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Abstrakt 
Cílem t é t o p ráce je vy tvo ř i t n á s t r o j umožňuj íc í vyh ledáván í podez ře lých osob ve video­
z á z n a m u pocháze j íc ího z doh ledových kamer. H l e d a n é osoby jsou s y s t é m u u r č e n y p o m o c í 
někol ika fotografií obličeje. V ý s t u p tvoř í informace o v ý s k y t u h l edaných osob na konk ré tn í ch 
sn ímcích . Ú l o h a je ř e šena rozdě len ím p r o b l é m u na detekci t vá ř e a její n á s l e d n o u identifi­
kaci . Exper imenty s exis tuj íc ími p ř í s t u p y na v h o d n ý c h d a t o v ý c h s a d á c h zajišťují r e levan tn í 
p o r o v n á n í ú spěšnos t i metod za r ů z n ý c h p o d m í n e k . V ý s t u p y t e s t ů umožňu j í vybrat v h o d n é 
metody a jejich o p t i m á l n í n a s t a v e n í pro tuto k o n k r é t n í ú lohu . P r á c e se zabývá i n á v r h e m 
v h o d n é architektury, p r ů z k u m e m existuj ících knihoven implementu j í c ích z k o u m a n é metody 
a da l š ími z p ů s o b y optimalizace v ý p o č t u . Výs ledkem je implementace uživate lské aplikace 
splňující z a d a n é parametry. Její funkce byla o t e s t o v á n a na v l a s t n í d a to v é s adě věrně napo­
dobující p o d m í n k y r eá lného provozu. 

Abstract 
The a im of this work is to create a software tool for searching of wanted people i n video 
recordings from surveillance cameras. Wanted people are identified to the system using mul­
tiple facial photos. The output consists of information on the occurrence of wanted persons 
in specific frames. The problem consists of face detection and its subsequent identification 
task. Experiments w i th existing approaches on appropriate datasets provide relevant com­
parisons of method performance under different conditions. Appropr ia te methods and their 
opt imal settings for this part icular task are chosen according to the results of the experi­
ments. The thesis also deals w i th the design of suitable architecture, research of existing 
libraries implementing the tested methods and other ways of opt imiz ing the calculation. 
The result is the implementat ion of a user appl icat ion that meets the specified parameters. 
The application's functionality has been tested on the own dataset s imulat ing real-world 
conditions. 
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Kapitola 1 

Úvod 

N ě k d y i v t e ř iny mohou př i h l edán í n e b e z p e č n ý c h osob znamenat rozdí l mezi ž ivo tem a s m r t í 
civi l is tů. Rych lé a efekt ivní vyh ledáván í v m n o ž s t v í k a m e r o v ý c h z á z n a m ů nelze p rovádě t 
m a n u á l n ě . M o d e r n í v ý p o č e t n í technika a pokroč i lé technologie poč í t ačového v idění nab í ­
zejí p r o s t ř e d k y pro s ledování budov, o b j e k t ů nebo veřejných p r o s t r a n s t v í v r e á l n é m čase. 
P o d o b n ý s y s t é m by mě l n a p o m á h a t d o b r é věci, ale jeho nasazen í m ů ž e m í t pro společnos t 
v p ř í p a d ě n a p o j e n í na š i rokou síť poul ičn ích kamer za nás ledek v ý r a z n é n a r u š e n í soukromí . 
Je n u t n é zajistit, aby p o d o b n á situace v budoucnu nenastala. 

Cí lem t é t o p ráce je v y t v o ř e n í nás t ro j e , k t e r ý umožňu je efekt ivní vyh ledáván í osob podle 
obličeje ve videu z k a m e r o v é h o sy s t ému . H l e d a n é osoby jsou s y s t é m u z a d á v á n y p o m o c í sady 
fotografií jejich obličeje. Video m ů ž e p o c h á z e t z IP kamery v r e á l n é m čase, nebo je zde 
m o ž n o s t n a č í t á n í ze souboru. S y s t é m je schopen urč i t , na k t e r ý c h sn ímcích videa a ve k te ré 
čás t i se h l e d a n á osoba nacház í . Je n u t n é dosahovat ú n o s n é v ý p o č e t n í ná ročnos t i , aby mohla 
bý t data zp racovávána i na p ř e n o s n é m poč í t ač i v r e á l n é m čase. 

Nedí lnou součás t í p r á c e je n á v r h a realizace t e s tován í existuj ících p ř í s t u p ů , j ehož cí­
lem je ob j ek t ivně porovnat ú spěšnos t metod detekce i r ozpoznáván í t vá ř e p o m o c í v h o d n é 
s ta t i s t i cké metr iky a na zák ladě výs l edků urč i t ne jvhodně jš í metody pro tuto k o n k r é t n í 
ú lohu . U metod lze ča s to m ě n i t m n o ž s t v í jejich p a r a m e t r ů . Z m ě n y p a r a m e t r ů metody 
mohou ovl ivňovat i jejich v ý p o č e t n í n á r o č n o s t . Dů lež i t é je p o r o z u m ě t z p ů s o b u i n t e rn ího 
zpracován í ob razových dat a algori tmu, k t e r ý metoda použ ívá . D í k y t é t o znalosti je m o ž n é 
p rovádě t da lš í optimalizace s y s t é m u . V ý b ě r v h o d n é d a t o v é sady je k l íčem k dosažen í re­
levantn ích výs ledků . V současné d o b ě je pro účely t e s tován í metod detekce i identifikace 
k dispozici m n o ž s t v í d a t o v ý c h sad. P r á c e zahrnuje jejich p o d r o b n ý p r ů z k u m a p o r o v n á n í 
jejich dat s daty z r eá lného nasazen í . 

Výs ledky t e s t ů existuj ících p ř í s t u p ů posky tu j í dostatek informací o úspěšnos t i metod 
v nej různějš ích s i tuac ích a v l i v u z m ě n p a r a m e t r ů na jejich chování . Z í skaná data umožňu j í 
zvolit metodu, k t e r á nejvíce o d p o v í d á p o ž a d a v k ů m na chování aplikace, a určuj í i její op­
t i m á l n í na s t aven í . K r o m ě zák ladn ích metod pro detekci a identifikaci tvá ř í je n u t n é zvážit 
architekturu celé aplikace a algoritmus, j a k ý m budou s n í m k y v s t u p n í videosekvence zpraco­
vávány. Nab íz í se i využ i t í dalš ích komponent, k t e r é mohou napomoci k lepš ím výs l edkům. 
Me to dy detekce jsou čas to dop lňovány o sledovací algoritmy, k t e r é dokáž í eliminovat jejich 
chybné výsledky. 

Fungován í výs ledné implementace je ověřeno testy na v l a s tn í d a t o v é sadě . V l a s t n í d a t o v á 
sada vě rně napodobuje p o d m í n k y r eá lného nasazen í a umožňu je zhodnotit , zda se p o d a ř i l o 
d o s á h n o u t očekávaných výs ledků . 
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Kapitola 2 

Systémy pro detekci a identifikaci 
osob 

Z k o u m á n í podoby lidské t v á ř e je j e d n í m z nejběžnějš ích z p ů s o b ů , p o m o c í k t e r é h o dokáž í 
lidé r o z p o z n á v a t osoby z jejich okolí. S y s t é m y a u t o m a t i z o v a n é h o rozpoznáván í t v á ř e maj í 
využ i t í v mnoha oblastech. Jejich v ý h o d a oproti o s t a t n í m b i o m e t r i c k ý m s y s t é m ů m spočívá 
v bezkontaktnosti celého procesu a z k o u m a n á osoba se n e m u s í o n i čem dozvědě t . Široké 
možnos t i u p l a t n ě n í vedly ve spo jen í s n á r ů s t e m výkonu v ý p o č e t n í techniky k p r u d k é m u 
rozvoji a l g o r i t m ů poč í t ačového v iděn í realizujících tuto ú lohu [20]. 

2.1 Architektura systému 

Proces rozpoznáván í t v á ř e lze rozděl i t na ú lohu detekce tvá ře ve sn ímcích videa a její ná ­
slednou identifikaci. T y t o klíčové ú lohy bývaj í obvykle d o p l n ě n y o dalš í komponenty napo­
máha j í c í zlepši t výs ledky celého s y s t é m u . V minulost i bylo v y t v o ř e n o m n o ž s t v í p o d o b n ý c h 
sy s t émů . Obvykle se všechny s y s t é m y skládaj í z komponent s chéma t i cky zobrazených na 
o b r á z k u 2.1. Od l i šnos t í je z p ů s o b , j a k ý m jsou real izovány j edno t l ivé p o d ú l o h y [19]. Množ ­
s tv í vědeckých p r a c o v n í k ů po celém svě tě př icház í se s tá le efekt ivnějš ími a úspěšně j š ími 
metodami detekce i r ozpoznáván í t vá ř e . Me tody využ ívané v sy s t émech pro rozpoznáván í 
t v á ř e jsou v praxi vystaveny mnoha n e p ř í z n i v ý m v l i v ů m a jsou zde velké rozdí ly v jejich 
úspěšnos t i . T y t o faktory je n u t n é identifikovat a pro výs l ednou implementaci využ í t metod 
dosahuj íc ích nejvyšší robustnosti. 

O b r á z e k 2.1: S c h é m a logických komponent s y s t é m u pro r o z p o z n á v á n í t vá ře . 
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Zpracován í videosekvence p r o b í h á obvykle po j edno t l i vých snímcích . P r v n í m krokem 
je p roveden í detekce tvá ř í nacházej íc ích se na s n í m k u . Úkolem detektoru je definovat sou­
řadn ice ob las t í ve s n í m k u s hodnotou specifikující m í r u p r a v d ě p o d o b n o s t i v ý s k y t u tvá ře 
na d a n é m m í s t ě [20]. Je n u t n é zajistit, aby v ne jmenš í m o ž n é m í ř e docháze lo k situaci, 
kdy s y s t é m t v á ř nedetekuje, za tolerance o b č a s n é h o v ý s k y t u falešných de tekc í . Současně je 
n u t n é optimalizovat v ý p o č e t n í n á r o č n o s t tohoto kroku, p r o t o ž e v ý p o č e t m u s í bý t proveden 
pro k a ž d ý zp racovaný sn ímek . 

Využi t í s ledovacího algori tmu [19] nen í pro funkci s y s t é m u b e z p o d m í n e č n ě n u t n é . M o ­
t ivací na sazen í s ledovacích a l g o r i t m ů m ů ž e bý t optimalizace v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i detekce. 
Sledování rovněž n a p o m á h á identifikovat a odstranit její chyby. Ú lohou s ledovacího algo­
r i tmu je urč i t polohu objektu v n o v é m s n í m k u p o r o v n á n í m s jeho polohou v posloupnosti 
navazuj íc ích s n í m k ů v i d e o z á z n a m u . P o m o c í s ledovacích a lg o r i tmů lze rovněž zjistit, zda se 
na nás leduj íc ím s n í m k u nacház í s te jný objekt z p ředcháze j íc ího s n í m k u s p o s u n u t í m , nebo 
zda se j e d n á o zcela nový objekt. Problemat ika detekce a s ledování pohybu je p o d r o b n ě j i 
p o p s á n a v kapitole 3. 

M e z i v ý s t u p n í data detektoru a extraktor p ř í znakového vektoru je obvykle zasazen krok, 
ve k t e r é m jsou p rováděny detekce kl íčových b o d ů tvá ře . Klíčové body definují její n a t o č e n í 
a na zák ladě t ěch to informací je provedeno její geomet r ické vycen t rován í . P ř e d ex t r akc í 
p ř í znakového vektoru m ů ž e bý t j e š t ě provedena optimalizace rozlišení na ú roveň vyhovuj íc í 
m e t o d ě extrakce nebo ořezání ok ra jů detekce [19]. P ř í z n a k o v ý vektor p ř e d s t a v u j e s t ro jový 
popis de t ekované t vá ř e . Je to m n o ž i n a ska lá rn ích hodnot, k t e r é popisuj í u rč i t é vlastnosti 
z k o u m a n é h o objektu. P o k u d by by l p ř í znakový vektor v y t v á ř e n člověkem, po ložky by mohly 
znamenat n a p ř í k l a d barvu v lasů , barvu očí, účes , tvar nosu, v r á s k y nebo dalš í vlastnosti . 

P ro tento účel se velice čas to využívaj í spec iá lně n a v r ž e n é h l u b o k é konvoluční neuro­
nové s í tě . Jejich vstup p ř e d s t a v u j e no rma l i zovaný ob rázek tvá ře , na j ehož zák ladě dokáže 
neu ronová síť vy tvo ř i t jeho s t ro jový popis [20]. N e u r o n o v é s í tě v y t v o ř e n é za úče lem ex­
trakce p ř í znakového vektoru ze s n í m k u tvá ře byly n a t r é n o v á n y z p ů s o b e m , k t e r ý b ě h e m 
procesu t r énován í p ř i ř ad i l s t ro jový v ý z n a m p o l o ž k á m př í znakového vektoru. Problemat ika 
normalizace a extrakce p ř í znakového vektoru je p o d r o b n ě j i p o p s á n a v kapitole 4. 

Identifikace osoby se z a k l á d á na p o r o v n á n í p ř í znakového vektoru osoby n e z n á m é iden­
t i ty s d a t a b á z í p ř í znakových v e k t o r ů z n á m ý c h tvá ř í [20]. M e t r i k pro p o r o v n á n í vzdá lenos t i 
p ř í znakových v e k t o r ů existuje více, ale v oblasti r o z p o z n á v á n í t vá ř e se obvykle pracuje 
s v ý p o č t e m eukl idovské vzdá lenos t i . O s h o d ě dvou p ř í znakových v e k t o r ů rozhoduje jejich 
vzdá lenos t . P ro s p r á v n o u funkci s y s t é m u je klíčové zvolit vhodnou prahovou vzdá lenos t 
pro shodu. Specifikace o p ě t p o ž a d u j e zachytit hledanou osobu ve videu i za cenu falešných 
upozo rněn í . 

2.2 Vhodné metriky porovnání metod 

Sta t i s t i cké v y h o d n o c e n í ú spěšnos t i komponent celého s y s t é m u je kl íčem k ana lýze jejich 
chování a n á s l e d n é m u v ý b ě r u ne jvhodně jš í metody. P ř e d s a m o t n ý m t e s t o v á n í m je v h o d n é 
zamyslet se nad volbou v h o d n ý c h metrik, k t e r é umožňu j í z ískat dostatek p o t ř e b n ý c h in­
formací o t e s tovaných m e t o d á c h . R O C k ř ivka [6] je jedna z nej používanějš ích metrik pro 
h o d n o c e n í a opt imal izaci b i n á r n í h o klas i f ikátoru. B i n á r n í klas i f ikátor [6] př i detekci tvá ře 
rozhoduje o tom, zda se na d a n é souřadn ic i vyskytuje nebo nevyskytuje l idská t v á ř . V pří­
p a d ě ú lohy rozpoznáván í klasif ikátor rozhoduje o tom, zda je na dvou fotografiích obličeje 
s te jný člověk, nebo zda se j e d n á o r ů z n é osoby. 
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True class 

n 

Y True False 
Positives Positives 

Hypothesized 
class 

N False True N 
Negatives Negatives 

FP fp rate = ^ 

precision = T P + F P 

TP 
tp rate = ^ 

TP- recall = ^ 

accuracy 
TP+TN 

P+N 

O b r á z e k 2.2: Rozdě len í m n o ž i n b i n á r n í klasifikace, ( p ř evza to z [6]) 

Area of Overlap 
loU =  

Area of Union 

O b r á z e k 2.3: V ý p o č e t hodnoty IoU(Intersection over Union) . 

P ř i b i n á r n í klasifikaci je m o ž n é rozděl i t výs ledky testu do 4 m n o ž i n . Podle toho, zda 
u d a n é h o vzorku o č e k á v á m e poz i t ivn í (positives) nebo nega t i vn í (negatives) výsledek, m ů ­
žeme m n o ž i n u vzo rků rozděl i t na 2 čás t i . Vzniklé m n o ž i n y lze j e š t ě rozděl i t podle toho, 
zda klasif ikátor odpovědě l podle očekáván í (true positives/negatives), nebo zda došlo př i 
klasifikaci k chybě (falše positives/negatives). Rozdě len í vzorků do t ě c h t o m n o ž i n vyjadřu je 
matice z á m ě n na o b r á z k u 2.2. R O C k ř ivka vy jadřu je vztah mezi senzit ivi tou (true positive 
rate) a specificitou (true negative rate). Senzi t ivi ta je p o m ě r sp r ávných a poz i t ivn ích vý­
sledků ke v š e m p o z i t i v n í m v z o r k ů m . Specificita je p o m ě r s p r á v n ě nega t ivn í ch výs ledků ke 
v š e m n e g a t i v n í m v z o r k ů m . [6] 

Vě t š ina klas i f ikátorů v rac í k r o m ě b i n á r n í odpověd i j e š t ě hodnotu vyjadřuj íc í m í r u j is toty 
ve s p r á v n o s t d a n é h o výs ledku . B o d R O C k ř ivky je v ž d y v z t a ž e n ý k t é t o h o d n o t ě . R ů z n ý m 
n a s t a v e n í m prahu lze z ískat body R O C k ř ivky a k ř ivku graficky zobrazit . P ř i úloze de­
tekce t v á ř e lze R O C k ř ivku vy tvo ř i t na zák l adě p r a h o v é hodnoty I o U (Intersection over 
union) [12]. Z o b r á z k u 2.3 je p a t r n é , že se j e d n á o p o m ě r p r ů n i k u plochy detekce a anotace 
se s o u č t e m plochy detekce a anotace. Precis ion - recall k ř i v k a je pouhou variantou R O C 
křivky. Hodnota precision vy jadřu je p o m ě r s p r á v n ě de tekovaných výs ledků ke v š e m detek­
cím. Hodnota recall vy jadřu je p o m ě r s p r á v n ě de tekovaných vzorků ke v š e m v z o r k ů m , k te ré 
měly bý t detekovány. Úspěšnos t metody je t í m vyšší , č ím je vyšší obsah plochy pod R O C 
kř ivkou. N a s t a v o v á n í m různých p r a h o v ý c h hodnot se snaž íme urč i t v h o d n ý kompromis mezi 
m n o ž s t v í m falešně nega t ivn í ch výs ledků a falešně poz i t ivn ích výs ledků . [6] 

M e t o d u lze posuzovat podle plochy pod R O C kř ivkou . Tato hodnota bývá označována 
A U C (area under curve). Me tody s hodnotou A U C blížící se 1 dosahuj í vynikaj íc ích vý­
sledků. Naopak pokud metoda dosahuje hodnoty A U C rovné 0.5, nen í její ú spěšnos t lepší 
než hod minc í . [20] 
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2.3 Výběr vhodných datových sad 

Funkce metod detekce i identifikace je n e g a t i v n ě ov l ivňována mnoha nep ř í zn ivými vl ivy. 
M e z i tyto v l i v y p a t ř í r ů z n é rozlišení fotografií, b a r e v n á hloubka fotografie nebo n ízká kva­
l i ta osvět lení t vá ř e . D a l š í m n e g a t i v n í m faktorem jsou r ů z n á n a t o č e n í obličeje, z a k r y t é čás t i , 
s luneční b rý le nebo p o k r ý v k y hlavy. U metod lze specifikovat m n o ž s t v í p a r a m e t r ů , k t e ré 
maj í v l iv na úspěšnos t , ale i v ý p o č e t n í n á r o č n o s t . C í l em t e s tován í je z ískat p o d r o b n é infor­
mace o chování existuj ících p ř í s t u p ů a zjistit, j aké metody a ve k t e r é k o n k r é t n í konfiguraci 
plní ne jvhodně j i zadanou ú lohu . K tomu je n e z b y t n é provés t p r ů z k u m existuj ících d a t o v ý c h 
sad a pro účely t e s tován í zvolit datovou sadu věrně n a p o d o b u j í c í reá lné p o d m í n k y . 

D a t o v é sady p r o detekci a r o z p o z n á v á n í 

M e z i ne jznámějš í d a t o v é sady z oblasti detekce tvá ře p a t ř í d a t o v á sada FDDB (Face De-
tection Data Set and Benchmark) [12]. Za j ímavos t í t é t o d a t o v é sady je odl i šnos t v anotaci 
plochy, na k t e r é se nacház í obličej . Tato plocha je u r č e n a p o m o c í elipsy n a m í s t o č tvercového 
ohran ičen í . To umožňu je p rovádě t přesnějš í a n a l ý z u a p o r o v n á v á n í d e t e k t o r ů . V y h o d n o c e n í 
p o m o c í R O C kř ivky p r o b í h á na zák l adě p r a h o v é hodnoty I o U (Intersection over Union) . 
D a t o v á sada ses tává z 2845 fotografií s 5171 a n o t o v a n ý m i t v á ř e m i . 

Jednou z největš ích d a t o v ý c h sad u rčených pro testy detekce tvá ře je d a t o v á sada Wi-
der face [24]. P ř i j e j ím v y t v á ř e n í by l kladen d ů r a z na skladbu odpovída j íc í mnoha r e á l n ý m 
s i tuac ím. Obsahuje b o h a t é anotace zahrnuj íc í popis s t ínů , n a t o č e n í t vá ře , ohraničuj íc í ob­
déln íky a kategorie s i tuac í , ze k t e rých d a n ý sn ímek pocház í . Sk l ádá se z 32 203 o b r á z k ů 
s ce lkovým v ý s k y t e m 393 703 a n o t o v a n ý c h tvář í . 

Z n á m o u datovou sadou z oblasti r ozpoznáván í t v á ř e je d a t o v á sada LFW (Labeled Faces 
in the Wild) [11]. Tato d a t o v á sada ses tává z 13000 a n o t o v a n ý c h fotografií z i n t e r n e t o v ý c h 
zdro jů . Celkově se na n í vyskytuje 1680 různých osob. Fotografie t é t o d a t o v é sady jsou 
v příl iš d o b r é m rozl išení a kval i tě oproti d a t ů m , pro k t e r é je aplikace u rčena . 

V h o d n á d a t o v á sada pro účely t e s tován í by m ě l a bý t p o d o b n á d a t ů m z r eá lného provozu. 
Měly by se zde vyskytovat n á r o č n é světe lné p o d m í n k y a n ízká kval i ta z á z n a m ů nej lépe z do-
h ledových kamer. Osoby na z á z n a m e c h by měly bý t různých n á r o d n o s t í a jejich oblečení by 
se mělo sk l áda t i z p r v k ů , k t e r é zakrýva j í čás t i obličeje. Menš í d a t o v á sada ChokePoint [23] 
v p o r o v n á n í s o s t a t n í m i d a t o v ý m i sadami p r a v d ě p o d o b n ě nej lépe o d p o v í d á p o d m í n k á m 
reá lného nasazen í s y s t é m u a z tohoto d ů v o d u jsem j i využ i l k p o r o v n á n í metod detekce 
i identifikace. 

Tato d a t o v á sada byla v y t v o ř e n a pro experimenty v oblasti reidentifikace osob za pod­
mínek odpovída j íc ích r e á l n ý m d o h l e d o v ý m s y s t é m ů m . Vyskytu j í se zde s n í m k y s n á r o č ­
n ý m i svě te lnými p o d m í n k a m i , r ů z n ý m n a t o č e n í m t v á ř í a os t ros t í obrazu. Je t v o ř e n a 48-mi 
sekvencemi v i d e o z á z n a m ů , k t e r é byly poř izovány 3-mi kamerami u m í s t ě n ý m i nad d v e ř m i 
v od l i šných úh lech . V d a t o v é s adě se vyskytuje celkem 25 různých osob (19 m u ž ů a 6 žen) 
v p r v n í čás t i a 29 různých osob (23 m u ž ů a 6 žen) v čás t i d r u h é . S n í m k y byly poř ízeny v roz­
lišení 800x600px s p o č t e m 30 s n í m k ů za v t e ř inu . N a p rvn í ch 100 sn ímcích k a ž d é sekvence 
je pouze p r á z d n é pozad í . Celkový p o č e t s n í m k ů sekvence je 100 000 a na 64 000 sn ímcích se 
vyskytuje obl ičej . Osoby př icházej í ke d v e ř í m z různých ú h l ů a procháze j í s m ě r e m dovn i t ř . 
D a t a se p o d o b a j í z á z n a m ů m z i n t e rn ího k a m e r o v é h o sy s t ému . Anotace nese pro k a ž d o u 
osobu sou řadn i ce levého a p r avého oka a její ident i f iká tor . U k á z k a dat je na o b r á z k u 2.4. 

D a t o v á sada je u r č e n a p r i m á r n ě pro ú lohu rozpoznáván í , ale její anotace lze s d r o b n ý m i 
odchylkami aplikovat i pro ú lohu detekce tvá ře . Anotace t é t o d a t o v é sady nesou pro k a ž d ý 
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O b r á z e k 2.4: U k á z k a dat z d a t o v é sady ChokePoint . ( p ř evza to z [23]) 

sn ímek informace o pozici levého a p r a v é h o oka osob ze z á z n a m u . Výs ledkem metod de­
t e k t o r ů t v á ř e je obdé ln ík ohraničuj íc í oblast detekce. S ohledem na anotace d a to v é sady 
ChokePoint [23] lze testovat, zda se sou řadn ice očí nacháze j í u v n i t ř obdé ln íku detekce. Pro­
b l é m e m je, že anotace jsou d o s t u p n é pouze pro osoby, k t e r é procháze j í dve řmi . N a sn ímcích 
docház í ale i k v ý s k y t u j iných osob, což n e g a t i v n ě ovlivňuje reprezentativnost výs ledků tes­
tování . P r o b l é m jsem vyřeši l p o l o a u t o m a t i c k ý m u r č e n í m ink r iminovaných s n í m k ů a jejich 
vy řazen í z tes tovac ích dat. 

D a t o v é sady z k o u m a j í c í v l i v n a t o č e n í t v á ř e 

V praxi se lze b ě ž n ě setkat se s i tuac í , kdy osoby ve v i d e o z á z n a m u nesleduj í objektiv kamery 
a jejich t v á ř s objektivem sví rá u rč i tý úhe l . N a t o č e n í t vá ř e v ý r a z n ě ovlivňuje ú spěšnos t i 
metod detekce i identifikace. V p ř í p a d ě , kdy je p o u ž i t a ne inva r i an tn í metoda detekce s in ­
v a r i a n t n í m iden t i f iká torem, odolnost ident i f iká toru oproti n a t o č e n í t v á ř e zůs t ává nevyuž i t a . 
S te jná situace vzn iká i v p ř í p a d ě o p a č n é m . Me to d y detekce i identifikace byly z tohoto dů­
vodu podrobeny tes tován í , j ehož výs ledkem je re levan tn í p o r o v n á n í jejich robustnosti oproti 
tomuto jevu. 

S rovnán í lze provés t na d a t o v ý c h s a d á c h v y t v o ř e n ý c h spec iá lně pro tento p r o b l é m . Dato­
vých sad s anotacemi, k t e r é nesou informace o souřadnic ích , ident i f iká toru a ú h l u n a t o č e n í 
t vá ře , je d o s t u p n ý c h několik. P ř i t e s tován í jsem využi l datovou sadu Head Pose Image 
Dataset [7], k t e r á se sk l ádá z 2790 fotografií 15 různých osob. K e k a ž d é osobě existuj í 2 
série fotografií po 93 sn ímcích . Var ianty n a t o č e n í pokrýva j í ho r i zon tá ln í i ve r t iká ln í úh ly 
v rozpě t í od -90° do 90° po kroc ích 15° pro ver t iká ln í úhe l a 30° pro hor i zon tá ln í úhe l (ob­
rázek 2.5). Série fotografií s te jné osoby se odlišují r ů z n ý m účesem, ob lečen ím nebo b rý lemi . 
Anotace nesou informace o souřadn ic í ch tvá ře , iden t i f iká toru osoby, číslu série, p o ř a d o v é m 
číslu fotografie a h o r i z o n t á l n í m a v e r t i k á l n í m ú h l u n a t o č e n í . 
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Tilt Angle 

Pan Angle 

O b r á z e k 2.5: U k á z k a dat z d a t o v é sady Head Pose Image Dataset ( p ř e v z a t o z [7]) 

K r e l evan tn ímu t e s tován í metod detekce bylo n u t n é datovou sadu Head Pose Image Da­
taset [7] p o d r o b n ě j i popsanou v p ředchoz í kapitole upravit . Ú p r a v a d a t o v é sady spoč íva la v 
dop lněn í 200 fotografií bez v ý s k y t u obličejů, aby zde b y l větš í prostor pro falešné detekce. 
Doplňuj íc í fotografie byly z í skány z d a t o v é sady ChokePoint [23]. N a někol ika p rvn í ch vte­
ř inách t ěch to z á z n a m ů se vysky tu j í pouze p r á z d n é z á b ě r y vn i t řn í ch prostor. 

V l a s t n í d a t o v á sada 

Účelem v y t v á ř e n í v l a s tn í d a t o v é sady je ověření funkcionality aplikace na datech odpov í ­
da j íc ím r e á l n é m u nasazen í . D a t o v á sada by mě la pomoci odhalit , zdal i se p o d a ř i l o splnit 
p o ž a d a v k y ze z a d á n í . P ř e d je j ím po ř í zen ím je dů lež i t é zamyslet se nad podobou nah ráva ­
ných dat. 

K a ž d á h l e d a n á osoba by m ě l a bý t specif ikována někol ika fotografiemi, nej lépe s rozma­
n i t ý m s t á ř í m . V i d e o z á z n a m y m o n i t o r o v a n é h o prostoru by mě ly bý t n a h r á v á n y ve F u l l - H D 
rozlišení. Toto rozlišení lze b ě ž n ě z ískat z k a m e r o v é h o s y s t é m u a pro dalš í experimenty je zde 
m o ž n o s t jeho u m ě l é h o snížení . P r o tes tovac í účely je v h o d n é , aby byly z á z n a m y poř ízeny za 
různých svě te lných p o d m í n e k . H l e d a n á osoba by m ě l a pod kamerou p rocháze t v odl i šných 
úhlech z d ů v o d u t e s tován í robustnosti oprot i n a t o č e n í . Je v h o d n é , aby h l e d a n á osoba pro­
cházela pod kamerou v různých vzdá lenos t ech od objektivu. Vzhledem k re levan tn í ana lýze 
je dů lež i tý výsky t n e z n á m ý c h osob na z á z n a m u . 

Celkově byly poř ízeny dva z á z n a m y o délce 7 a 8 minut . Z á z n a m y se liší v pohledu 
na od l i šnou stranu ulice. Vyskytu j í se na nich 2 z n á m é osoby a větš í m n o ž s t v í n e z n á m ý c h 
osob. Osoby realizují několik různých p r ů c h o d ů odpovída j íc ích p ř í c h o d u po r ů z n é s t r a n ě 
chodn íku nebo p řecházen í ulice v r ů z n é vzdá lenos t i od objektivu kamery. Odl i šné ú rovně 
osvět lení jsou z p ů s o b e n y pozicí slunce. N ě k t e r é z p r ů c h o d ů jsou n a r u š e n y vě tvemi s t r o m ů . 
U k á z k a poř ízených dat je na o b r á z k u 2.6. K poř ízené d a to v é s adě byla v y t v o ř e n a j e d n o d u c h á 
anotace, k t e r á poskytuje informace o iden t i f iká toru z n á m é osoby a o časovém úseku , kdy 
se tato osoba nacháze l a na z á z n a m u . 
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O b r á z e k 2.6: U k á z k a dat z v l a s tn í d a t o v é sady. 
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Kapitola 3 

Detekce a sledování tváře ve videu 

Detekce t v á ř e je jedna z dů lež i tých ú loh v oblasti poč í t ačového v iděn í a zp racován í ob­
razových dat. V pos ledn ích letech zažívá rych lého rozvoje z d ů v o d u n á r ů s t u v ý p o č e t n í h o 
výkonu p o č í t a č ů a dalš ích zař ízení . Vzhledem k s tá le sofist ikovanějším a l g o r i t m ů m detekce 
obličeje je m o ž n é spustit p o d o b n ý software i na obyče jném m o b i l n í m zař ízení . Detekce obli­
čeje m ů ž e bý t i n t eg rována do f o t o a p a r á t u a umožňu je t í m a u t o m a t i c k é zaos t řován í fotografií 
podle na lezených obličejů na s n í m k u . M o d e r n í p o č í t a č e nebo telefony umožňu j í o d e m k n u t í 
a p ř í s t u p k c i t l ivým d a t ů m na zák l adě fotografie uživate le . V tomto p ř í p a d ě se j e d n á o ka­
merový sys t ém, k t e r ý umožňu je a u t o m a t i c k é p roh l edáván í v i d e o z á z n a m ů a p o m á h á pol ic i i 
dopadnout hledanou osobu. 

Ř e š e n í m celé ú lohy je označ i t na fotografii m í s to , na k t e r é m se nacház í obličej . N a 
p r v n í pohled by se mohlo z d á t , že se j e d n á o p o m ě r n ě jednoduchou ú lohu . P r o p o č í t a č 
je fotografie jenom m n o ž s t v í d ig i tá ln ích hodnot s u r č i t ý m v ý z n a m e m a urč i t pozic i t vá ře 
pouze na zák l adě t ěch to hodnot je velice složité. 

3.1 Algoritmus Viola-Jones 

P r a v d ě p o d o b n ě p r v n í metoda detekce obličeje ve v i d e o z á z n a m u umožňuj íc í zp racován í v re­
á l n é m čase byla pub l ikována v roce 2001 Pau lem V i o l o u a Michaelem Jonesem 1 . 

Z á k l a d e m detektoru je extrakce tzv. H a a r o v ý c h p ř í z n a k ů [22] zobrazených na obráz­
ku 3.1. Haarovy p ř í z n a k y si m ů ž e m e p ř e d s t a v i t jako dva nebo č tyř i obdé ln íky . T y t o ob­
dé ln íky mohou bý t bílé nebo če rné , mohou se po fotografii l ibovolně pohybovat a mohou 
mí t l ibovolnou velikost. H a a r ů v p ř í znak je č íselná hodnota z í skaná z o b r á z k u ve s t u p n í c h 
šedé jako rozdí l s o u č t u hodnot p ixe lů pod b í lým o b d é l n í k e m a s o u č t u hodnot p ixe lů pod 
č e r n ý m obdé ln íkem. I pro ob rázek s r e l a t i vně m a l ý m rozl i šením lze touto cestou extrahovat 
m n o ž s t v í p ř í znaků . 

P ro zlepšení v ý p o č e t n í efektivity tohoto algori tmu bylo využ i t o p ř e v o d u fotografie na 
s t rukturu in teg rá l image [25]. Výs ledkem tohoto procesu je matice hodnot pixelů z í skaná 
z matice p ředchoz í tak, že hodnota l ibovolného pixelu v nové mat ic i je rovna s o u č t u všech 
pixelů vlevo nebo n a h o ř e v p ů v o d n í mat ic i . Nově vznik lá matice in teg rá l image umožňu je 
v ý r a z n ě nižší p o č e t a r i t m e t i c k ý c h ope rac í př i extrakci H a a r o v ý c h p ř í znaků . 

Dalš í inovací je využ i t í u p r a v e n é h o algori tmu AdaBoos t [25]. Detektor využ ívá rozho­
dovacího stromu (obrázek 3.1) s ap l ikac í série t e s t ů p o m o c í b iná rn í ch klas i f ikátorů t v á ř / b e z 
t vá ř e . T y t o klas i f ikátory seskupuj í p ř í z n a k y do někol ika skupin. V p rvn í ch s k u p i n á c h jsou 

xhttps: / / en.wikipedia.org/ wiki/Viola%E2%80%93Jones object detection framework 
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O b r á z e k 3.1: U k á z k a H a a r o v ý c h p ř í z n a k ů a grafické znázo rněn í rozhodovac ích s t r o m ů , (pře­
vzato z [22]) 

1 2 2 0 0 0 

9 5 6 Threshold 1 1 

5 3 1 1 0 0 

; Binary: 00010011 
• Dec ima l : 19 

O b r á z e k 3.2: U k á z k a v ý p o č t u p ř í z n a k u L B P . (p ř evza to z [4]) 

testy na p ř í z n a k y spíše obecnějš í . Testy na skupiny jsou ap l ikovány p o s t u p n ě a pokud l ibo­
volný z nich selže, ob rázek je v y ř a z e n a n e p o k r a č u j e se dá le . C í lem je zkombinovat výs ledky 
z vě t š ího m n o ž s t v í s labých klas i f ikátorů a d o s á h n o u t t í m lepších výs ledků . 

3.2 Další metody založené na extrakci př íznaků 

Následuj íc í metody detekce t v á ř e jsou za loženy na p o d o b n é m pr incipu. Z ink r iminované ob­
lasti ve fotografii prováděj í extrakci p ř í znakového vektoru. E x t r a h o v a n ý p ř í znakový vektor 
je vs tupem pro b i n á r n í klasif ikátor rozhoduj íc í o v ý s k y t u t v á ř e na d a n ý c h souřadn ic ích . 

L B P detektor 

L o c a l binary pattern [1] je da l š ím typem p ř í z n a k u p o u ž í v a n é h o pro klasifikaci ve s t ro jovém 
vidění . P ř i v ý p o č t u p ř í znakového vektoru t y p u L B P v pokroč i lé p o d o b ě v kombinaci s his­
togramy p o d o b n ě jako u p ř í z n a k ů H O G [5] je ob rázek p r o c h á z e n po b u ň k á c h o velikosti 
3x3 pixely. Algor i tmus pracuje s o b r á z k y ve s t u p n í c h šedi . K a ž d á b u ň k a je r ep rezen tována 
8 -b i tovým číslem, k t e r é bylo z í skáno p o r o v n á v á n í m hodnoty s t ř edového p ixelu s hodno­
tami p ixe lů sousedních . V ý p o č e t je z n á z o r n ě n ý na o b r á z k u 3.2. P o k u d byla hodnota pixelu 
u p r o s t ř e d b u ň k y větš í než u pixelu sousedn ího , v b i n á r n í reprezentaci je tento stav repre­
zen tován hodnotou 1. V o p a č n é m p ř í p a d ě je to hodnota 0. Níže u v e d e n á rovnice popisuje 
tento v ý p o č e t formálně . 
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p-1 
LBP{xc,yc) = ^ 2 p s ( i p - i c ) 

p=0 

Hodnoty xc a yc p ř eds t avu j í sou řadn ice s t ř edového pixelu s velikostí intenzity ic, sou­
sední p ixel je vy j ád řen intenzitou in a z n a m é n k o v á funkce s je def inovaná p ř e d p i s e m níže. 

I 1 pokud x > 0 
s(x) = < 

I 0 jinak 

P ř í z n a k o v ý vektor je t v o ř e n n o r m a l i z o v a n ý m histogramem v ý s k y t u 8-bi tových čísel vy­
p o č t e n ý c h pro k a ž d o u b u ň k u . Z toho vyplývá , že bude dosahovat 256 d imenz í (8-bi tové číslo 
m ů ž e n a b ý v a t 256 různých hodnot) . P ř í z n a k o v ý vektor typu L B P je pozděj i klasifikován 
p o m o c í S V M klas i f ikátoru [25] (nebo j i ného algori tmu s t ro jového učení) a t í m je u r čeno , 
zda se na o b r á z k u nacház í obličej . 

H O G detektor 

Koncept metody H O G (Histogram of oriented gradients) [5] b y l p o p r v é p o p s á n již v roce 
1986 Rober tem K . M c C o n n e l e m 2 . Vě t š ího rozš í ření dosáh l a až v roce 2005, kdy byla tato 
metoda v y u ž i t a k detekci c h o d c ů ve videu a p r e z e n t o v á n a na konferenci Computer V i s i o n 
and Pa t te rn Recogni t ion ( C V P R ) . 

Zák ladn í myš lenkou je využ i t í lokální intenzity svě te lného gradientu na o b r á z k u v od­
s t ínech šedé k popisu ob j ek tů . Světe lný gradient je vektor, k t e r ý vy jadřu je z m ě n u intenzity 
nebo barvy pixelu. P r v n í m krokem př i v ý p o č t u H O G p ř í z n a k u je u rčen í vodorovných a svis­
lých g r a d i e n t ů ap l ikac í Sobelova o p e r á t o r u na mat ic i s intenzi tami pixelů . Z t ěch to hodnot 
lze z í ska t úda j e o velikosti a s m ě r u vektoru gradientu d o s a z e n í m do nás leduj íc ího vzorce. 
Hodnoty gx a gy p ř eds t avu j í velikost vodo rovného a svislého gradientu na d a n é m pixelu. 

(f) = ar etan— 
9x 

U h l y v e k t o r ů gradientu jsou pouze v rozmezí 0 - 180 ( b e z z n a m é n k o v ý gradient) n a m í s t o 
0 - 360 ( z n a m é n k o v ý gradient). V praxi se ukáza lo , že b e z z n a m é n k o v á varianta dosahuje 
lepších výs ledků . Výs ledkem tohoto kroku je histogram s dev í t i po ložkami , k t e r é odpov ída j í 
ú h l ů m 0, 20, 40, ... 160. P ro k a ž d ý vektor gradientu je podle jeho ú h l u u rčeno odpovída j íc í 
pole histogramu a je k n ě m u p ř i č t e n a hodnota jeho dé lky (obrázek 3.3). Fotografie je př i 
p roh ledáván í rozdě lena na u rč i tý poče t b u ň e k . P ro k a ž d o u b u ň k u je proveden v ý p o č e t his­
togramu a výs ledný p ř í znakový vektor je k o n k a t e n a c í h i s t o g r a m ů v y p o č t e n ý c h pro k a ž d o u 
b u ň k u oddě leně . 

P ř i vyh l edáván í obličeje na fotografii metodou H O G je fotografie rozdě lena na menš í 
čás t i . P r o k a ž d o u z t ě ch to čás t í je e x t r a h o v á n p ř í znakový vektor typu H O G a p o m o c í 
klas i f ikátoru je u rčeno , zda se na fotografii nacház í obličej . V praxi jsem se setkal s kombinac í 
extraktoru H O G p ř í z n a k ů a S V M [25] (Support vector machine) klas i f ikátoru. 

2https: / / en.wikipedia.org/ wiki/Histogram of_oriented gradients 
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•f 

C p 3 4 O 3 
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'ŕ* 

1 * 
.11 2* 23 27 22 17 4 S 

2J. 99 165 135 85 32 26 2 

Gradient Direction' t 

3 4 

g 

91 155 133 136 144 152 57 2B 

98 196 76 38 26 60 1 70 51 

165 60 60 27 77 85 43 136 

71 13 34 23 108 27 48 110 

Gradient Magnitude 

20 40 60 80 100 120 140 

Histogram of Gradients 

160 

O b r á z e k 3.3: V ý p o č e t p ř í z n a k u t ypu H O G . ( p ř e v z a t o z webu 3 ) 

Support vector machine 

Klasifikace je ve s t ro jovém učen í druh p r o b l é m u , j ehož cí lem je p ř i ř a d i t n o v é m u vzorku 
kategorii na zák l adě t rénovac ích vzorků , jejichž kategorie je z n á m a . Support vector machi-
nes [25] je algoritmus s t ro jového učen í realizující klasifikaci. 

Tento p ř í s t u p umožňu je oddě l i t m n o ž i n y vzo rků dvou různých t ř í d na l ezen ím v h o d n é 
nadroviny, k t e r á rozděluje prostor p ř í z n a k ů tak, že t rénovac í data odl i šných t ř í d jsou touto 
nadrovinou o d d ě l e n a (obrázek 3.4). Nadrovina dimenze n je j akýkol iv její podprostor s d i ­
menz í n-1. P ř í z n a k y jsou označovány jako tzv. support vectors a definují d i sk r iminačn í 
funkci. C í lem procesu učen í je naj í t d i sk r iminačn í funkci, k t e r á o b ě t ř í d y rozděluje rovno­
m ě r n ě , aby se v okolí d i sk r iminačn í funkce nacháze l největš í m o ž n ý prostor bez v ý s k y t u 
t rénovac ích dat. 

Tento algoritmus by l p ů v o d n ě v y t v o ř e n pro l ineárn í klasifikaci do dvou t ř íd . Nadrovinu 
lze v tomto p ř í p a d ě popsat obecnou rovnicí p ř ímky . Souče t ne jk ra t š í vzdá lenos t i b o d ů 
na k a ž d é s t r a n ě p ř í m k y p ředs t avu j e š í řku h r a n i č n í h o p á s m a . Cí lem t r énován í je na léz t 
d i sk r iminačn í funkci takovou, aby bylo h r a n i č n í p á s m o největš í m o ž n é . Toho je dosaženo 
apl ikací Lagrangeovy funkce. 

Pokud řeš íme l ineá rně neseparovatelnou ú lohu , je n u t n é využ í t j ád rové transformace 
prostoru p ř í z n a k ů dat do prostoru t r ans fo rmovaných p ř í z n a k ů vyšší dimenze. Tato tzv. ker-
nel transformation umožňu je p řevés t p ů v o d n ě l ineárně neseparovatelnou ú lohu na l ineárně 
separovatelnou. 

3.3 Neuronové sítě 

V současné d o b ě jsou d o s a h o v á n y nej lepší výs ledky v oblasti detekce obličeje ap l ikac í neu­
ronových sí t í a existuje m n o ž s t v í d e t e k t o r ů obličejů na nich za ložených [12]. P ř i své p rác i 
jsem se věnoval detektoru pub l ikovaném v dokumentu Joint Face Detect ion and Al ignment 

3https://www.learnopencv.com/histogram-of-oriented-gradients/ 
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O b r á z e k 3.4: U k á z k a l ineá rn ího oddě len í p r v k ů dvou množ in . 

using Mul t i - t ask Cascaded Convolut ional Networks [9] a detektoru tvá ř í i m p l e m e n t o v a n é m 
v kn ihovně Dlib [14]. 

C N N detektor 

K n i h o v n a Dlib [14] obsahuje p ř e d p ř i p r a v e n ý n a t r é n o v a n ý model a dalš í n á s t r o j e pro de­
tekci obličeje v o b r á z k u . Arch i t ek tu ra neu ronové s í tě z t é t o knihovny umožňu je p rocháze t 
ob rázek a pro k a ž d o u jeho čás t zjišťuje, zda se na ní nacház í h l e d a n ý objekt. V implemen­
taci z knihovny Dlib je m í s t o pohyb l ivého okna využ íváno algori tmu M M O D ( M a x - M a r g i n 
Object Detection) [15], k t e r ý umožňu je p lynu lé zp racován í v s t u p n í c h dat bez rozdělení 
na menš í okna. V ý s t u p e m je j ed iné číslo, j ehož hodnota určuje ú roveň p r a v d ě p o d o b n o s t i 
na lezení shody na d a n é m m í s t ě v ob rázku . 

M T C N N detektor 

Auto ř i výše z m í n ě n é h o dokumentu [9] spojuj í proces rozpoznáván í kl íčových b o d ů obličeje 
a jeho detekci v jednu ú lohu . Ú loha je ř e šena p o m o c í konvoluční neu ronové s í tě s využi ­
t í m metody multi-task learning. Mul t i - t ask learning p ř e d s t a v u j e z p ů s o b současného řešení 
více ú loh za využ i t í spo lečných čás t í v ý p o č t u . D í k y tomu lze d o s á h n o u t lepších výs ledků 
a úč innos t i t r énován í neu ronové sí tě . 

Dř íve zmiňovaný algoritmus detekce Viola-Jones využ ívá H a a r o v ý c h p ř í z n a k ů a algo­
r i tmu AdaBoos t pro t r énován í k a s k á d o v ý c h klas i f ikátorů. Umožňu je zp racován í dat v reál­
n é m čase, ale nedosahuje v ž d y uspokoj ivých výs ledků př i všech ú lohách detekce. Konvolučn í 
neu ronové s í tě dosahuj í velice d o b r ý c h výs ledků v ú lohách detekce obličeje, ale z d ů v o d u 
jejich složi té s t ruktury je zp racován í p o m o c í nich v ý p o č e t n ě n á r o č n é . 

Neuronová síť byla autory rozdě lena na 3 čás t i (obrázek 3.5). V p r v n í čás t i jsou v ob­
r á z k u rychle v y h l e d á v á n a okna, ve k t e r ý c h je vysoká p r a v d ě p o d o b n o s t v ý s k y t u obličeje, 
p o m o c í m a l é a v ý p o č e t n ě n e n á r o č n é neu ronové s í tě . V dalš í čás t i jsou d e t e k o v a n á okna 
dá le z k o u m á n a neuronovou sí t í se složitější s t rukturou a jejich m n o ž s t v í je v ý r a z n ě zredu­
kováno. V pos ledn í čás t i je p o m o c í neu ronové s í tě s nejsložitější s t rukturou u r č e n a konečná 
poloha obličeje a 5 landmark b o d ů [9]. 
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O b r á z e k 3.5: D iag ram znázorňuj íc í č innos t M T C N N detektoru. ( P ř e v z a t o z [9]) 

3.4 Algori tmy sledování pohybu 

Sledování pohybu objektu je proces u rčován í polohy s ledovaného objektu na zák ladě po­
sloupnosti s n í m k ů v i d e o z á z n a m u . V oblasti poč í t ačového v idění se j e d n á o š i roký p r o b l é m 
s ve lkým m n o ž s t v í m a lgo r i tmů jeho řešení . Sledovací algori tmy [25] u o b j e k t ů p racu j í s je­
j ich p o h y b o v ý m a v z h l e d o v ý m modelem. P o h y b o v ý model obsahuje informace o a k t u á l n í 
poloze objektu a o s m ě r u pohybu modelu. Z t ěch to ú d a j ů lze v y p o č í t a t p ř ib l i žnou po­
lohu na d a l š í m s n í m k u . Vzhledový model nese k ó d o v a n o u informaci o vzhledu s ledovaného 
objektu. K o m b i n a c í ú d a j ů z p o h y b o v é h o a vzh ledového modelu lze docí l i t vě tš í p ře snos t i 
v ý p o č t u ak tua l i zované polohy. N a n o v é m s n í m k u se nejprve identifikuje p ř e d p o k l á d a n á po­
zice objektu podle p o h y b o v é h o modelu. V b l ízkém okolí t é t o pozice je p o r o v n á v á n vzhled 
oblasti se v z h l e d o v ý m modelem objektu a na zák l adě toho jsou u r č e n y přesnějš í sou řadn ice . 
P o r o v n á n í vzh ledového modelu s čás t í s n í m k u se p rovád í p o m o c í klas i f ikátoru, k t e r ý by l 
n a t r é n o v á n p o m o c í dřívějších v ý s k y t ů objektu. A lgo r i tmy lze rozděl i t do někol ika skupin 
podle p o č t u s ledovaných o b j e k t ů nebo z p ů s o b u i n t e rn ího z p r a c o v á n í 1 . 

M O S S E tracker 

K n i h o v n a Dlib obsahuje velice dobrou implementaci M O S S E trackeru z dokumentu V i s u a l 
Object Tracking using Adapt ive Correla t ion Fi l ters [3]. Tento tracker využ ívá koleračních 
filtrů za ložených na v ý p o č t u M i n i m u m Output S u m of Squared Er ro r ( M O S S E ) a aplikace 
Fourierovy transformace. Tracker je schopen inicializace pouze na zák ladě j e d i n é h o s n í m k u 
s ledovaného objektu. Je velice d o b ř e r o b u s t n í oproti v l i v ů m z m ě n osvět lení , m ě ř í t k a sle­
dovaného objektu a dalš ích geomet r i ckých deformací . Jeho nespornou v ý h o d o u je rychlost 
zpracován í přesahuj íc í 600 F P S a velice p ř e s n é výsledky. 

G O T U R N tracker 

P ř i p r ů z k u m u metod s ledování pohybu m ě dá le zaujala implementace G O T U R N trac­
keru [10] z knihovny OpenCV [4]. Tracker je za ložený na použ i t í neu ronové s í tě . Neuronová 
síť očekává na vs tupu o ř í znu tý předcházej íc í a a k t u á l n í sn ímek s ledovaného objektu. 

4https://www.learnopencv.com/object-tracking-using-opencv-cpp-python/ 
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Current frame Conv Layers 

Previous frame Conv Layers 

O b r á z e k 3.6: Z j ednodušené s c h é m a architektury neu ronové s í tě G O T U R N trackeru. (pře­
vzato z [10]) 

N a p ředcháze j í c ím s n í m k u je označen s ledovaný objekt a neu ronové síti je p ř e d á v á n i se 
s v ý m okol ím. Z a k t u á l n í h o s n í m k u je o ř í z n u t a s t e jná oblast jako ze s n í m k u předcházej í ­
cího. C í l em je naj í t oh ran ičen í objektu na a k t u á l n í m s n í m k u . Výs ledkem pos ledn í vrs tvy 
jsou 4 čísla, k t e r á p ř eds t avu j í sou řadn i ce hranic objektu. N a o b r á z k u 3.6 je zobrazeno zjed­
n o d u š e n é s c h é m a architektury neu ronové s í tě , kterou tracker využívá . 

B O O S T I N G tracker 

Za z m í n k u s toj í j e š t ě B O O S T I N G tracker [8], k t e r ý i n t e r n ě využ ívá algori tmu A d a B o -
ost [25]. AdaBoos t je algoritmus s t ro jového učení , k t e r ý dokáže p o m o c í kombinace výs ledků 
z více klas i f ikátorů z ískat přesnějš í výs ledek. Klas i f iká tor je t r é n o v á n za provozu na zák ladě 
poz i t ivn ích a nega t ivn í ch p ř í k l a d ů s ledovaného objektu. N a z a č á t k u jsou už iva te l em (nebo 
j i n ý m z p ů s o b e m ) definovány hranice s ledovaného objektu a jsou považovány za jeho po­
zi t ivní p ř ík lad . O s t a t n í čás t i s n í m k u jsou považovány za p ř ík l ad nega t ivn í . P ř i p řed ložen í 
da lš ího s n í m k u klasif ikátor p rocház í okolí p ředchoz í polohy a h l edá pozici s největš í prav­
d ě p o d o b n o s t í shody. Z da l š ího s n í m k u jsou d o s t u p n é nové poz i t ivn í a nega t i vn í p ř í k l ady 
objektu. Algor i tmus je už spíše z a s t a r a l ý a využívaj í se j iné . 

3.5 Vyhodnocení t e s tů a porovnání 

Funkci metod detekce zmíněných výše jsem otestoval na d a t o v é s adě ChokePoint [23]. Vý­
stupem t e s t ů jsou precision - recall k ř ivky popisuj íc í jejich chování v různých konfiguracích. 
P o r o v n á n í ú spěšnos t i je s o u h r n n ě zobrazeno v grafu na o b r á z k u 3.7. Z o b r á z k u je zře jmé, 
že metody za ložené na konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t ích [14] [9] dosahuj í v ý r a z n ě lepších vý­
s ledků oproti o s t a t n í m p ř í s t u p ů m . V p ř í p a d ě tolerance vyšš ího m n o ž s t v í falešných de tekcí 
lze d o s á h n o u t vynika j íc ího p o k r y t í j e š t ě s detektorem H O G [5]. Bližší podrobnosti k jed­
n o t l i v ý m m e t o d á m a výs ledky t e s t ů vě t š ího m n o ž s t v í jejich konfigurací jsou k doh l edán í 
v da l š ím textu. 
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— H A A R s f = l . l 

HAAR sf=1.3 

— LBP s f= l . l 

LBPsf=1.3 

—HOG_DEFAULT 

— HOG_UPSAMPLE 

—CNN_DEFAULT 

— C N N U P S A M P L E 

— MTCNN th=1.3 

Recall 

O b r á z e k 3.7: P o r o v n á n í precision - recall kř ivek všech t e s tovaných metod. 

V i o l a - Jones detektor 

U implementace algori tmu p roh l edáván í z knihovny OpenCV [4] lze nastavit několik para­
m e t r ů . Parametr minNeighbours definuje m i n i m á l n í p o č e t v ý s k y t u detekce na s te jných sou­
řadnic ích , aby byla tato detekce považována za re levan tn í . P o m o c í parametru scaleFactor 
lze nastavovat rozdí l v rozlišení sousedních s n í m k ů ve scale pyramid . Parametry minSize 
a maxSize určuj í m i n i m á l n í a m a x i m á l n í velikost h l e d a n é detekce. N a s t a v e n í pos ledn ích 3 
p a r a m e t r ů ovlivňuje v ý p o č e t n í n á r o č n o s t a všechny parametry ovlivňují chování detekce. 

P ř i t e s tován í jsem využíva l implementace detektoru Viola-Jones z knihovny OpenCV. 
Jednalo se o p ř e d t r é n o v a n ý k a s k á d o v ý klasif ikátor rea l izovaný funkcí cv: : CascadeClassif 
i e r : : detectMultiScale. Podle dokumentu [16] b y l klasif ikátor t r é n o v á n na d a to v é sadě 
s 5000 poz i t i vn ími a 3000 n e g a t i v n í m i sn ímky. P ř e s n ý n á z e v p o u ž i t é d a t o v é sady zde ale 
uveden není . Viola-Jones detektor se vyznaču je p o m ě r n ě vysokou p řesnos t í detekce a n í z k ý m 
p o č t e m falešně poz i t ivn ích výs ledků . Zároveň je p o m ě r n ě ci t l ivý na s t íny a kval i tu osvět lení . 

V l i v e m různých konfigurací se p o č e t zp racovaných s n í m k ů pohybuje v rozmezí 0,8 -
2,7 F P S na 1 j á d r u referenčního stroje M a c B o o k A i r 2017 př i zp racován í videa v rozlišení 
F u l l H D . P ro p o r o v n á n í ú spěšnos t i t é t o metody detekce v různých konfiguracích parametru 
scaleFactor byly sestaveny precision - recall k ř ivky na o b r á z k u 3.8. 

L B P detektor 

Detektor L B P je rovněž i m p l e m e n t o v a n ý v kn ihovně OpenCV [4] p o m o c í p ř e d t r é n o v a n é h o 
klasif ikátoru, k t e r ý je rea l izovaný funkcí cv: : CascadeClassif i e r : : detectMultiScale. 
Parametry funkce jsou s te jné jako v p ř í p a d ě detektoru Viola-Jones. Z dokumentace lze 
zjistit, že by l t r é n o v a n ý na d a t o v é s adě s 3000 poz i t i vn ími a 1500 n e g a t i v n í m i sn ímky. Dalš í 
podrobnosti o datech nebo n á z v u d a t o v é sady nejsou d o s t u p n é . 

Detektor je v ý p o č e t n ě velice n e n á r o č n ý a lze u něj pozorovat malou citlivost na lokální 
změny osvět lení . K h l a v n í m n e v ý h o d á m p a t ř í vyšší p o č e t falešně poz i t ivn ích výs ledků a cel­
ková nižší ú spěšnos t . Rychlost zp racován í se na 1 j á d r u referenčního stroje M a c B o o k A i r 
2017 u videa v rozlišení F u l l H D pohybovala v rozpě t í 1,0 - 4,4 F P S podle zvolených p á r a ­
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O b r á z e k 3.8: Precis ion - recall k ř ivky pro r ů z n á n a s t a v e n í parametru scale factor metody 
Viola-Jones. 

m e t r ů . P o r o v n á n í v l i v u různých n a s t a v e n í na ú spěšnos t metody vyjadřu j í precision - recall 
k ř ivky na o b r á z k u 3.9. 

H O G detektor 

Implementace detektoru z knihovny Dlib [14] využ ívá extrakce p ř í z n a k ů typu H O G v kom­
binaci s S V M klas i f iká torem a i n t e rně ob rázek p rocház í p o m o c í scale pyramid a p o s u v n é h o 
okna. Detektor dosahuje nej lepších výs ledků v p o r o v n á n í s k las ickými metodami. Opro t i me­
t o d á m , k t e r é využívaj í n e u r o n o v ý c h sítí , z aos t ává v detekci t vá ř í s v y s o k ý m ú h l e m n a t o č e n í . 
Parametr upsample umožňu je m ě n i t m i n i m á l n í velikost de tekc í s dopadem na v ý p o č e t n í 
n á r o č n o s t . 

Rychlost zp racován í se na 1 j á d r u referenčního stroje M a c B o o k A i r 2017 u videa v roz­
lišení F u l l H D pohybovala v rozpě t í 0,8 - 2,7 F P S podle zvoleného parametru upsample. 
Chován í metody vyjadřu j í precision - recall k ř ivky na o b r á z k u 3.10. 

C N N detektor 

Implementace detektoru z knihovny Dlib u m o ž ň u j e m ě n i t s te jně jako u metody H O G para­
metr upsample s dopadem na m i n i m á l n í velikost de tekc í a v ý p o č e t n í n á r o č n o s t . Rychlost 
zpracován í na 1 j á d r u referenčního stroje M a c B o o k A i r 2017 bez ded ikované grafické karty, 
jejíž využ i t í implementace z knihovny Dlib umožňu je , u videa v rozlišení F u l l H D dosaho­
vala pouze 0,16 F P S . Bez možnos t i akcelerace v ý p o č t u na grafické k a r t ě nelze tuto metodu 
uplatnit pro zp racován í dat v r e á l n é m čase . Chován í metody vyjadřuj í precision - recall 
k ř ivky na o b r á z k u 3.11. 

M T C N N detektor 

K p r a k t i c k é m u nasazen í t é t o metody detekce lze využ í t volně dostupnou implementaci v ja­
zyce P y t h o n využívaj íc í frameworku Caffe, nebo faku l tn í implementaci v jazyce C + + , kte-
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O b r á z e k 3.9: Precis ion - recall k ř ivky pro r ů z n á n a s t a v e n í parametru scale factor metody 
L B P . 
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O b r á z e k 3.10: Precis ion - recall k ř ivky pro r ů z n á n a s t a v e n í parametru upsample metody 
H O G . 
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O b r á z e k 3.11: Precis ion - recall k ř ivky pro r ů z n á n a s t a v e n í parametru upsample metody 
C N N . 

rou do projektu poskyt l její autor Ing. M i c h a l Hrad i š , P h . D . . U faku l tn í implementace lze na­
stavovat parametr thresholdScale, minSize a threadCount. Parametr thresholdScale 
umožňu je zlepši t kva l i tu detekce s n á s l e d k e m zhoršen í v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i . Parametr 
minSize je v h o d n é zvolit podle schopnos t í metody identifikace, k t e r á detekci nás leduje . 

Detektor dosahuje na 1 j á d r u referenčního stroje M a c B o o k A i r 2017 u videa v rozlišení 
F u l l H D za využ i t í v ý h r a d n ě p r o s t ř e d k ů C P U vynikaj íc í rychlosti 10 - 13 F P S . N a tes tovací 
da tové s adě ChokePoint se n e d o p o u š t í t é m ě ř ž á d n ý c h chyb. Dalš í podrobnosti o chování 
metody vyjadřu j í precision - recall k ř ivky na o b r á z k u 3.12. 

Invariance m e t o d detekce k n a t o č e n í 

Odolnost metod oproti n a t o č e n í t vá ř í je jedna z kl íčových v l a s tnos t í rozhoduj íc í o mož­
nostech jejich n a s a z e n í v praxi . Robustnost metod k tomuto jevu jsem otestoval na d a tové 
sadě Head Pose Image Dataset [7] d o p l n ě n é o s n í m k y bez v ý s k y t u t v á ř e pocházej íc í z d a tové 
sady ChokePoint [23]. T í m v z n i k l větš í prostor pro výsky t falešných de tekc í . P r o vhodnou 
reprezentaci výs ledků jsem nejdř íve ke k a ž d é m e t o d ě sestavil precision - recall k ř ivky pro 
r ů z n é úh ly n a t o č e n í t vá ř e s v y u ž i t í m p e v n é hodnoty I o U > 0.5 [12]. Informace o robustnosti 
metod je ale mnohem lépe č i t e lná z grafů na obrázc ích 3.13 a 3.14. Hodnoty v grafech popi­
sují v l i v n a t o č e n í t vá ř e na plochu pod precision - recall k ř ivkou t e s tované metody. Výs ledky 
t e s t ů byly rozdě leny vzhledem k ve lkým r o z d í l ů m mezi metodami za loženými na neurono­
vých sí t ích a o s t a t n í m i p ř í s t u p y do dvou o b r á z k ů odlišujících se hodnotou ho r i zon tá ln ího 
úh lu na točen í . 

V ý p o č e t n í n á r o č n o s t 

Důlež i tou v l a s t n o s t í t e s tovaných metod je i jejich v ý p o č e t n í n á r o č n o s t kvůl i p o d m í n c e na 
zpracován í dat v r e á l n é m čase . Rychlost zp racován í s n í m k ů o d p o v í d á p r ů m ě r n é h o d n o t ě pro 
v s t u p n í data o rozl išení F u l l - H D na 1 ze 4 v i rua l izovaných jader procesoru Intel- i5@1.8GHz. 
Z výs ledků na o b r á z k u 3.15 je p a t r n é , že je pro všechny t e s t o v a n é metody klíčová m i n i m á l n í 
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O b r á z e k 3.12: Precis ion - recall k ř ivky pro r ů z n á n a s t a v e n í parametru thresholdScale me­
tody M T C N N . 
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O b r á z e k 3.13: Testy invariance klasických d e t e k t o r ů . 
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O b r á z e k 3.14: Testy invariance d e t e k t o r ů za ložených na n e u r o n o v ý c h sí t ích. 
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O b r á z e k 3.15: V ý k o n n o s t n í s rovnán í metod detekce. 

velikost de tekovaných tvář í . Me tody Viola-Jones a L B P byly t e s továny pro m i n i m á l n í veli­
kost 10xl0px a 50x50px, výchozí n a s t a v e n í M T C N N detektoru o d p o v í d á 60x60px, výchozí 
na s t aven í metod H O G a C N N o d p o v í d á n a s t a v e n í velikosti 80x80px a varianta metody 
H O G _ U P S A M P L E p rovád í detekce do velikosti 40x40px. P r o opt imal izaci v ý p o č e t n í c h 
n á r o k ů je n u t n é zvážit m i n i m á l n í velikost detekce p o t ř e b n o u k extrakci r e l evan tn ího pří­
znakového vektoru. 
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Kapitola 4 

Rozpoznávání tváře 

Cílem procesu rozpoznáván í t v á ř e je p ř i ř a d i t n e z n á m é detekci identi tu p o r o v n á n í m s foto­
grafiemi t vá ř í z d a t a b á z e . Výs ledky rozpoznáván í lze v ý z n a m n ý m z p ů s o b e m vylepš i t vy­
cen t rován ím a no rma l i zac í de tekovaných tvář í . Me tody rozpoznáván í př i řazuj í d e t e k o v a n ý m 
t v á ř í m p ř í znakový vektor. P o r o v n á n í m p ř í z n a k u s p ř í z n a k y z n á m ý c h osob lze z ískat identi tu 
n e z n á m é detekce. Exis tu j í klasické p ř í s t u p y ex t rahuj íc í p ř í znakový vektor ap l ikac í matema­
tické operace na v s t u p n í data, ale p r a v d ě p o d o b n ě nej lepších výs ledků lze v současné d o b ě 
d o s á h n o u t v y u ž i t í m n e u r o n o v ý c h sít í . 

4.1 Metody normalizace 

Detekce kl íčových b o d ů tvá ře (facial landmark detection) je proces, j ehož cí lem je na ohra­
ničené oblasti t vá ř e detekovat sou řadn ice očí, obočí , nosu, r t ů a da lš ích čás t í t vá ře . Znalost 
s o u ř a d n i c t ěch to ob las t í umožňu je u rč i t n a t o č e n í tvá ře , provés t její vycen t rován í a napo­
moci t í m zlepšení výs l edků rozpoznáván í . Tato ú l o h a bývá nejčastěj i ř e šena t r é n o v á n í m 
neuronové s í tě na speciá ln ích d a t o v ý c h s adách . Labeled Face Parts in the Wild (LFPW) 
Dataset [2] je z n á m o u datovou sadou z a m ě ř e n o u na detekci kl íčových b o d ů tvá ře . Sk l ádá se 
ze 1432 o b r á z k ů pocházej íc ích z i n t e r n e t o v ý c h zdro jů . N a k a ž d é m o b r á z k u se nacház í t v á ř 
s anotacemi popisuj íc ími 29 kl íčových b o d ů znázo rněných na o b r á z k u 4.1. 

O b r á z e k 4.1: U k á z k a a n o t a c í d a t o v é sady L F P W . (p ř evza to z [2]) 
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O b r á z e k 4.2: P r ů b ě h u rčován í dimenze s největš í var iancí , ( p ř evza to z [4]) 

Řešen í normalizace i m p l e m e n t o v a n é v k n ih o v n ě Dlib [14] vycház í z č l ánku One Mi l l i se -
cond Face Al ignment w i th an Ensemble of Regression Trees [13] pub l ikovaného v roce 2014. 
Implementace poskytuje srovnatelnou rychlost v ý p o č t u a ú spěšnos t detekce s úda j i uvede­
n ý m i v č l ánku . Rozd í l em je využ i t í modelu s 68 k l íčovými body n a m í s t o 194. Novější verze 
implementace detektoru kl íčových b o d ů pracuje pouze s 5 k l íčovými body a je za ložena na 
neu ronové sí t i . V ý h o d o u oproti p ů v o d n í verzi je vyšší rychlost a nižší p o ž a d a v k y na rozlišení 
s n í m k ů tvá ř e . Celý proces normalizace spoč ívá v o řezán í a vycen t rován í de t ekované tvá ře 
a ú p r a v a je j ího rozlišení na hodnoty vyhovuj íc í a r c h i t e k t u ř e v s t u p n í vrs tvy neu ronové sí tě 
extraktoru. 

4.2 Metody Eigenfaces a Fisherfaces 

P r o b l é m e m reprezentace t v á ř e na fotografii je její vysoká dimenzionali ta . P r inc ipa l Compo-
nent Analys is [25] je s t a t i s t i cká metoda umožňuj íc í transformaci reprezentace s n í m k u tvá ře 
do nižší dimenze. P C A lze považova t za l ineárn í transformaci, k t e r á u m o ž ň u j e reprezentaci 
dat v n o v é m s y s t é m u s o u ř a d n é m , se zachován ím d imenz í nesoucích n e j p o d s t a t n ě j š í infor­
mace. P C A m ů ž e bý t považována i za algoritmus z t r á t o v é komprese se zachován ím těch 
v l a s t n o s t í sady dat, k t e r é se vyznaču j í největš í va r ianc í (obrázek 1.2). Výs ledkem aplikace 
P C A na ob rázek jsou p ř í z n a k y typu Eigenfaces [21]. T y t o p ř í z n a k y nab íz í z p ů s o b reprezen­
tace informací o tvář i z ob rázku . 

Za vhodně j š í metodu pro extrakci p ř í znakového vektoru je považována metoda Fisherfa­
ces [25]. P ř í z n a k y typu Fisherfaces vznikaj í ap l ikac í transformace Linear Discr iminant A n a ­
lysis [25] na data v s t u p n í h o o b r á z k u . P ř í z n a k y typu Eigenfaces i Fisherfaces lze rovněž 
využ í t př i úloze rozpoznáván í pohlav í . 

K n i h o v n a OpenCV [4] obsahuje sadu n á s t r o j ů , k t e r é umožňu j í p rovés t extrakci t ě c h t o 
p ř í z n a k ů a na t rénovac ích datech vy tvo ř i t klasif ikátor umožňuj íc í r ozpoznáván í pohlav í . 
V současnos t i jsou ale považovány za z a s t a r a l é a obvykle jsou tyto ú lohy řešeny p o m o c í 
neu ronových sí t í [25]. 
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O b r á z e k 4.3: O b e c n ý t r énovac í algoritmus využívaj ící h o d n o t í c í funkce triplet loss. (pře­
vzato z webu 2 ) 

4.3 Neuronové sítě 

V oblasti extrakce p ř í znakového vektoru t v á ř e pro účely identifikace jsou v současnos t i ve 
vě tš ině p ř í p a d ů využ ívány r ů z n ě n a v r ž e n é architektury neu ronových s í t í n a t r é n o v a n ý c h na 
v h o d n é d a t o v é sadě . O b e c n ý t rénovac í algoritmus vy j ád řený na o b r á z k u 4.3 ne jdř íve vezme 
dva o b r á z k y s t e jného člověka a jeden obrázek j i ného člověka. Snaží se upravit váhy spo jů 
mezi neurony s p o d m í n k o u , aby byly p ř í znakové vektory s te jné osoby blíže než př íznakové 
vektory rozdí lných osob. Toho lze d o s á h n o u t ap l ikac í h o d n o t í c í funkce triplet loss [25]. 
Tato funkce se snaž í minimalizovat vzdá lenos t mezi re fe renčn ím p ř í k l a d e m a p o z i t i v n í m 
p ř í k l a d e m a maximalizovat vzdá lenos t mezi re fe renčn ím p ř í k l a d e m a n e g a t i v n í m př ík la­
dem. P o r o v n á v á n í p ř í znakových v e k t o r ů spoč ívá v j e d n o d u c h é m v ý p o č t u jejich eukl idovské 
vzdá lenos t i . 

Jednou z nej lepších volně d o s t u p n ý c h metod pro extrakci p ř í znakového vektoru je model 
neu ronové s í tě t ypu ResNet-34 i m p l e m e n t o v a n ý v k n ih o v n ě Dlib [14]. K o n k r é t n ě se j e d n á 
o modifikaci r e s iduá ln í neu ronové s í tě z dokumentu [9] s n ižš ím p o č t e m vrstev a p o č t e m fi l­
t r ů pro k a ž d o u vrs tvu snížených na polovinu. Tato síť byla n a t r é n o v á n a na d a t o v é s adě [14], 
k t e r á byla v y t v o ř e n a s p o j e n í m d a t o v ý c h sad The face scrub [17], VGG dataset [18] a da l š ím 
m n o ž s t v í m fotografií t vá ř í z internetu. Celkový p o č e t fotografií t vá ř e vzniklé d a t o v é sady 
dosahuje p o č t u 3 mi l ionů. V s t u p n í vrstva neu ronové s í tě je n a v r ž e n a pro fotografie tvá ře 
no rma l i zované na rozl išení 150xl50px. Výs ledkem extrakce je p ř í znakový vektor o 128 d i ­
menzích . Úspěšnos t metody lze zlepši t real izací j i t ter ope rac í pro vy tvo řen í dalš ích vzo rků 
v s t u p n í c h fotografií a n á s l e d n ý m z p r ů m ě r o v á n í m př í znakových vek to rů . Výs ledný model 
dosahuje podle dokumentace knihovny Dlib [14] př i použ i t í j i t ter ope rac í ú spěšnos t i 99,38% 
na z n á m é s rovnávac í d a t o v é sadě LFW (Labeled Faces in Wild) [11]. 

4.4 Vyhodnocení metod rozpoznávání 

K o tes tován í v l a s t n o s t í metody rozpoznáván í z knihovny Dlib [14] jsem využi l datovou sadu 
ChokePoint [23]. Tato d a t o v á sada velice vě rně napodobuje p o d m í n k y r eá lného nasazen í 
s y s t é m u a pro účely t e s tován í identifikace j i lze použ í t bez nutnosti dalš ích ú p r a v . Podle 
technické z p r á v y k d a t o v é sadě Labeled Faces in the Wild [11] nedosahu j í metody rozpozná ­
vání Eigenfaces [21] a FisherFaces [25] v p o r o v n á n í s metodami za loženými na n e u r o n o v ý c h 
sí t ích příliš d o b r ý c h výs ledků a z tohoto d ů v o d u n e m á smysl vyhodnocovat jejich úspěš ­
nost. V y h o d n o c e n í p rob íha lo podle d o p o r u č e n é h o t e s tovac ího protokolu p o u ž i t é d a to v é sady 
a jeho výs l edkem je precision - recall k ř ivka na o b r á z k u 4.4. Z í skaná data lze rovněž využ í t 
k u rčen í o p t i m á l n í p r a h o v é hodnoty pro shodu mezi p ř í z n a k y ve finální implementaci. 

2https://towardsdatascience.com/lossless-triplet-loss-7e932f990b24 
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O b r á z e k 4.4: Výs ledky t e s tován í metody z knihovny D l i b . 

Implementace metody využ ívá knihoven O p e n B L A S (Basic Linear Algebra Subpro-
grams) a L A P A C K (Linear Algebra Package) pro opt imal izaci n ě k t e r ý c h v ý p o č t ů . Je zde 
i podpora pro akceleraci v ý p o č t u na grafické k a r t ě p o m o c í r o z h r a n í C U D A [14]. V ý p o č e t 
p ř í znakového vektoru na re fe renčn ím stroji M a c B o o k A i r 2017 vyžadu je bez akcelerace na 
grafické k a r t ě zhruba 220ms procesorového času . Vě t š ina p r o s t ř e d k ů je s p o t ř e b o v á n a na 
samotnou extrakci, preprocessing ovlivňuje v ý p o č e t m i n i m á l n ě . 

Me toda identifikace byla rovněž o t e s t o v á n a z pohledu robustnosti oproti n a t o č e n í t vá ře . 
Datovou sadu Head Pose Image Dataset [7] jsem využi l k ses tavení precision - recall kři­
vek [20] pro r ů z n é úh ly n a t o č e n í t v á ř e . P ř í z n a k o v é vektory z í skané testovanou metodou 
z fotografií osob s p ř í m ý m pohledem do kamery byly p o r o v n á v á n y s p ř í z n a k y tvá ř í o ur­
č i t ém n a t o č e n í a na zák l adě r ů z n ý c h hodnot p r a h o v é vzdá lenos t i p ř í z n a k ů byly sestaveny 
kř ivky na obrázc ích na obrázc ích 4.5 a 4.6. Výs ledky napov ída j í p r u d k é m u poklesu úspěš ­
nosti v p ř í p a d ě ú h l u n a t o č e n í t v á ř e vě t š ím než 45° . 
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O b r á z e k 4.5: Invariance metody z knihovny D l i b vzhledem k h o r i z o n t á l n í m u na točen í . 
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Kapitola 5 

Implementace experimentálních 
nástrojů a uživatelské aplikace 

V předchoz ích k a p i t o l á c h by l p rovedený d ů k l a d n ý p r ů z k u m existuj ících metod detekce 
i identifikace a jejich p o d r o b n é t e s tován í z více kr i tér i í . P r o tyto účely bylo n u t n é im­
plementovat několik e x p e r i m e n t á l n í c h n á s t r o j ů realizujících veškerá v y h o d n o c e n í . A b y c h se 
blíže seznámi l s problematikou implementace s y s t é m u pro rozpoznáván í t vá ře , realizoval 
jsem nejprve prototyp uživa te lské aplikace v p r o g r a m o v a c í m jazyce Py thon . Veškeré zna­
losti z í skané z výs ledků e x p e r i m e n t ů a implementace prototypu jsem pozděj i reflektoval do 
implementace finální verze uživate lské aplikace v jazyce C + + a na v l a s tn í d a t o v é s adě jsem 
ověřil, zda se poda ř i l o d o s á h n o u t očekávaných výs ledků . 

5.1 Exper imentá ln í nást roje pro testy 

Veškeré e x p e r i m e n t á l n í n á s t r o j e jsem vy tvoř i l v p r o g r a m o v a c í m jazyce P y t h o n z d ů v o d u 
rychlé implementace a p o m ě r n ě j e d n o d u c h é h o uveden í p o t ř e b n ý c h knihoven s algori tmy 
poč í t ačového v idění do provozu. Veškeré závislost i bylo m o ž n é nainstalovat p o m o c í termi­
ná lového n á s t r o j e pip. 

P ř e d i m p l e m e n t a c í s a m o t n ý c h n á s t r o j ů jsem vytvoř i l sadu funkcí, k t e r é umožňu j í pro­
cházet s n í m k y d a t o v ý c h sad a analyzovat jejich anotace. Funkce frame_paths (sequen-
ce_name) v rac í d a t o v ý typ l i s t s m n o ž i n o u cest k o b r á z k ů m videosekvence d a t o v é sady 
ChokePoint s p o j m e n o v á n í m sequence_name. P o m o c í funkce load_ref _f ace (f ilename) 
lze z ískat z X M L souboru d o d á v a n é h o k d a t o v é s adě informace o souřadn ic ích očí osoby 
na s n í m k u def inovaném p o m o c í filename. Zpracován í X M L dat m i usnadnila knihovna 
xml2dict. Funkce load_identity (filename) z ískává z a n o t a c í n a m í s t o s o u ř a d n i c očí iden­
t i f ikátor osoby na sn ímku . 

Anotace d a t o v é sady Head Pose Image Dataset jsou zakódovány z čás t i do n á z v u sou­
boru j edno t l i vých sn ímků . Funkce person_inf o (filename) v rac í ident i f iká tor osoby a ú h l y 
n a t o č e n í je j ího obličeje pro sn ímek s n á z v e m filename. K e k a ž d é m u s n í m k u zároveň exis­
tuje s t e j n o j m e n n ý soubor s p ř í p o n o u txt, ve k t e r é m jsou uvedeny informace o souřadn ic ích 
t v á ř e na s n í m k u . K t ě m se lze dostat vo lán ím funkce load_detection(f ilename). 

Testovací skript realizující v y h o d n o c e n í metod detekce nejprve detekuje t vá ře ve sn ím­
cích d a t o v é sady ChokePoint [23] a jejich sou řadn i ce společně s hodnotou skóre u k l á d á do 
souboru. Uložené hodnoty jsou pozděj i p o r o v n á v á n y s anotacemi ve f o r m á t u X M L a pro 
r ů z n é p r a h o v é hodnoty skóre jsou v y p o č í t á n y body precision - recall kř ivek. Nás leduje 
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uložení do souboru ve f o r m á t u C S V . Ten lze o tev ř í t v t a b u l k o v é m editoru a výs ledky v izu-
alizovat. 

Implementace t es tovac ího skr ip tu pro v y h o d n o c e n í metody rozpoznáván í z knihovny 
Dlib [14] o d p o v í d á d o p o r u č e n é m u t e s tovac ímu protokolu z dokumentace d a to v é sady Cho-
kePoint [23]. P ro toko l popisuje využ i t í fotografií o řezaných obličejů osob z d a t o v é sady 
k vy tvo řen í všech m o ž n ý c h kombinac í jejich dvojic. Je tedy n u t n é v y p o č í t a t p ř í znakový 
vektor pro všechny fotografie t v á ř e a vy tvo ř i t mat ic i , kde jsou pro k a ž d o u dvojici u rčeny 
její ident i f iká tory a euk l idovská vzdá lenos t . P o r o v n á n í ident i f iká torů a hodnot eukl idovské 
vzdá lenos t i vede k v ý p o č t u b o d ů precision - recall kř ivek. Fotografie o řezaných tvá ř í jsou 
k da tové s adě d o d á v á n y v n o r m a l i z o v a n é m rozlišení 96x96px. Real izoval jsem i experimenty 
s v l ivem sn íženého rozlišení na ú spěšnos t metody. 

Da l š ím úko lem bylo implementovat testy pro v y h o d n o c e n í v l i v u n a t o č e n í t vá ř e na vý­
sledky detekce a identifikace. P r o veškeré fotografie u p r a v e n é d a t o v é sady Head Pose Image 
Dataset [7] byla provedena detekce, jejíž v ý s t u p e m byla matice s hodnotou ve r t iká ln ího 
úh lu n a t o č e n í , ho r i zon tá ln ího ú h l u na točen í , hodnota I o U a skóre. Hodnota I o U byla ur­
čena p o r o v n á n í m detekce s a n o t a c í . V ý s t u p e m skr ip tu b y l o p ě t C S V soubor s body precision 
- recall kř ivky. V ý p o č e t plochy pod kř ivkou jsou provádě l už v t a b u l k o v é m editoru. 

Skript pro v y h o d n o c e n í metody rozpoznáván í z knihovny Dlib [14] nejprve v y p o č í t a l 
pro fotografie n e u p r a v e n é da tové sady Head Pose Image Dataset [7] mat ic i s hodnotou 
ve r t iká ln ího ú h l u n a t o č e n í , ho r i zon tá ln ího ú h l u n a t o č e n í , ident i f iká tor osoby a e x t r a h o v a n ý 
p ř í znakový vektor. P r o ř á d k y matice reprezentu j íc í t vá ř e s p ř í m ý m pohledem b y l proveden 
k a r t é z s k ý součin s po ložkami matice z k o u m a n é h o ú h l u n a t o č e n í . P o r o v n á n í ident i f iká torů 
osob a eukl idovské vzdá lenos t i jejich p ř í z n a k ů umožn i lo vygenerovat precision - recall k ř ivku 
do C S V souboru. 

5.2 Implementace prototypu 

P r o z ískání p rvn í ch zkušenos t í se s y s t é m e m na rozpoznáván í t vá ř e jsem se rozhodl vy tvo ř i t 
jednoduchou demo apl ikaci implementovanou v jazyce P y t h o n . Programy v y t v o ř e n é v tomto 
p r o g r a m o v a c í m jazyce nedosahu j í vysoké efektivity z pohledu využ i t í v ý p o č e t n í c h zdro jů , 
ale je zde m o ž n o s t rychlé a j e d n o d u c h é implementace prototypu, k t e r ý lze pozděj i p ř e p s a t 
do cílového jazyka . 

P o m o c í p a r a m e t r ů p ř íkazové ř á d k y je apl ikaci def inována s ložka s fotografiemi hleda­
ných osob, cesta k v i d e o z á z n a m u a s ložka pro u k l á d á n í v ý s t u p n í c h dat. V ý s t u p n í data před­
stavuje v i d e o z á z n a m s vizual izací identifikace osob p o m o c í ohraniču j íc ího r á m e č k u s identi­
f iká torem a t e x t o v ý soubor s u loženými detekcemi. K a ž d á detekce je u r č e n a čís lem s n í m k u , 
sou řadn i cemi a p ř í z n a k o v ý m vektorem. 

Po s p u š t ě n í p r o b í h á extrakce p ř í znakových v e k t o r ů h l edaných osob, jejichž fotogra­
fie jsou v z a d a n é složce. Ident i f iká tor osoby a její p ř í znakový vektor jsou u loženy jako 
atr ibuty t ř í d y Face. M e z i a tr ibuty t é t o t ř í d y p a t ř í j e š t ě sou řadn i ce detekce. P r o všechny 
atr ibuty jsou i m p l e m e n t o v á n y gettery a settery. T ř í d a Face dá le implementuje metodu 
distance (other_face) vracej ící euklidovskou vzdá lenos t s t vá ř í p ř e d a n o u parametrem 
a metodu update_position(new_frame), k t e r á aktualizuje atr ibut s o u ř a d n i c výs ledkem 
t rackovac ího algori tmu na zák l adě nového s n í m k u videa. 

Po inicial izaci zač íná p r o c h á z e n í videosekvence po sn ímcích . P o m o c í detektoru je pro­
vedena detekce tvá ř í na a k t u á l n í m s n í m k u . A k t u á l n ě s ledované t v á ř e z p ředchoz ích s n í m k ů 
jsou d rženy v p r o m ě n n é typu l i s t a jejich poloha je p rav ide lně a k t u a l i z o v á n a s k a ž d ý m 
sn ímkem. Sou řadn i ce de tekc í jsou p o r o v n á n y s již s ledovanými t v á ř e m i a zjišťuje se, k t e ré 
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t v á ř e jsou na s n í m k u nové. P r o nové detekce je v y t v o ř e n a instance t ř í d y Face nesoucí 
p ř í znakový vektor, sou řadn i ce a inicial izovaný tracker. Instance je u ložena mezi o s t a t n í 
s ledované t vá ř e . Identita s ledovaných tvá ř í je u r č e n a p o r o v n á n í m s d a t a b á z í p ř í znakových 
vek to rů . V dalš ích krocích jsou pouze gene rována v ý s t u p n í data do souboru. 

Apl ikace využ ívá implementace Viola-Jones detektoru z knihovny OpenCV [4]. Detektor 
je použ i t pouze se z á k l a d n í m n a s t a v e n í m scaleFactor=l. 3. E x t r a k c i p ř í znakových v e k t o r ů 
a normalizaci de tekc í zajišťují modely n e u r o n o v ý c h sí t í z knihovny Dlib [14]. P r a h o v á eukli­
dovská vzdá lenos t pro shodu p ř í z n a k ů byla zvolena podle dokumentace knihovny. K n i h o v n a 
Dlib rovněž poskytuje implementaci kore lačn ího trackeru. O b ě zmiňované knihovny lze na­
instalovat p o m o c í t e rminá lové aplikace pip. 

Implementace j e d n o d u c h é demo aplikace m i u mo žn i l a p r v n í p r ak t i cké s e z n á m e n í s danou 
problematikou. Nauč i l jsem se použ íva t klíčové metody knihoven OpenCV a Dlib a mohl 
jsem sledovat v l iv ú p r a v p a r a m e t r ů na v ý s t u p programu. Získané znalosti jsem dá le využíval 
př i implementaci výs ledné aplikace v jazyce C + + . 

5.3 Implementace uživatelské aplikace 

P o p r v o t n í m s e z n á m e n í s i m p l e m e n t a c í s y s t é m u pro reidentifikaci osob v jazyce P y t h o n 
a p o d r o b n é m te s tován í kl íčových p a r a m e t r ů a chování metod lze z d o s t u p n ý c h ú d a j ů provés t 
implementaci aplikace v jazyce C + + . 

P o p i s p o ž a d a v k ů n a ap l ikac i 

O b e c n ě je kval i ta řešení p r o b l é m u v ž d y p e v n ě spojena s p ř e s n o u specifikací p o ž a d a v k ů , 
k t e r é definují hranice mezi ú s p ě š n ý m a n e d o s t a t e č n ý m řešen ím. P ř i vývoj i s y s t é m u je velice 
dů lež i té m í t od z a č á t k u p ře sný popis p o ž a d a v k ů , k t e r é mus í už iva te l ská aplikace sp lňova t . 

Výs ledný s y s t é m by mě l m í t podobu t e rminá lové aplikace i m p l e m e n t o v a n é v jazyce 
C + + . Vs tupem pro apl ikaci bude I P adresa kamery z a d á v a n á parametrem př íkazové řádky . 
Apl ikace by m ě l a bý t schopna komunikovat po W i - F i nebo e t h e r n e t o v é m př ipo jen í s běžně 
použ ívanými IP kamerami s m a x i m á l n í m rozl i šením 1080p. Druhou m o ž n o s t í je z a d á n í 
n á z v u souboru s v ideosekvencí . Ap l ikace by mě la bý t schopna pracovat se všemi b ě ž n ý m i 
fo rmáty video s o u b o r ů . 

D r u h ý m v s t u p n í m parametrem je cesta ke složce obsahuj íc í fotografie h l edaných osob. 
Fotografie mohou bý t ve všech b ě ž n ě použ ívaných fo rmátech . Jejich rozlišení m ů ž e bý t od 
někol ika des í tek p ixe lů po několik megap ixe lů . N á z e v fotografie bez p ř í p o n y s y s t é m u speci­
fikuje ident i f iká tor osoby. N a fotografii by se mě la v ž d y vyskytovat j e d i n á osoba. V p ř í p a d ě 
v ý s k y t u vě tš ího m n o ž s t v í osob m ů ž e s y s t é m využ í t fotografii k identifikaci l ibovolné osoby 
ze s n í m k u . Dalš í parametry slouží k u rčen í cesty k p ř e d t r é n o v a n ý m m o d e l ů m klas i f ikátorů 
nebo n e u r o n o v ý c h sí t í . V p ř í p a d ě n e s p r á v n ě z a d a n é cesty aplikace vypisuje chybovou h lá šku 
a ukonč í svou č innos t v r á c e n í m př í s lušného chybového kódu . 

V ý s t u p e m aplikace je m n o ž i n a hodnot specifikující k a ž d o u detekci na s n í m k u videa. 
M n o ž i n a hodnot specifikující detekce nese informace o časové z n á m c e s n í m k u , sou řadn i ­
cích, k t e r é specifikují oh ran ičen í detekce, ident i f iká tor osoby v p ř í p a d ě , že se p o d a ř i l o iden­
tifikovat shodu s d a t a b á z í , a p ř í znakový vektor e x t r a h o v a n ý z detekce. T y t o hodnoty jsou 
u k l á d á n y do souboru a lze zapnout i jejich vizual izaci . 

Apl ikace by m ě l a bý t schopna zpracován í dat v r e á l n é m čase, což o d p o v í d á a lespoň 
h o d n o t ě 5 F P S . Nižší hodnota F P S je o p o d s t a t n ě n a nepř í l i š rych lými z m ě n a m i ve videu. 
Apl ikace by mě la bý t p ř i p r a v e n a na využ i t í v t e r é n u a m ě l a by si vys t ač i t s hardwarovou 
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konfigurací výkonnějš ího notebooku. Lze uvažova t m i n i m á l n í procesor Intel-i5 a m o ž n o s t 
využ i t í ded ikované grafické karty. 

Dříve p o p s a n é j á d r o s y s t é m u by mělo bý t in tegrova te lné do modulu real izuj ícího komu­
nikaci se v z d á l e n ý m serverem pro u k l á d á n í v y p o č t e n ý c h hodnot. K o m u n i k a č n í r o z h r a n í je 
i m p l e m e n t o v á n o fakul tn í v ý z k u m n o u skupinou za úče lem p ropo jen í více m o d u l ů realizují­
cích ú lohy poč í t ačového vidění . 

V o l b a m e t o d a je j ich konfigurace 

Výsledky t e s tován í metod detekce ukazuj í , že detektor M T C N N dosahuje vysokého po­
k r y t í s n í z k ý m p o č t e m falešných detekcí . Jeho implementace zahrnuje i velice rychlý ko­
re lační tracker. Možnos t i použ i t í detektoru C N N i m p l e m e n t o v a n é h o v kn ihovně Dlib [14] 
značně omezuj í jeho vysoké v ý p o č e t n í n á r o k y a nutnost akcelerace v ý p o č t u na grafické 
k a r t ě . Z tohoto d ů v o d u jsem se rozhodl p o u ž í t fakul tn í implementaci detektoru M T C N N 
s p ř i h l é d n u t í m na dos tačuj íc í invarianci oproti n a t o č e n í t vá ř e v p o r o v n á n í s r o b u s t n o s t í 
p ř í znaku . S ohledem na p o t ř e b y extrakce p ř í znakového vektoru nen í v h o d n é pracovat s de­
tekcemi menš ími než 30 - 35px. Vysoká ú spěšnos t detekce nevyžadu je volit parametr thres-
holdScale vyšší než 1.0. 

Metody Eigenfaces a Fisherfaces byly z m í n ě n y spíše z h i s to r ických d ů v o d ů a nelze oče­
káva t , že by mohly p ř e d s t a v o v a t konkurenci pro metody založené na n e u r o n o v ý c h sí t ích. 
Z d ů v o d u vysoké invariance oproti n a t o č e n í t vá ř e a da l š ím n e g a t i v n í m v l i vům jsem pro 
implementaci aplikace zvol i l volně dostupnou implementaci extraktoru p ř í znakových vek­
t o r ů z knihovny Dlib [14]. P r o lepší využ i t í v ý p o č e t n í c h zd ro jů a rozložení zá těže je v h o d n é 
p řenés t v ý p o č e t extraktoru na G P U . Výs ledky t e s tován í napov ída j í , že v h o d n á p r a h o v á 
vzdá lenos t p ř í znakových v e k t o r ů se pohybuje v rozpě t í 0.52 až 0.58. 

I m p l e m e n t a č n í deta i ly 

Uživate lskou apl ikaci jsem z d ů v o d u lepších m o ž n o s t í optimalizace v ý p o č t u implementoval 
v jazyce C + + . Algor i tmus zp racován í dat v uživate lské apl ikaci je zobrazen ve s c h é m a t u na 
o b r á z k u 5.1. Logické operace ze s c h é m a t u zp racován í dat odpov ída j í m o d u l ů m sdružuj íc ím 
v ý z n a m o v ě p o d o b n é funkce, do k t e r ý c h jsem zdro jový kód pro lepší p ř e h l e d n o s t rozděli l . 

M o d u l i n i t i a l .h se sk l ádá z funkcí inicializujících s y s t é m po spuš t ěn í . Funkce load_da-
t a b a s e O slouží k p r o h l e d á n í s ložky s fotografiemi h l edaných osob a vrac í d a t o v ý typ 
std: : vector<Detection>. S t ruktura Detection reprezentuje abstrakci de t ekované tvá ře . 
Nese informace o souřadn ic í ch detekce, skóre , ident i f iká toru a p ř í znakovém vektoru. Po­
moc í funkce i n i t i a l i z e _ a p p ( ) lze provés t n a č í t á n í p ř e d t r é n o v a n ý c h m o d e l ů ze souboru. 
Zpracován í p a r a m e t r ů př íkazové ř á d k y zajišťuje n á s t r o j cv: : CommandLineParser. 

M o d u l detector .h je t v o ř e n funkcí detect_f aces_cnn() pro de tekován í t vá ř í na sn ím­
ku, funkcí track_f aces () pro aktual izaci s o u ř a d n i c dřívějších de tekc í a jejich spojení s nově 
de t ekovanými t v á ř e m i a sadou funkcí pro p ř e v o d y f o r m á t ů detekcí . 

Dalš í modu l recognition.h sd ružu je funkce pro identifikaci t vá ř e . Součás t í modulu je 
funkce extract_f eature_vector () sloužící pro extrakci p ř í znakového vektoru de tekované 
t v á ř e a funkce match_with_database () zajišťující p o r o v n á v á n í p ř í z n a k ů de tekc í s p ř í z n a k y 
z d a t a b á z e a p ř i ř azen í p ř í s lušných ident i f iká torů . 

N a č í t á n í s n í m k ů videosekvence je za j i š těno p o m o c í objektu cv: :VideoCapture a po 
celou dobu pracuje modu l s a b s t r a k c í s n í m k ů typu cv: : Mat z knihovny OpenCV. Všechny 
funkce pro p rác i se s n í m k y jsou s d r u ž e n y v modulu frames.h. 
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Frame reading 

Delect ion 

Tracking and 
merge 

Recognition 

Initialization 

O b r á z e k 5.1: Algor i tmus zp racován í dat v už iva te lské apl ikaci . 

T ř í d a FaceRecogModule def inovaná v modulu module. h zajišťuje integraci s y s t é m u s fa­
ku l t n í i m p l e m e n t a c í k o m u n i k a č n í h o rozh ran í . Zmiňované k o m u n i k a č n í r o z h r a n í umožňu je 
pracovat i se spec iá ln ími d a t o v ý m i typy cv: :Rect a cv: : Point. Celý modu l je s p u š t ě n vo­
l án ím metody FaceRecogModule: :run(), k t e r á ne jdř íve volá inicial izační funkce modulu 
i n i t i a l . h a p o t é p rovád í pro k a ž d ý n a č t e n ý sn ímek př í s lušné zp racován í p o m o c í m o d u l ů 
detector.h a recognition.h. 

Doplňuj íc í p ř e p í n a č e modulu umožňu j í spustit odes í lán í výs ledků na vzdá lený server, v i -
zualizaci p rob íha j íc í detekce, u k l á d á n í vizualizace do video souboru nebo u k l á d á n í metadat 
o de tekc ích do t e x t o v é h o souboru. Je zde i m o ž n o s t specifikovat detekci nebo rozpoznáván í 
pouze pro k a ž d ý n - tý sn ímek nebo upravit parametry metody detekce a identifikace. Sn ímek 
obrazovky se s p u š t ě n o u apl ikac í je na o b r á z k u 5.2. 

Uživa te lskou apl ikaci jsem vzhledem k p r o g r a m á t o r s k é př ívě t ivos t i vyvíjel na ope rač ­
n í m s y s t é m u U b u n t u 16. A b y byla za j i š t ěna m o ž n o s t s p u š t ě n í na o s t a t n í c h p l a t fo rmách , 
pro už iva te l skou apl ikaci a veškeré její závislost i jsem vytvoř i l Docker image, k t e r ý lze bez 
p r o b l é m u spustit na M a c O S i O S Windows . Vedlejš ím produktem celého procesu je ter­
miná lový skript, k t e r ý po s p u š t ě n í nainstaluje na O S U b u n t u veškeré závislost i aplikace 
a provede její kompilaci a instalaci. 

5.4 Vyhodnocení na vlastní datové sadě 

A b y bylo m o ž n é ověři t , zda v ý s l e d n á aplikace splňuje dř íve s t anovené požadavky , vy tvoř i l 
jsem v l a s tn í datovou sadu a apl ikaci podrobi l da l š ím t e s t ů m . V y h o d n o c e n í ú spěšnos t i bylo 
real izováno opě t p o m o c í precision - recall kř ivek. N e m é n ě d ů l e ž i t ý m v ý s t u p e m je v ý p o č e t n í 
n á r o č n o s t aplikace a informace o p o t ř e b n é m rozl išení a u m í s t ě n í I P kamery pro s n í m á n í 
u rč i t ého prostoru. Výsledek v y h o d n o c e n í je na o b r á z k u 5.3. 
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O b r á z e k 5.2: U k á z k a v ý s t u p u z uživate lské aplikace. 

P ř i zp racován í r eá lných dat p r o b í h a l a detekce s velice d o b r ý m i výsledky. Nebylo pro­
b l é m e m detekovat t v á ř e o rozměrech p o u h ý c h lOxlOpx a to i za v ý r a z n é h o odklonu od 
objektivu kamery. Z p ředchoz ího t e s tován í na d a t o v é s adě ChokePoint vyp lývá , že rozpo­
znáván í nen í v h o d n é pro t vá ře s n ižš ím rozl i šením než 30x30px. N a s n í m a n é m videu tato 
velikost o d p o v í d á zhruba vzdá lenos t i 60 m e t r ů . P o m ě r n ě n ízká hodnota recall je z p ů s o b e n a 
jednoduchou a n o t a c í . Anotace nese informaci o v ý s k y t u osoby na s n í m k u ale nezaruču je 
viditelnost t vá ř e . P o u h ý 10 v t e ř inový p r ů c h o d osoby poskytuje př i d o s a ž e n é m zpracován í 
8 F P S celkem 80 s n í m k ů t v á ř e v různých vzdá lenos t ech od objektivu, což u m o ž ň u j e dosa­
hovat r o z u m n ý c h výs ledků i pro nižší p o k r y t í . Z tohoto d ů v o d u je v h o d n é zvolit prahovou 
euklidovskou vzdá lenos t spíše vyšší a neza těžova t obsluhu příl iš v y s o k ý m m n o ž s t v í m faleš­
ných upozo rněn í . 
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Recall 

O b r á z e k 5.3: Precis ion - recall k ř ivka pro v l a s tn í datovou sadu. 
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Kapitola 6 

Závěr 

Cílem t é t o p r á c e bylo prozkoumat existuj ící p ř í s t u p y metod detekce a identifikace, navrh­
nout a realizovat experimenty posky tu j íc í jejich re levan tn í p o r o v n á n í a n a č e r p a n é znalosti 
p r o m í t n o u t do implementace uživate lské aplikace. 

Bližší p r ů z k u m l i teratury o doh ledových sy s t émech umožn i l identifikovat vlastnosti , 
k t e r é maj í z á s a d n í dopad na ú spěšnos t existuj ících p ř í s t u p ů . V ý b ě r d a t o v ý c h sad pro re­
alizaci e x p e r i m e n t ů by l z a m ě ř e n na p r ů z k u m chování metod z hlediska invariance k nato­
čení t vá ře , v l i v u nepř ízn ivého osvět lení , n ízkého rozl išení v s t u p n í c h dat nebo jejich š p a t n é 
kvality, a z k o u m á n a byla i v ý p o č e t n í n á r o č n o s t veškerých metod. Realizace e x p e r i m e n t ů 
spočíva la v implementaci někol ika tes tovacích sk r ip tů , jej ichž výs ledky poslouži ly k v ý b ě r u 
metod v h o d n ý c h pro implementaci. 

Tvorbu uživate lské aplikace p ředcháze l n á v r h j e d n o d u š š í h o prototypu, k t e r ý m i poskyt l 
bližší s e z n á m e n í s i m p l e m e n t a c í a l g o r i t m ů poč í t ačového v iděn í s v y u ž i t í m volně d o s t u p n ý c h 
knihoven. Vyladěný prototyp by l t r a n s f o r m o v á n do op t ima l i zované finální implementace. 

Funkčnos t uživate lské aplikace byla ověřena na v l a s tn í d a t o v é s adě napodobu j í c í data 
z r eá lného provozu. P o d a ř i l o se d o s á h n o u t uspokoj ivé rychlosti zp racován í 8 F P S na videu v 
rozlišení F u l l - H D s nepří l iš v ý k o n n ý m procesorem Intel- i5@1.8GHz. Apl ikace byla schopna 
rozpoznáva t osoby až do vzdá lenos t i 60 m e t r ů od objektivu kamery. 

Úloha detekce a identifikace je v současné d o b ě řešena s nej lepšími výs ledky p o m o c í 
neu ronových sí t í . Vývo jem složitějších architektur neu ronových sít í , výkonnějš ích p o č í t a č ů 
pro t r énován í jejich m o d e l ů a v y t v á ř e n í m větš ích a náročně jš ích d a t o v ý c h sad bude prav­
d ě p o d o b n ě dosahováno s tá le působivějš ích výs ledků . 
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Příloha A 

Plakát 

Wanted, people 
video from IP » 

face detection ana t r ack ing 
a lgor i thm 

face feature vector extraction 

0.234 I 0.686 | 0.865 | 0.256 | 0.764 

Al Capone 

feature vectors 
match ing 

0.154 I 0.211 I 0.725 | 0.443 | 0.556 

pictures of wanted people 
Clyde 

0.564 I 0.690 I 0.321 | 0.493 | 0.146 

ext rac t ion of 
database feature 

vectors 

Bonnie 
0.935 I 0.536 | 0.143 | 0.836 | 0.251 

3.74 % 

4.67 % 

0.21% 
Charles M. 

0.114 I 0.846 I 0.115 I 0.244 | 0.256 98.65 % 

in terpre ta t ion of 
results 

Charles Manson was spotted 
near house of Sharon Tate! 
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Příloha B 

Obsah přiloženého paměťového 
média 

• Dataset - Z á z n a m y v la s tn í d a t o v é sady s p ř í k l a d n ý m v ý s t u p e m uživate lské aplikace. 

• Thesis - Zdrojové soubory pro kompilaci baka l á ř ské p ráce . 

• Test Scripts - Zdrojové soubory e x p e r i m e n t á l n í c h ná s t ro jů . 

• FaceRecognit ionModule - Zdrojové soubory uživa te lské aplikace. 

• t e c h n i c k á zprava.pdf - B a k a l á ř s k á p r á c e ve f o r m á t u P D F . 

• demo.tar - Docker Image pro j e d n o d u c h é s p u š t ě n í aplikace. 

• R E A D M E - S t r u č n ý n á v o d ke s p u š t ě n í už iva te lské aplikace v p r o s t ř e d í Docker. 
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