nad kazdym takovym boxem je — v pripadé detekce na novém modelu
— Cervenym pismem napsana jistota (confidence) detekce. Vedle videa se nachdzi posuv-
nik s moznosti nastaveni prahu jistoty (confidence threshold) detekce — vychozi hodnota
odpovida hodnoté 0,3.

Ve spodni ¢4sti je umistén posuvnik pro pohyb ve videu, dale pak ukazatele statistickych
informaci (¢islo aktudlntho snimku/pocet snimki celkem, ubéhly ¢as/celkova délka videa
a aktudlni, pramérné a vychozi FPS). Na samém spodnim kraji se nachézi tlacitka ovladani
prehravani, tlac¢itko pro zobrazeni spravnych (ground truth) boxu (pokud je anotaéni soubor
videa k dispozici) a tlac¢itko pro ulozeni aktudlniho snimku.

£ Face detector in low light conditions - [m] X

File: CAVUTFIT\BP\code\data\video.mp4 Close WIDERFACE _resnet 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz ~ OpenVINO? Quantization?

30%

Current: 2,075 FPS

Frame: Duration:
Average: 2.202 FPS

4/241 00:00 - 00:09 Default: 25 FPS
Pause <<(59) >> (35)

Show GT bboxes Capture

Obréazek 5.7: Rozhrani vytvorené aplikace pro detekci oblicejii ve zhorSenych svételnych
podminkach.
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Mérené metriky

Pri prehravani videa nedochézi pouze k detekci tvari, ale jsou zaznamendvany i metriky
detekce. Mezi tyto metriky patti:

o aktualni FPS,
e pocet detekci v aktudlnim snimku,

e pocet a polohy detekovanych obliceju ve formatu COCO.

Aktualni FPS jsou vypocitany pomoci doby ubéhlé mezi zacatkem detekce a zakres-
lenim hrani¢nich boxt kolem detekovanych tvari do snimku. Pocet detekci aplikace za-
znamenava pro kazdy snimek zvlast. Tyto dvé metriky jsou exportovany v csv souborech
k dalsimu zpracovani (viz sekce 6.1).

Ke kazdému snimku je do souboru nazev_ videa_ output.txt zapsan pocet detekova-
nych obliceji a jejich souradnice v anotacnim formatu COCO. Textovy soubor od-
povida formatu, ktery pouziva dataset WIDER FACE. Format COCO byl zvolen z toho
divodu, zZe stejny format maji anota¢ni soubory testovacich videi a je tak usnadnéna prace
s vyhodnocovanim presnosti detekce napri¢ snimky videa. Zpracovani téchto vystupi se
vénuje oddil 6.1.

Detekce

Detekce, sprava ovladani a zapis statistickych informaci probiha v aplikaci v separatnim
vlaknu. VIdkno je vytvofeno pomoci PyQt6 knihovnich t¥id QThreadPool a QRunnable. Po-
moci PyQt6 signald jsou mezi hlavnim vldknem aplikace a detekénim vldknem pfedavany
informace o snimkové frekvenci a aktualnim snimku s vyuzitim slotovych funkci v ramci
hlavniho aplika¢niho vldkna. Dalsi funkcionalita detekéniho vldkna je zapis vystupnich in-
formaci do csv soubort a predavani snimku s detekovanymi obliceji pro vykresleni v hlavnim
vlakneé.

Nastaveni druhu pouzivaného modelu, vybér zda vyuzit jeho akcelerovanou nebo pii-
padné kvatovanou verzi je v gesci hlavniho vldkna. Modely se nastavuji jako globalni pro-
ménné, takze jsou dostupné ve vsech funkcich a t¥idach aplikace.

O detekci se staraji dvé hlavni funkce, obé jsou globalni. Funkce detect_faces je
funkce pro detekci OpenVINO a kvantovanych verzi modelu, podobné pojmenovand funkce
detect_faces_tf pak spousti detekci na TensorFlow varianté modelu. Ktera z funkci bude
vyuzita definuje uzivatelem dané nastaveni v hornim ovladacim radku aplikace. Toto nasta-
veni nelze jiz béhem zpracovavani videa ménit. Pro nastaveni jiného modelu je tieba video
uzaviit, zménit nastaveni a video soubor znovu nacist.

Detekované tvare, respektive jejich ohranic¢ujici body a duvéra modelu ve spravnost
detekce (confidence), jsou hlavnim vystupem obou vyse zminénych funkei. Na vykresleni
obdélnik do snimku dbaji funkce apply_bboxes a apply_bboxes_tf, jenz zaroven vraci
souradnice v COCO forméatu pro ulozeni do vystupniho souboru k dalsimu zpracovani.

Pokud je k pousténému videu dostupny anota¢ni soubor (pojmenovany ve tvaru na-
zev__videa_ gt.txt), umi program ukazovat zelenou barvou ground truth boxy. Tato utilita se
zapind tlacitkem ,,Show G'T boxes* a miize poslouzit k vizualni kontrole detekce uzivatelem.
Podrobnéjsimu popisu aplikace a GUI se vénuje soubor gui__manual.pdf v pfilozenych
datovych souborech.
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Kapitola 6

Experimenty

Kapitola experimenty je zamérena na otestovani nové vzniklych detektort obliceju ve zhor-
senych svételnych podminkach a jejich praktickému porovnani s existujicimi detektory. Pro-
vedené testy vyuzivaji skripty a aplikace navrzené a implementované v predchozich kapito-
lach. Vysledky testti umoznuji identifikovat problémy jednotlivych detektori a mohou uréit,
ktery z detektoru je vhodnéjsi k feseni daného konkrétniho problému.

6.1 Nastroje pro experimenty

Nastroje pro porovnavani modeld a experimenty s nimi jsou potieba proto, aby bylo mozné
zhodnotit rozdily mezi akcelerovanym a neakcelerovanym freSenim a porovnat implemen-
tované detektory s existujicimi. Tato ¢ast popisuje metody a postupy vyuzité k evaluaci
modell a zplsoby jejich porovnavani pro moznosti experiment v dalsi kapitole. Je zde vy-
liceno jak se kterd mérend metrika vyhodnocuje a jak vypadaji vystupy experimentacnich
programii.

Evaluace

Modely jsou v této praci porovnavany ve dvou kategoriich: detekce ve videu a detekce
v obrazcich z valida¢niho datasetu. K validaci je nutno stanovit nékteré pojmy a rovnice
podle nichz dochézi k vyhodnocovani. Tyto méfici metody vychézeji z [33]. Zékladnim
prvkem je vypocet IoU (prunik nad sjednocenim, anglicky Intersection over Union). IoU
udava pomér pruniku plochy detekovaného obli¢eje s plochou ground truth ohranicujiciho
boxu a sjednoceni téchto ploch. Ukazka vypoctu viz obrazek 6.1.

prunik ploch
loU = =
sjednoceni
ploch

Obrézek 6.1: Vypocet IoU (Intersection over Union). Obrézek vychazi z [33].
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Hodnota IoU pak slouzi k urceni, zda byl pfekonan préah ¢ pro to, aby se dala detekce
povazovat za uspeésnou (IoU > t). Detekce tak muze dopadnout jednim z nésledujicich 4
zpusobi:

o True Positive (TP) — spravné detekce ground truth boxu,
o False Positive (FP) — detekce objektu tam, kde ve skute¢nosti neni,
o False Negative (FN) — objekt nebyl detektorem detekovan, prestoze se zde nachézi,

o True Negative (TN) — objekt spravné nebyl detekovan.

7 téchto dat pak vychazi 2 metriky, které se pouzivaji k méfeni tspésnosti detekce:
presnost detekce — pomér spravnych detekei ke vSem detekcim (dale jako precision)
a pomér spravnych detekci ke vSem ground truth boxtum (déle jako recall). Tyto
dvé cisla jsou vypocitana pomoci nasledujicich rovnic:

. TP (6.1)
r == :
precision TP FDP
TP
= ———— 6.2
reca TP L FN (6.2)

Hodnoty obou metrik se nejcastéji vyjadiuji v procentech.

Experimenty s videii

Pro detekci ve videu slouzi vytvorend GUI aplikace zaznamenévajici data do csv souborii.
Mezi hodnocené metriky patii:

e primérné FPS,
o prumérnd presnost detekce (precision) v napfi¢ snimky (framy),

e primérné hodnota IoU mezi snimky:.

Pro méreni presnosti a hodnoty IoU slouzi skript zpracovavajici vystupni soubor se
soufadnicemi detekovanych obliceji. Primérna hodnota FPS je pak vyctena z rozhrani
aplikace.

Vypocet pramérné presnosti je zpracovan jako 11bodova interpolace [26] precision X
recall krivky (PR kfivka). Tato kiivka je tvorena z hodnot recall na ose x a hodnot precision
na ose y. Hodnoty jsou zde vypocitany pomoci kumulativniho sou¢tu jednotlivych detekci
obliceju v obrazku, viz nasledujici rovnice:

k
- TP
precisiony, = — 2i=0 7’ (6.3)
iz TP+ i FP
k
- TP
recally, = 2i=0 (6.4)

% %
Yo TP+ 3 o FN

Tabulka 6.1 ukazuje priklad vypoctu hodnot precision a recall pro vytvoreni krivky
na obrazku s 6 obliceji (celkovy pocet ground truth boxu je tak roven 6). Na obrdzku 6.2
jsou tyto hodnoty preneseny do grafu a je vykreslena spojovaci kfivka. Do pole hodnot pro
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vykresleni se navic pridava bod na soutadnicich [0, 1] aby byla kiivka kompletni pro dalsi
vypocet.

Vysledek detekce | K. soucet TP | K. soucet FP Precision Recall
TP 1 0 1/(140) =1 1/6 = 0,166
FP 1 1 1/(1+41) =0,5 | 1/6 = 0,166
TP 2 1 2/(2+1) = 0,66 | 2/6 = 0,33
TP 3 1 3/(3+1) =0,75 | 3/6 =0,5
FP 3 2 3/(3+2) = 0,6 3/6 =0,5
TP 4 2 4/(442) = 0,66 | 4/6 = 0,66

Tabulka 6.1: Priklad vypoctu precision a recall pro 11bodovou interpolaci. V obrazku je
celkem 6 obliceji, spravné byly detekovany 4.

1.0

0.8

0.6

Precision

0.4 1

0.2 1

0.0 T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Obrézek 6.2: Graf precision X recall kiivky z prikladu z tabulky 6.1.

Vysledkd pramérnd presnost je vypocitana jako plocha pod kiivkou. Tuto plochu mt-
zeme vypocitat pomoci zminéné 11bodové interpolace. Tato metoda byla predstavena v roce
2007 v rdmci detekéni soutéze PASCAL VOC. Interpolace je provadéna na ose x (recall)
v bodech 0 az 1 s krokem 0,1 a jsou interpolovany hodnoty precision, které v daném bodé
odpovidaji nejvyssi hodnoté napravo. Pro nés priklad by 11bodova interpolace vypadala
tak, jak ukazuje graf na obrazku 6.3.
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Obrazek 6.3: Graf interpolované presnosti z piikladu z tabulky 6.1 a z grafu 6.2.

Findlni vypocet presnosti pak vypada nasledovné [26, 33] (P = precision, R = recall):

1
APll = ﬁ * Z Pinterpolovane(R) (65)
Re{050,1;...;0,9;1}

Pro nézorny priklad jsou interpolované hodnoty H rovny [1, 1, 0,75, 0,75, 0,75, 0,6666,
0,6666, 0, 0]. Vyslednd presnost tak je AP = 1—11 x> H coz se rovna cca 50,756 %.
Experimenty s datasetem

K meéreni Gspésnosti detekce v datasetu je vyuzit validacni dataset popsany dale v sekci
6.2. Skripty mérici precision a recall umoznuji nastavit model a zarizeni na nichz se bude
méfit. Evaluace je pak provadéna pomoci COCO evaluace'.

COCO evaluace detekénich modeld pocita presnost detekce s riaznymi prahy ¢ pro hod-
notu IoU. V experimentech v kapitole 6 jsou namérené hodnoty precision pro tyto prahy:

1. pramér mezi 0,5 az 0,95 s krokem 0,05
2. 0,5
3. 0,75
Hodnota recall se pak pocita pro:
1. 1 detekci na 1 obrazek,
2. 10 detekci na 1 obrazek,
3. 100 detekci na 1 obrazek.

https://cocodataset.org/#detection-eval
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6.2 Priprava dat

Jak jiz bylo zminéno, testovani je providéno na valida¢nim datasetu a na dvou testovacich
oanotovanych videich. Tato ¢ast je vénovana popisu jejich pripravy.

Validac¢ni dataset

Mezi data, kterd jsou hodnocena za ticelem srovnéni detekcnich siti, patii nejen data ziskana
z GUI aplikace, ale také vysledky evaluace modeli na valida¢nim datasetu. Jako valida¢ni
dataset byla vybrana ¢dst WIDER FACE datasetu urcend k validaci s nékterymi tipravami:

e odebrani snimki s vice nez 100 obliceji,
o augmentace snimku, tak aby spadaly do kategorie zhorsenych svételnych podminek.

Vybér obrazka s < 100 obliceji byl zvolen z toho duvodu, ze evaluac¢ni prikazy validatoru
COCO ve vychozim nastaveni detekuji pouze maximalné 100 obliceji v jednom snimku.
Vznikl tak valida¢ni dataset s 3167 fotografiemi. Typicky snimek z datasetu viz obrazek
6.4.

Obrazek 6.4: Snimek z augmentovaného valida¢niho datasetu WIDER FACE.

COCO validétor bere na vstupu anota¢ni data ve specidlnim formatu (Data Format)
v podobé JSON souboru. Byl vytvoren skript prevadéjici ground truth soutradnice obliceji
na tento format. Dale pak validator potrebuje ke svému fungovani vystupni data detektoru
(soufadnice obli¢eju a ¢islo obrazku, ke kterému se informace vztahuji) opét ve specifickém
formatu Result Format. Skripty pro spusténi detekce na kazdém z vytvorenych detektort
i na kazdém pouzitém existujicim Teseni, vytvareji primo tento vysledkovy soubor. Ukazky
obsahuji data v obou zminénych formatech jsou obsazeny na prilozeném datovém médiu.

Naprogramovany skript eval.py zpracuje vystupy (JSON result soubor) vsech detek-
tord a zapise do souboru statistiky vypocitané COCO evaluatorem. Tyto statistiky pak
poslouzily jako data do tabulek v nésledujicich testech. Pokud neni v textu feceno jinak,
byly detektory spoustény vzdy s prahem jistoty detekce (confidence) ¢ = 0.25.
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Videa

K otestovani schopnosti detektort byly vybrany 2 testovaci videa. Obé videa bylo treba
oanotovat, k ¢emuz byl pouzit webovy néastroj CVAT? (Computer Vision Anottation Tool).
Tento program umoznuje ve zpracovavaném videu projit kazdy jeden snimek (frame) a na-
stavit v ném ohranic¢ujici boxy jednotlivych tvari. Tento tkon bylo nutno udélat rucné
a vystup slouzi jak ground truth idaje pro validaci a porovnavani modeli mezi sebou. For-
mat vystupu je mozné zvolit v nékolika tvarech, pro zpracovana videa byl zvolen vystup
podobny anotaci WIDER FACE datasetu (¢islo snimku, pocet obli¢eju ve snimku, COCO
souradnice). Anotacni soubory videi lze pouzit jak k hodnoceni presnosti detekece, tak pti
prehravani pro zobrazovani ground truth boxu.

Prvni video (na obrazku 6.5 vlevo) je 9 sekund dlouhé, sklada se z 241 snimki o snimkové
frekvenci 25 FPS. Zachycuje méstskou ulici v podvecer a obsahuje cca 10 oblic¢eji. Druhé
video (na obrazku 6.5 vpravo) trva 23 sekund, je natoceno ve 29 FPS a obsahuje 700 frami.
Jeho meritem je prichod vétsiho poctu lidi po pobfeznim molu vecer. Obé videa pochazeji
ze stranky https://www.pixabay.com a jsou poskytovana bezlicenc¢né.

Obrazek 6.5: Snimky z obou testovacich videi.

Puvodnim zdmérem bylo real-timové vyuziti Mirnetu pro detektory, které nebyly tréno-
vany na datasetu DARK FACE. Tento imysl se ovSsem ukézal jako nerealizovatelny kviuli
vysoké vypocetni a paméfové narocnosti prevodu framu videa siti Mirnet. Nebylo by tak
mozné dosdhnout tnosné snimkové frekvence. Proto byly obé videa prevedeny Mirnetem
(vystupy viz obrazek 6.6) separdatné od GUI aplikace. Lze je samoziejmé spustit v aplikaci
stejnym zpusobem jako origindly, ¢imz je simulovana detekce s pouzitim Mirnetu.

Obrazek 6.6: Snimky z obou videi po tpravé metodou Mirnet.

’https://www.cvat.ai
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6.3 Porovnani akcelerovaného a normalniho reseni

V prvnim experimentu byly poméreny natrénované TensorFlow modely s jejich akcelero-
vanymi verzemi. Prvni ¢ast testovani probéhla na valida¢nim datasetu, druhd na obou
testovacich videich ve verzi bez Mirnet vylepseni.

Testovani na datasetu

Tabulky 6.2, 6.3, 6.4 a 6.5 ukazuji presnost (AP) a pomér spravnych detekei (recall) pro
jednotlivé modely a jejich akcelerované varianty. Méreni optimalizovanych modelt pomoci
knihovny OpenVINO probihalo na 3 riznych zarizenich: CPU — Intel Core i7-1165G7, in-
tegrované GPU — Intel Iris Xe a VPU — Intel Neural Compute Stick 2. Vykony vychozich
TensorFlow detektori byly v tomto testu méfeny na grafické karte (GPU) NVIDIA MX
450 2 GB. Hodnoty v tabulkach jsou udany v procentech.

Model Zar. | AP | AP@O0.5 | AP@O0.75 | Recalll | Recalll0 | Recall100
TensorFlow | GPU | 3,0 9,3 1,0 1,9 5,5 6,1
OpenVINO | iGPU | 3,1 9,2 1,0 1,8 5,5 5,9
OpenVINO | CPU | 3,0 9,2 1,0 1,8 5,5 5,9
OpenVINO | VPU | 29 8,6 1.1 1,7 5,0 5,4
Kvantovany | iGPU | 2,9 8,7 0,9 1,8 5,4 5,8
Kvantovany | CPU | 2,9 8,7 1,0 1,8 5,3 5,8

Tabulka 6.2: Model DARK FACE Mobilenet — vysledky detekce na valida¢nim datasetu.

Z tabulky 6.2 je patrné, ze model SSD MobileNet natrénovany na datasetu DARK
FACE naprosto nezvladéd detekovat oblieje z jiného datasetu. Maximélni naméfend pres-
nost pti ToU = 0,50 nedosahuje ani 10 %. Rozdily neakcelerované a TensorFlow verze jsou
minimalni.

Model Zar. | AP | AP@O0.5 | AP@O0.75 | Recalll | Recalll0 | Recall100
TensorFlow | GPU | 1,6 4,7 0,5 1,0 2,6 2,8
OpenVINO | iGPU | 1,8 5,0 0,5 1,0 2,6 2,8
OpenVINO | CPU | 1,7 5,0 0,5 1,0 2,6 2,7
OpenVINO | VPU | 1,7 5,0 0,5 1,0 2,6 2,7
Kvantovany | iGPU | 1,6 4.4 0,5 1,0 2,5 2,6
Kvantovany | CPU 1,6 4.4 0,5 1,0 2,5 2,6

Tabulka 6.3: Model DARK FACE ResNet50 — vysledky detekce na validacnim datasetu.

P1i zaméné MobileNetu za ResNet50 nedoslo k zadnému zlepseni, jak vyplyva z tabulky
6.3. Oba modely trénované na datech datasetu DARK FACE jsou nevyhovujici pro detekci
ve validaénim datasetu.
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Model Zar. | AP | AP@0.5 | AP@O0.75 | Recalll | Recalll0 | Recall100
TensorFlow | GPU | 16,2 35,3 13,0 7,9 25,7 34,7
OpenVINO | iGPU | 16,2 34,8 13,3 7,9 254 32,3
OpenVINO | CPU | 16,2 34,8 13,3 7,9 25,4 32,3
OpenVINO | VPU | 17,4 36,3 15,1 7,8 25,2 31,6
Kvantovany | iGPU | 17,8 37,5 15,1 7,8 25,3 31,5
Kvantovany | CPU | 17,7 37,4 15,1 7,8 25,2 31,6

Tabulka 6.4: Model WIDER, FACE MobileNet — vysledky detekce na validaénim datasetu.

Zména trénovacich dat prinesla kyzeny efekt v podobé vyrazného zlepseni detekcnich
vysledku. Z tabulky 6.4 je patrné 350 % zlepSeni piesnosti detekce v kategorii AP@Q.5. Tro-
chu prekvapivé dosahl nejvyssich vysledki presnosti kvantovany model, konkrétné 37,5 %.
Tyto hodnoty nemuseji vypadat dobfe, ale v porovnéni s existujicimi modely (viz sekce 6.4,
6.5 a 6.6) nejsou vysledky vibec spatné. Model obsahujici MobileNet je navic rychly, coz
ukazuji méreni v dalsi ¢asti této sekce.

Model Zar. | AP | AP@0.5 | AP@O0.75 | Recalll | Recalll0 | Recall100
TensorFlow | GPU | 23,2 47,1 20,4 8,3 28,2 38,1
OpenVINO | iGPU | 22,2 448 19,8 8,3 27,7 35,2
OpenVINO | CPU | 22,1 448 19,7 8,3 27,7 35,3
OpenVINO | VPU | 22,5 45,3 20,1 8,3 27,8 35,4
Kvantovany | iGPU | 22,3 44,7 20,1 8,3 27,6 35,0
Kvantovany | CPU | 22,4 448 20,2 8,3 27,6 35,0

Tabulka 6.5: Model WIDER FACE ResNet50 — vysledky detekce na valida¢nim datasetu.

Nahrazeni MobileNetu ResNetem50 prineslo zvyseni presnosti o 10 procentnich bodf.
Hodnota 47,1 % AP@O0.5 je vibec nejvyssi namérend presnost ze viech méreni na valida¢nim
datasetu. S akceleraci modelu a kvantovanim, se rapidné snizila velikost modelu, ale doslo
jen k nepatrnému snizeni presnosti a hodnoty recall v fadech procent.

Nejlepsim natrénovanym modelem se tak ukazal byt model SSD ResNet50 ve verzi
WIDER FACE, ktery byl dédle porovnan s existujicimi feSenimi v rdmci test na validaénim
datasetu.

7 valida¢niho datasetu byly vybrany 2 snimky jako ukazkové vystupy detekce. Na ob-
razeich 6.7 a 6.8 jsou tyto snimky zndzornény (véetné vyznaceni obli¢eju dle anotacnich
soubori).
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Obrazek 6.7: Prvni vybrany ukazkovy snimek z valida¢niho datasetu. Vlevo je augmento-
vany original, vpravo jsou zelené zobrazeny hrani¢ni obdélniky jednotlivych obliceja.

Obréazek 6.8: Druhy vybrany ukazkovy snimek z valida¢niho datasetu. Vlevo je augmento-
vany origindl, vpravo jsou zelené zobrazeny hrani¢ni obdélniky jednotlivych oblic¢eji.

Prvni ukdzka na obrazku 6.9 obsahuje vystupy 4 ruznych detektori (vyse zminény, nové
vytvoreny WIDER FACE ResNet50, YOLOvT7-face, MTCNN a Viola-Jones), které jsou po-
drobnéji srovnany v sekcich 6.4, 6.5 a 6.6. Z vysledku je zfejmé, ze novy detektor nedokazal
detekovat 2 obliceje, zatimco YOLOvT7-face pouze jeden. YOLOvT7-face ovsem detekovalo
i jeden oblic¢ej nespravné. Obé detekéni sité vsak zcela jasné pfekonaly jak MTCNN, tak
i Viola-Jones detektor.
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Obrazek 6.9: Vysledky detekce ve snimku ¢islo 1. Detektory nahote zleva: nové natrénovany
WIDER FACE ResNet50, YOLOv7-face. Detektory dole zleva: MTCNN, Viola-Jones.

Na druhém snimku (obrézek 6.10) je vidét, problém detektort MTCNN a Viola-Jones
detekovat tvare ve Spatné osvétleném prostiedi (levy horni roh fotografii). Nameéfené vy-
sledky detektori YOLOv7-face i WIDER FACE ResNet50 jsou témér stejné. Ackoliv tedy
vystupy COCO metriky pro hodnoty precision a recall z tabulek v této sekci nedosahuji
hodnot obvyklych v jinych pracich (80+ %), je ziejmé, ze novy detektor je schopen dete-
kovat obli¢eje pomérné dobie. Vysledna hodnota AP@0.50 = 47,1 % tak nutné neznamena
Spatny detektor.
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Obrazek 6.10: Vysledky detekce ve snimku ¢islo 2. Detektory nahore zleva: nové natrénovany
WIDER FACE ResNet50, YOLOv7-face. Detektory dole zleva: MTCNN, Viola-Jones.

Testovani ve videich

K experimentiim a métreni metrik ve videich bylo vyuzito vytvorené GUI rozhrani. Jak jiz
bylo zminéno v sekci 6.1, posuzovany byly tyto ukazatele: primérné FPS, primérna
presnost mezi snimky — APF a priumérné IoU mezi snimky. Nasledujici tabulky
obsahuji namérené informace. Jednotkou kazdého ¢isla u APF a IoU je %, u FPS je to pocet
snimki za sekundu. Méreni probihalo s prahem jistoty detekce (confidence) ¢ = 0,3. Pro
hodnotu FPS je urcujici ¢as mezi zacatkem detekce a vykreslenim hrani¢nich obdélnikt.
Tento cas je pocitan i s vykreslenim, aby simuloval detektor v redlném pouziti. Méfeni
probihalo na stejnych zafizenich jako méreni na valida¢nim datasetu. Aplikace byla jedinym
spusténym programem. K méreni byl vyuzit operac¢ni systém Windows 11. Notebook, na
némyz méteni probihalo, disponuje 16 GB RAM.
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Video 1 Video 2

Model Zar. | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU
TensorFlow | GPU | 17,083 14,64 36,24 | 17,171 5,52 22,44
OpenVINO | iGPU | 48,036 13,34 33,89 | 41,996 5,16 22,46
OpenVINO | CPU | 22,775 13,31 33,73 | 17,754 5,09 22,47
OpenVINO | VPU | 2,792 12,87 34,42 2,786 4,70 23,51
Kvantovany | iGPU | 56,927 12,89 34,80 | 43,308 5,15 21,73
Kvantovany | CPU | 48,774 12,60 33,70 | 49,732 5,25 21,45

Tabulka 6.6: Model DARK FACE MobileNet — vysledky detekce na testovacich videich.

Dle predpokladti se ukazala rychlost detektoru MobileNet jak je vidno z tabulky 6.6.
Kvantovany model dosahuje rychlosti témétr 57 FPS u prvniho videa, coz z néj déld nejrych-
lejsi model v testovani. Pfesnost napti¢ snimky v tomto videu se pohybuje okolo 13 %. Graf
na obrazku 6.11 ukazuje pribéh zaznamenanych hodnot FPS napfi¢ snimky videa ¢islo 1.
K zobrazeni byly vybrany nékteré detektory z tabulky 6.6. Jde vidét vyrazné zrychleni mezi
zékladni TensorFlow verzi a OpenVINO modelem, potazmo kvantovanym modelem. Rych-
lost detekce pomoci NCS2 (¢ervend barva) je sice pomald, ale alesponi ma témér konstantni
pribéh. Akcelerator NCS2 je vhodny spise k detekci na edge zafizenich s nizkym vykonem.
V porovnani s modernim procesorem se vypnil predpoklad, ze detekce na levném NCS2 je
vyrazné pomalejsi. Grafy k dalsim modeltim a videim jsou uloZeny na pfilozeném datovém
médiu.

—— DARKFACE_mobilenet TF No OpenVINO

== = Average FPS (17.083)

—— DARKFACE_mobilenet Intel(R) Iris(R) Xe Graphics (iGPU) OpenVINO

== = Average FPS (48.036)

—— DARKFACE_mobilenet Intel(R) Iris(R) Xe Graphics (iGPU) OpenVINO Quantizated
= = Average FPS (56.927)

—— DARKFACE_mobilenet Intel Movidius Myriad X VPU OpenVINO
== = Average FPS (2.792)

video.mp4

150 A

T T T T T
0 50 100 150 200 250
Frames

Obréazek 6.11: Graf pribéznych hodnot FPS v testovacim videu ¢islo 1 pro detektor DARK
FACE MobileNet v rtiznych variantéch.
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Experimenty provedené ve druhém z testovacich videi ukazuji na to, ze video je z hle-
diska detektoru naro¢néjsi (APF cca 5 %). Nejrychlejsi modelem je zde prekvapivé kvan-
tovand verze bézici na procesoru. Primérna hodnota IoU se v obou pfipadech pohybuje

kolem 35 %, respektive 22 %.

Video 1 Video 2

Model Zar. | o FPS | ¢ APF | ¢ IoU | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU
TensorFlow | GPU | 4,767 4,3 4,773 5,19 42,04
OpenVINO | iGPU | 7,644 0 7,888 3,24 37,16
OpenVINO | CPU 1,516 1,446 3,03 36,76
OpenVINO | VPU | 0,992 0,992 3,68 36,15
Kvantovany | iGPU | 14,082 13,657 1,98 34,26
Kvantovany | CPU | 5,381 5,413 2,37 33,26

[en] Neojl Hen) Nev) Hen) Nen)
(en) Newll Hen) New]

Tabulka 6.7: Model DARK FACE Resnet50 — vysledky detekce na testovacich videich.

Model zaloZeny na ResNet50 (viz tabulka 6.7), ktery byl trénovan datasetem DARK
FACE nedokéazal v prvnim videu detekovat nic. Tento jev byl pravdépodobné dan moznym
pretrénovanim modelu (overfitting), kdy model dokaze detekovat obliceje v datasetu DARK
FACE, ale jinde jsou jeho vysledky spatné.

V pripadé druhého videa se presnost detekce zasadné nelisi od ostatnich modelt, alespon
u TensorFlow verze. Maximalni rychlost detekce pak byla naméfena modelu, ktery byl
kvantovany a bézel na integrované grafické karté Intel (14,082 FPS).

Video 1 Video 2

Model Zar. | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU
TensorFlow | GPU | 17,327 20,03 36,34 | 16,855 6,5 22,14
OpenVINO | iGPU | 35,649 20,26 35,69 | 40,890 6,96 22,76
OpenVINO | CPU | 19,192 20,73 35,95 | 17,234 6,97 22,67
OpenVINO | VPU | 2,782 22,47 38,11 2,797 8,22 26,08
Kvantovany | iGPU | 47,944 19,79 43,08 | 44,808 8,97 30,82
Kvantovany | CPU | 45,272 19,73 42,25 | 42,600 8,78 30,58

Tabulka 6.8: Model WIDER FACE MobileNet — vysledky detekce na testovacich videich.

Se zménou trénovacich dat prislo, podobné jako v pripadé detekce na valida¢nim da-
tasetu, navyseni presnosti. Podle namérenych hodnot z tabulky 6.8 je v pripadé prvniho
videa APF nejvyssi pii spusténi optimalizovaného modelu na NCS2 (22,47 %). Nejvyssiho
pomeéru pruniku detekénich obdélniki k jejich sjednoceni (IoU) doséhl kvantovany model
detekujici na iGPU (43,08 %). Ten je zaroven i nejrychlej$im modelem pro obé videa (47,944
a 44,808 FPS).
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Video 1 Video 2

Model Zar. | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU
TensorFlow | GPU | 4,773 28,53 51,55 4,772 5,10 32,88
OpenVINO | iGPU | 7,547 29,01 51,65 7,686 5,07 32,73
OpenVINO | CPU 1,462 29,03 51,82 1,438 5,01 32,65
OpenVINO | VPU | 0,991 28,69 52,00 0,991 4,95 33,09
Kvantovany | iGPU | 13,924 28,18 51,562 | 13,727 4,68 32,39
Kvantovany | CPU 5,465 27,32 52,11 5,279 4,70 32,56

Tabulka 6.9: Model WIDER FACE Resnet50 — vysledky detekce na testovacich videich.

Model WIDER FACE ResNet50 (jehoz vysledky shrnuje tabulka 6.9) je jedinym na-
trénovanym modelem, jehoz primeérnd hodnota IoU u prvniho z experimentacnich videi
neklesla pod 50 %. Dosahuje také nejlepsich vysledku presnosti detekce v prvnim videu.

V situaci kdy porovname vysledky presnosti mezi modely u druhého testovaciho videa,
je nejlepsi modelem MobileNet, ktery dosahuje 8,97 % APF. Nizké hodnoty presnosti jsou
dany charakterem videa cislo 2, které je velmi tmavé a obsahuje i velmi malé obliceje.

Na obrazcich 6.12 a 6.13 jsou zobrazeny detekce v nahodnych snimcich z videi 1 a 2.
Detekce probihala detektorem WIDER FACE ResNet50.

Obrazek 6.12: Snimek z detekce v testovacim videu ¢islo 1 s detektorem WIDER FACE
ResNet50.
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Obrazek 6.13: Snimek z detekce v testovacim videu c¢islo 2 s detektorem WIDER FACE
ResNet50.

6.4 Porovnani s YOLOv7-face

Prvnim existujicim feSenim, s nimz byly nové vytvorené modely srovnany je YOLOv7-face®.
YOLOvT7-face vychézi z detektoru YOLOv7 [47]. YOLOVT je novy detektor objektt dosa-
hujici presnoti 51,4 % na COCO datasetu. Jeho pretrénovanim na detekci obli¢eju vznikl
detektor YOLOvT7-face. Detektor je dostupny v podobé GitHub repozitafe a je postaven na
frameworku PyTorch.

Testovani na datasetu

Repozitar obsahuje skript detect.py s jehoz pomoci je mozné spustit detekci v obrazcich
nebo ve videu. Skript tak byl spustén nad validacnim datasetem a vystupni soutradnice
obliceji byly pfevedeny do vysledného COCO formatu. Néasledné bylo provedeno vyhodno-
ceni jako u vSech ostatnich modeli a byly naméreny vysledky, které ukazuje tabulka 6.10
(vSechny ¢isla maji jako jednotku %, préh jistoty ¢ = 0,25). K méfeni poslouzila stejna
grafickd karta NVIDIA MX 450 2GB.

Model AP | AP@0.5 | AP@O0.75 | Recalll | Recalll0 | Recall100
YOLOv7-face | 21,4 42.8 19,6 5,6 20,8 30,7

Tabulka 6.10: Model YOLOv7-face — vysledky detekce na valida¢nim datasetu.

Z vysledkt lze vypozorovat, ze primérnd presnost je nizsi nez u nejlepsiho natrénovaného
modelu (SSD ResNet50 s presnosti AP@0.50 47,1 % — viz tabulka 6.5). O néco hire vychazi
ze srovnani YOLOvT7-face také v pripadé hodnoty recall, kterd je nizsi o 2,7 procentniho
bodu (5,6 % x 8,3 %) az 7,4 procentniho bodu (30,7 % x 38,1 %).

V porovnéni s architekturou MobileNet + SSD (tabulka 6.4 — verze akcelerovand na
NCS2) je YOLOvT7-face detektor o 6,5 procentniho bodu presnéjsi (v kategorii AP@0.50).

*https://github.com/derronqi/yolov7-face
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Testovani ve videich

Model YOLOv7-face nebylo mozné importovat do GUI aplikace z diivodu nekompatibi-
lity nékterych knihoven mezi PyTorch a TF OD API. Proto byla spusténa detekce v obou
testovacich videich pomoci skriptu detect.py. Skript na konci béhu vypisuje dobu zpraco-
vavani detekce. Tento ¢as byl u videa 1 roven 42,789 s, u videa 2 pak 115,998 s. Ze znamosti
¢asu a frekvence videi (25 FPS a 29 FPS) bylo vypo¢teno prumérné FPS, které je zapsano
v tabulce 6.11.

7 dalsich namérenych vysledka je patrné, ze presnost detekce v prvnim videu je po-
dobna presnosti modelu WIDER FACE ResNet50 (tabulka 6.9). U druhého videa pak
YOLOvT7-face predéilo v presnosti detekce (11,76 %) vSechny testovand existujici i nova
feseni. Rychlost okolo 6 FPS v obou nahravkach je zhruba poloviéni ve srovnani s kvanto-
vanym modelem WIDER FACE ResNet50.

Video 1 Video 2
Model o FPS | 6 APF | ¢ IoU | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU
YOLOvT7-face | 5,632 28,46 43,68 6,034 11,76 39,29

Tabulka 6.11: Model YOLOv7-face — vysledky detekce na testovacich videich.

6.5 Porovnani s Viola-Jones

Dalsi zvolenym existujicim Fesenim je klasicky algoritmus Viola-Jones/Haar Cascades.
Tato Cast se zaméfuje na porovnani vytvorenych detektori s timto detektorem. Detektor
Viola-Jones, ktery byl pouzit k testovini je obsazen v knihovné OpenCV?. Pomoci pfi-
kazu cv2.CascadeClassifier() je mozné vytvorit objekt detektoru. Detektor ke sprav-
nému fungovani potiebuje specidlni XML soubor’. Po naéteni souboru je mozné funkci
detectMultiScale () detekovat obliceje v Cernobilé verzi vstupniho obrazku.

Detekce byla opét provedena jak na valida¢nim datasetu, tak ve videich, kdy byl detektor
Viola-Jones primo zabudovan do GUI aplikace. Lze tak v libovolném mp4 videu spustit
detekci timto detektorem. Néasledujici oddily se vénuji pokustum s detektorem.

Testovani na datasetu

Vysledky méfeni (viz tabulka 6.12) ukazuji velmi nizkou uspésnost detekce. Ta je ddna jak
zastaralosti a nedokonalosti této technologie, tak také omezenim detekce podle specifického
XML souboru. Pouzity soubor (haarcascade_frontalface alt.xml) se zaméruje na detekci
tvari, které jsou v piimém pohledu do kamery/fotoaparatu, coz je znacné limitni.
Presnost detekce i pomér spravnych detekci zhruba odpovidaji vytvorenému detektoru
SSD MobileNet, ktery byl natrénovian na datasetu DARK FACE (tabulka 6.2). Nejlepsi
natrénovany model SSD Resnet50 mé cca 5x vyssi presnost detekce AP@0.50.

“https://docs.opencv.org/3.4/db/d28/tutorial_cascade_classifier.html
Shttps://github.com/opencv/opencv/blob/master/data/haarcascades/
haarcascade_frontalface_alt.xml
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Model AP | AP@O0.5 | AP@O0.75 | Recalll | Recalll0 | Recall100
Viola-Jones | 3,8 9,8 0,9 1,6 4,3 5,2

Tabulka 6.12: Model Viola—Jones — vysledky detekce na valida¢nim datasetu.

Testovani ve videich

Detektor prekvapil vysokou uspésnosti detekce v 1. testovacim videu (22,54 % prumérna
presnost mezi snimky). Rychlostné byl detektor pomalejsi nez vyse zminéné YOLOvT7-face
i vétsina natrénovanych detektort. Ve druhé nahravce nedetekoval model témér nic a ukazal
se tak jako velmi nevhodny pro detekci ve zhorSenych svételnych podminkach. Vsechny
nameéfené metriky v obou zaznamech zobrazuje tabulka 6.13.

Video 1 Video 2
Model o FPS | 6 APF | ¢ IoU | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU
Viola-Jones | 3,141 22,54 42,95 5,182 0,23 1,44

Tabulka 6.13: Model Viola-Jones — vysledky detekce na testovacich videich.

6.6 Porovnani s MTCNN

Detektor MTCNN® (Multi-Task Cascaded Convolutional Network) [51] byl vybran jako
posledni existujici feSeni ke srovnani tspésnosti detekce. Jedna se o kaskadu neuronovych
siti, kterd se pouzivd k detekci a zarovnani obli¢eju. Neni pfili§ rychld, ovSem dle [51]
dosahuje dobrych vysledku detekce v zékladnim neupraveném datasetu WIDER FACE.

V préci byla sit testovana opét jak na valida¢nim datasetu, tak v testovacich videich.
Diky tomu, ze Ize sif stdhnout jako Python balicek v prostiedi pip, bylo mozné ji implemen-
tovat do GUI aplikace. Méfeni ve videich tak probiha ve stejném prostiedi jako v pripadé
natrénovanych modelt a detektoru Viola-Jones. Pro provedeni detekce v datasetu byl vy-
tvoren specialni Python skript.

Testovani na datasetu

Probéhlé méteni (tabulka 6.14) ukézalo vysledky presnosti témér polovi¢ni oproti detektoru
WIDER FACE ResNet50. Hodnota recall dopadla pro MTCNN vyrazné hufe (14,8 % x
38,1 %). Vysledky jsou horsi i v pfipadé srovnani s YOLOvT7-face, ze srovnani se starym al-
goritmem Viola-Jones pak vychazi MTCNN o poznani 1épe. Nejvétsim problémem MTCNN
je vsak rychlost zpracovani obrazku, coz demonstruje nasledujici text.

Model AP | AP@O0.5 | AP@O0.75 | Recalll | Recalll0 | Recall100
MTCNN | 11,7 23,1 9,9 4.4 12,2 14,8

Tabulka 6.14: Model MTCNN — vysledky detekce na valida¢nim datasetu.

Shttps://github.com/ipazc/mtcnn
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Testovani ve videich

MTCNN z méfeni vyslo jako jeden z nejpomalejsich detektord, kdy naméfené hodnoty
prumérné snimkové frekvence nepiekrocily ani v jednom piipadé hranici 1,5 FPS. Podobné
jako detektor Viola-Jones, byl model schopen detekovat obliceje jen v 1. zdznamu (APF
15,40 %). Vysledek je podobny jako v pripadé detektoru DARK FACE MobileNet (tabulka
6.6), ktery je vSak diky architekture MobileNetu vyrazné rychlejsi.

Video 1 Video 2
Model | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU
MTCNN | 1,490 15,40 53,79 1,497 0 11,08

Tabulka 6.15: Model MTCNN - vysledky detekce na testovacich videich.

Nésledujici graf (na obrazku 6.14) porovnava rychlost zpracovani snimku v nejlep$im novém
detektoru a dvou existujicich feSenich (Viola-Jones a MTCNN). Je vidét jasnd prevaha
kvantované verze, coz spolu s vyssi presnosti detekce déla z nového feseni vitéze srovnani.

—— MTCNN TF No OpenVINO

== = Average FPS (1.490)

Viola Jones TF No OpenVINO
Average FPS (3.141)

—— WIDERFACE_resnet Intel(R) Iris(R) Xe Graphics (iGPU) OpenVINO Quantizated
== = Average FPS (13.924)
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Obréazek 6.14: Graf prubéhu hodnot FPS v testovacim videu 1 za pouziti detektorit WIDER
FACE Resnet50 v kvantované verzi na iGPU, detektoru Viola-Jones a sité MTCNN.

6.7 Detekce s metodou Mirnet

V tomto testu byly vybrané modely otestovany na testovacich videich, které byly upraveny
metodou Mirnet. Vysledky méreni prinasi tabulka 6.16. VSechny méreni kromé YOLOvT-
face byly opét provedeny pomoci GUI aplikace. Pro model YOLOvT7-face byl vypocet FPS
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proveden stejnym zpusobem, ktery byl popsan sekci 6.4 (Casy jednotlivych detekei jsou
46,008 s a 128,909 s).

Mirnet Video 1 Mirnet Video 2
Model o FPS | ¢ APF | ¢ IoU | ¢ FPS | ¢ APF | ¢ IoU
WE MobileNet (TF+GPU) | 16,844 | 14,32 | 2824 | 16,922 | 9,38 | 24,07
WF ResNet50 (TF+GPU) 4,760 27,19 49,00 4,649 11,80 40,04
WF MobileNet (kv.+iGPU) | 46,193 14,51 33,40 | 46,570 9,54 31,70
WEF ResNet50 (kv.+iGPU) | 13,157 27,06 48,18 13,74 11,77 40,95

Viola-Jones 3,156 | 27,15 | 59,38 | 3,973 | 957 | 54,07
MTCNN 1,332 | 11,75 | 4788 | 1,317 | 9,85 | 45,61
YOLOv7-face 5238 | 23,86 | 35,90 | 5430 | 13,66 | 37,22

Tabulka 6.16: Mirnet — vysledky detekce na testovacich videich.

K méfeni byly vybrany vsechny existujici feSeni a modely natrénované na datasetu
WIDER FACE (zékladni TF verze a kvantovana verze). Zmétené rychlosti detekce se prilis
nelisi od hodnot namérenych na origindlnich videich.

Vysledky presnosti u videa ¢islo 1 jsou, az na jednu vyjimku (Viola-Jones), horsi nez
pri méreni origindlu. To je dano tim, ze toto video neni dostateéné Spatné osvétlené, tak
aby se projevil Uc¢inek sité Mirnet.

V pripadé druhého videa, je patrné zlepseni presnosti vsech modeli. Model MobileNet
dokézal detekovat obli¢eje s prumérnou presnosti 6,5 % bez pouziti Mirnetu, s Mirnetem pak
s presnosti 9,38 % v TensorFlow verzi. Kvantovand verze dosahuje témér stejného vysledku
(8,97 % x 9,54 %). Dvojnasobny narust APF zaznamenalo pouziti Mirnetu u detektoru
SSD + ResNet50, kdy bez pouziti metody byla APF 5,10 % pro TensorFlow verzi a 4,68
% pro kvantovanou verzi modelu. S Mirnetem se priumérnd presnost TensorFlow varianty
zvedla na 11,80 % a na 11,77 % v pripadé kvantované verze.

Pro detektor YOLOv7-face pak doslo k nartstu o cca 2 procentni body (11,76 % X
13,66 %). Viola-Jones i MTCNN zaznamenaly APF na hranici 10 %, pricemz bez pouziti
Mirnetu mély oba detektory (témér) nulovou prumérnou ptesnost. Nejvice je efekt pouziti
Mirnetu vidét na grafu v obrazku 6.15. V origindlnim videu dokazala sit MTCNN deteko-
vat prumérné 0,0043 obli¢ejiu/snimek, pti vyuziti metody se tato hodnota zvedla na 0,856
obli¢eju/snimek.
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Obrazek 6.15: Graf poctu detekci napri¢ snimky testovaciho videa 2 s resenim MTCNN.
Oranzové pri detekci bez Mirnetu, modfe pri detekci ve videu upraveném Mirnetem.

6.8 Zhodnoceni experimentii

Byly provedeny experimenty, s cilem porovnat redlné schopnosti detektort oblicejia ve zhor-
Senych svételnych podminkéach. Z novych feseni vysel nejlépe model WIDER FACE Re-
sNet50, ktery byl nejlepsim modelem v kategorii presnosti pfi detekei obliceji ve snimcich
z valida¢niho datasetu (47,1 % AP@0.50 — TensorFlow verze).

Pii detekei ve videu ¢islo 1 byl tento model opét nejlepsi ze vsech (APF 29,03 % — opti-
malizovand verze bézici na CPU). U detekce ve druhém testovacim videu bylo nejlepsi nové
feseni to s modelem WIDER FACE MobileNet (APF 8,97 % — kvantovana verze spusténd
na integrované grafické karté). Nejlepsiho vysledku ovSem dosdhl detektor YOLOv7-face,
a to jak ve varianté bez Mirnetu, tak i s touto metodou, ktery tak prokazal vSestrannost
detekce (APF 11,76 % a 13,66 %).

V rychlosti byly bezkonkuren¢ni modely zalozené na architekture MobileNet, jejichz
kvantované verze vzdy v priméru prekonaly hranici 40 FPS. Pro co nejlepsi detekei je tak
vhodny model WIDER FACE ResNet50 ¢i existujici model YOLOvT7-face, pfi pozadavku
na real-timovou detekei je relevantni modelem WIDER FACE MobileNet.
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Kapitola 7
Zaver

V ramci této prace byla predstavena problematika detekce obliceji v realnych podminkéach,
dale byly popsany problémy omezujici detekci a klasické algoritmy detekce obliceji. V samo-
statnych kapitolach a sekcich byly popsany neuronové sité (obecné, konvoluc¢ni) a algoritmy
pro detekci zalozené na neuronovych sitich. Déle pak existujici komercéni a nekomercéni fe-
seni, systémy detekce a moznosti akcelerace neuronovych siti specializovanym hardwarem
(Intel Neural Compute Stick 2).

Nasledovaly kapitoly zamérené na navrh a implementaci detekénich modelt pro detekci
oblicejit ve zhorsenych svételnych podminkéch, navrh grafické aplikace pro uzivatele a na-
stroji k vyhodnocovani experimentii. V téchto kapitolach bylo predstaveno TensorFlow
Object Detection API, na némz jsou nové vzniklé modely postaveny. Poté byly prezento-
vany postupy trénovani, tvorby datasetu, byly zvoleny vyhodnocovaci metriky a modely
byly akcelerovany pomoci knihovny OpenVINO. Jako jedna z moznosti zlepSeni detekce
byla predstavena a pouzita metoda pro vylepsSeni kvality obrazku Mirnet.

Nakonec byly provedeny testy za tc¢elem porovnéni vykonnosti (rychlosti) a presnosti
detektort ve zhorsenych svételnych podminkach. Testy byly slozeny ze dvou ¢asti: detekce
ve fotografiich z datasetu a detekce v testovacich videich.

Podarilo se natrénovat detektor dosahujici v nékterych aplikacich vyssi presnosti de-
tekce nez state-of-the-art feseni YOLOvT7-face. Proces kvantovani modelti pomoci knihovny
OpenVINO dokéazal vyrazné zrychlit detekci pii zachovani témér stejné presnosti modelu.
Dilezitym vysledkem je naméfend rychlost modelt vyuzivajicich MobileNet, které dosa-
hovaly pri méfenich stabilné rychlosti pres 40 FPS a jsou tak vhodné pro real-timovou
detekci. Byla také vytvorena graficka aplikace umoznujici vyzkouset detekci v libovolném
mp4 videu.

Jelikoz je detekce obliceji vstupnim bodem pro mnoho dalsich aplikaci, mohla by prace
byt déle rozsifena o rozpozndvani tvari, sledovani (trackovani) osob nebo vytvareni teplot-
nich map podle vyskytu obliceji.
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Priloha A

Obsah prilozeného datového média

Na prilozené SD karté se nachdazeji vSechny soubory vyuzité k trénovani, vsechny vytvo-
fené skripty (Python, Jupyter Notebooky) a textové navody ke GUI aplikaci a k dalsim
nalezitostem. Nasledujici seznam obsahuje zdkladni popis hierarchie ulozenych souborii:

o text

e code

text prace, zadani, obrazky pouzité v praci

api — data tykajici se TF OD API, soubory natrénovanych modeli
data — dataset WIDER FACE, testovaci videa

exist — existujici feSeni (MTCNN, Viola-Jones, YOLOvT7-face)

gui — detekéni modely, GUI aplikace, skript pro kvantovani modelt
mirnet — soubory metody Mirnet

output — vystupy detekci v datasetu a videich, evaluacni skripty
evaljob.sh — skript pro evaluaci v Metacentru

job.sh — skript pro trénovani v Metacentru

manual.pdf — manual k nékterym skripttim

gui__manual.pdf — manudl ke GUI aplikaci

ukazka.mp4 — ukazkové video ke GUI

e files — soubory nutné pro fungovani knihovny OpenVINO a NCS2

e README.md — podrobnéjsi informace o datech na SD karté
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