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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci aplikace pro rozpoznavani osob z bezpec-
nostni kamery. K rozpoznavani samostatného obli¢eje jsou zde pouzity konvolu¢ni neu-
ronové sité, které vytvari reprezentaci daného obliceje, a algoritmus k-nejblizsich soused1,
ktery slouzi ke klasifikaci. K ndslednému rozpoznavani sekvence obli¢eju jsou zde implemen-
tovany tii algoritmy. Na testovacich datech dosahovala spéSnost rozpoznavani az 75 %.

Abstract

This thesis deals with design and implementation of application for person recognition in
security camera. For single face rocongition are used convolutional neural networks, which
creates representation of the face, and k-nearest neighbours algorithm for classification.
For recognition of sequence of faces there are three algorithms implemented. On test data
success of recognition reached nearly 75 %.

Klicova slova

Rozpoznavani tvari, bezpecnostni kamery, zpracovani obrazu, neuron, konvoluéni neuronové
sité, k-nejblizsich sousedu.

Keywords

Face recognition, security cameras, image processing, neuron, convolutional neural ne-
tworks, k-nearest neighbours.

Citace

KISS, Martin. Konvolucni neuronové sité pro bezpecnostni aplikace. Brno, 2016. Bakalaiska
prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii. Vedouci prace Smrz
Pavel.



Konvoluéni neuronové sité pro bezpecénostni apli-
kace

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto bakalaiskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana Doc.
RNDr. Pavla Smrze, Ph.D. Uvedl jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych
jsem cCerpal.

Martin Kiss
17. kvétna 2016

Podékovani

Chtél bych podékovat panu doc. RNDr. Pavlu Smrzovi, Ph.D. za odborné vedeni a poskyt-
nuti prostfedkt pro tvorbu préce.

(© Martin Kiss, 2016.

Tato prdce vznikla jako Skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informac-
nich technologii. Prdce je chrinéna autorskym zdikonem a jeji uZiti bez udéleni oprdvnénd
autorem je mezikonné, s vyjimkou zikonem definovangch pripadii.



Obsah

1 Uvod

2 Konvoluéni neuronové sité

2.1 Perceptron . . . . . . .. e e e
2.2 Neuronova sit . . . . . . . . e
2.3 Konvolu¢ni neuronové sité . . . . . . . . ... oo
2.4 Klasifikace a regrese . . . . . ... ..o e
2.5 Trénovani neuronové sité . . . . . . . . ..o Lo

2.5.1 Popisueni . . . ... . .. e

2.5.2 Ki{zova validace a pretrénovani . . . . . . . . . . ... ... L.

3 Navrh a implementace

3.1 Struktura aplikace . . . . . . . .. e
3.1.1 Modul tracking face . . . . . . . ... oo oo
3.1.2 Modul video . . . . . .. e
3.1.3 Modul face detection . . . . . . .. ..o e
3.1.4 Modul face_recognition . . . . ... ... o o0
3.1.5 Modul face recognition_net . . ... ... ... 000
3.1.6  Modul face alignment . . . . . ... ... ... 0oL
3.1.7 Modul eye_detection_net . . . . ... ..o

3.2 Pouzité knihovny . . . . . . . .. e
321 OpenCV .. . . . . . e
3.2.2 Theano . . . . . . . . e
3.23 Lasagne . . . . . . . .
3.2.4 Nolearn . . . . . . . o e e e

3.3 Vybrané algoritmy a techniky . . . . . . ... ... o oo
3.3.1 Kalmanuv filtr . . . . . .. .. e
3.3.2 Algoritmus detekce obliceje . . . . . ... ... Lo
3.3.3 Zarovnani obliceje . . . . . ... Lo o
3.3.4 Rozpoznani obli¢eje pomoci algoritmu k-nejblizsich sousedd . . . . .
3.3.5 T¥idy vyuzité pfi uceni konvolu¢nich neuronovych siti . . . .. . ..

4 Vysledky a vyhodnoceni

4.1 Natrénované konvolu¢ni neuronové sité . . . . . . . .. .. ... ...
4.1.1 Konvolu¢ni neuronovd sit pro detekcioci. . . . . .. ... ... ...
4.1.2  Konvoluéni neuronové sité pro rozpoznavani obliceja . . . . . . . ..

4.2 Vysledky testovani . . . . . . ... L
4.2.1 Vyhodnoceni vysledka . . . ... ... ... .. ... 0L

© © 00 00 O B

10

11
12
12
12
12
12
13
13
13
13
13
13
14
14
14
14
15
15
18



4.2.2 Test 1 . . o o
4.2.3 Test 2 . . . o
4.3 Zhodnoceni vysledktt . . . . . ..o Lo

5 Zavér
Literatura

Prilohy
Seznam priloh

A Obsah DVD

B Plakat

43

44

46
47

48

49



Kapitola 1

Uvod

FElektronickd zafizeni postupné pronikaji do vétsiny oblasti lidského zivota. Ne jinak je
tomu taky v pripadé kamer, které se uplatnuji také v oblasti bezpecnosti a zabezpeceni.
Bezpecnostni kamery zaznamenavaji pohyb v ramci interiéru nebo exteriéru daného mista.
Aby bylo mozné kamery aktivné vyuzivat pro ucely zabezpeceni urcitého mista, je zapotiebi
néjaké osoby, popiipadé néjakého nastroje, ktery bude data z kamery vyhodnocovat.
Cilem této prace je automatizovat proces vyhodnocovani dat z kamery, konkrétné roz-
poznavani obliceju osob, které pred danou kamerou projdou, pomoci navrzené a implemen-
tované aplikace. Jako zdroj kamerovych zdznami byla vyuzita kamera umisténa na jedné
z chodeb fakulty. Jako néstroj pro rozpoznavani obli¢eju osob jsou v této praci pouzity kon-
voluéni neuronové sité, jejichz princip bude vysvétlen v kapitole 2. V kapitole 3 bude popsan
navrh vysledné aplikace a knihovny, které byly pouzity v rdmci implementace. V této kapi-
tole bude také priblizena funkcionalita pouzitych a implementovanych algoritmi. Obsahem
kapitoly 4 budou informace tykajici se natrénovanych konvolu¢nich neuronovych siti a jejich
vysledky na vytvorenych testovacich pripadech. Zavérecna kapitola bude obsahovat celkové
shrnuti prace, dosazené vysledky a budou zde navrhnuta mozné vylepseni a rozsireni.



Kapitola 2

Konvoluéni neuronové sité

V této kapitole se nachazi informace o konvolu¢nich neuronovych sitich. V prvni ¢asti je
vysvétleno, jak se umély neuron inspiruje biologickym neuronem. Déle je zde vysvétlen
princip dopfednych neuronovych siti a rozsiteni téchto siti o konvoluéni a pooling vrstvy.
V posledni ¢asti je popsan princip uceni neuronovych siti.

2.1 Perceptron

Zakladnimi bunkami mozku jsou neurony. Jedné se o specializované bunky uréené k prijmu
signalt, jejich zpracovani a nasledné odpovédi. Neuron se skladd z nékolika krdtkjch viybézki
(dendritu), téla (soma) a jednoho dlouhého viybézku (axonu). Zatimco dendrity slouzi pro
piijem signalu z okoli, axon naopak signal vysila. Mezi jednotlivymi neurony se nachézeji
spojeni (synapse), které umoznuji predavani signélia. Pri predani signdlu mezi neurony muze
v synapsi dojit ke zvétseni ¢i zmenseni predavaného signalu. Télo neuronu obsahuje jdadro
nervové bunky, které urcuje, jakd intenzita signalu bude vyslana k ostatnim neuronim na
zédkladné intenzit signalu prijatych [14].

Dendrit

Ranvierovy Synapse

Schwannovy
buniky

) Myelinova pochva
Jadro

Obrazek 2.1: Schéma biologického neuronu. Prevzato z 1]

Umély model, ktery se inspiruje biologickym neuronem, se nazyva perceptron. Per-
ceptron, stejné jako neuron, zpracovava vstupni signély (hodnoty ziskané na vstupu), které
zpracuje a zvoli vhodny vystupni signal (hodnota pfivedend na vystup). Vektor vstupnich
hodnot je vyndsoben vektorem vah (obdoba synapse) a vSechny hodnoty jsou sec¢teny. K této



hodnoté se také pri¢ita takzvand prahovd hodnota (nékdy také bias), tedy hodnota, ktera
nezavisi na vstupnich hodnotéch, ale je trvale ulozena v perceptronu. Vysledna hodnota je
vstupem takzvané aktivacni funkce, kterd ur¢i vystupni hodnotu celého perceptronu [10].
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X2
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T
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Obrazek 2.2: Schéma perceptronu

Mezi nejbéznéjsi aktivaéni funkce patii skokovd aktivacni funkce (y = sgn(x)), kterd
vraci pouze dvé hodnoty (0 nebo 1, pripadné —1 nebo 1). Pfi vstupu mensim nez urc¢ita mez
je na vystup vybrana nizsi hodnota, pii vstupu vétsim nez mez je vybrana vyssi hodnota.
Dalsi aktivaéni funkei je sigmoidni aktivacni funkce [1], kterd vraci hodnoty z intervalu 0
az 1. Rovnice sigmoidni aktivac¢ni funkce je:

1
1@ =

Jako aktiva¢éni funkce se pouziva také funkce hyperbolicky tangens [1], jez vraci hodnoty
z intervalu —1 az 1. Rovnice hyperbolické tangenty je:

et — e %
et + e %

Pribéhy téchto aktivacnich funkci se nachazi na obrazku 2.3.
Umély neuron je také mozné popsat matematicky vztahem:

y:f(zwi$i+b>
i=1

tanh x =

kde:

e y je vystupni hodnota neuronu,

e 1 je velikost vstupniho vektoru neuronu,
e 1; je vstupni vektor neuronu,

e w; je vektor vah neuronu,

e b je prahova hodnota neuronu,

f je aktiva¢ni funkce neuronu.
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// —y = sigmoid(x)

¥ 0 T T T T T T T T T _
5 4 3 -2 - 1 2 3 4 5 y =tanh(x)
0.5 / y =sgn(x)
-1
1,5

Obrazek 2.3: Grafy aktivac¢nich funkei

2.2 Neuronova sit

Jednim neuronem je mozné modelovat napiiklad bindrni operace AND nebo OR. Vystu-
pem téchto funkei jsou totiz linedrné separovatelné hodnoty [6]. Tedy hodnoty, které lze
klasifikovat pomoci jedné rozhodovaci linie (viz obriazek 2.4). Vstupem neuronu jsou dvé
hodnoty x1 a 2 a vystupem je hodnota 0 nebo 1, podle prislusné funkce.

Xt
1@ ® X1 X2 | Y
N 0 0 0
AN 0 1 1
AN 1 0 1
1 1 1

Obrazek 2.4: Funkce OR, ukazka linedrné separovatelnych dat

Naopak néktera data mohou byt linedrné neseparovatelnd. Jedna se napriklad o binarni
operaci XOR (viz obrazek 2.5) [6]. Aby bylo mozné namodelovat tuto operaci, je nutné
pouzit vice neuronii. Pokud je pouzito vice paralelnich neuronu, jedna se takzvané o single—
layer perceptrons. Tedy o neurony v jedné vrstvé. Pouziti vice neuronu v jedné vrstvé ovSem
ke klasifikaci linearné neseparovatelnych dat nestaci. Pokud vsak je zafazeno vice neuront,
¢i neuronovych vrstev, do série tak, ze vystup jednoho neuronu (jedné vrstvy) je vstupem
dalsiho neuronu (dal$i vrstvy), jde o multi-layer perceptrons. Vrstvy jsou zde propojeny
tak, ze vystup kazdého neuronu aktualni vrstvy je priveden na vstup kazdého neuronu
nasledujici vrstvy. Jde o typ plné propojené wvrstvy. S pouzitim vice vrstev je jiz mozné



klasifikovat i linedrné neseparovatelné hodnoty.

X, 1
1@ /// O X1 X2 | Y
Pid , 0 0 0
A 7 0 1 1
/ 1 0 1
. 1 1 0

Obrazek 2.5: Funkce XOR, ukazka linedrné neseparovatelnych dat

Typickd neuronovd sit se sklada ze vstupni vrstvy, jedné nebo vice mezivrstev (skrytych
vrstev) a wvystupni vrstvy (viz obrézek 2.6). Jedné se o takzvané dopredné (anglicky feed—
forward) neuronové sité. Data, ktera jsou ptrivedend na vstup sité, jdou celou siti pouze
jednim smérem. Druhym typem neuronovych siti jsou rekurentni (anglicky recurrent) neu-
ronové sité. V téchto siti existuji smycky v propojeni vrstev [3]. Vyhodou rekurentnich
neuronovych siti je, ze mohou obsahovat pamét a vystup tedy nezavisi pouze na vstupnich
datech, ale také na predchozich datech. Toho se vyuziva napiiklad pfi zpracovavani nebo
generovani textu [7].

VSTUPNI SKRYTE VYSTUPNI
VRSTVA VRSTVY VRSTVA

Obrazek 2.6: Schéma dopfedné neuronové sité



2.3 Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou dopredné neuronové sité, které vyuzivaji konvolucni vrstvy a
pooling vrstvy. Tyto vrstvy se vyuzivaji hned po vstupni vrstvé, pro predzpracovani vstupu.
Konwvoluce je jedna z metod pro vypocet odezvy systému na vstupni signal. Pri zpra-
covani obrazu, coz je diskrétni 2D signal, se konvoluce vyuzivaji pro rtizné transformace
puvodniho obrazu, jako napfiklad rozmazani nebo zaostfeni obrazu, detekce hran, a po-
dobné. Konvoluci obrazu je mozné si predstavit jako posouvani masky (konvolucéniho jadra)
bod po bodu po obraze, pficemz v kazdé vzajemné pozici masky a obrazu je vypoctena
vysledna hodnota nového obrazu [9]. Vyslednd hodnota je souc¢tem puvodnich bodu vyna-
sobenych prislusnymi koeficienty masky a vydélena velikosti masky (viz obrazek 2.7).
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Obréazek 2.7: Schéma konvoluce obrazu

Pooling vrstva (v ¢eské literatufe oznacovana také jako vrstva spojeni) se vyuziva pro
podvzorkovdni (anglicky subsampling) puvodniho vstupu [9]. Tato vrstva funguje podobné
jako konvolucni vrstva, kdy pres cely obraz postupuje maska, kterd z dané matice bodu
vybere vhodnou vystupni hodnotu. Rozdil oproti konvolu¢ni vrstvé vsak je ten, ze maska
se posouva vzdy tak, aby neprekryvala predchozi pozici. Vystupni hodnota se urcuje na
zékladé pozadované funkce, vybird se budto maximum z danych hodnot (maz-pooling) nebo
stfedni hodnota (mean-pooling).
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Obrazek 2.8: Schéma max-poolingu

2.4 Klasifikace a regrese

Neuronové sité obecné mohou fesit mnoho typa problémil. Mezi ty nejbéznéjsi patii klasifi-
kace a regrese. Pti klasifikaci je od neuronové sité pozadovano urceni jedné z N klasifikova-



nych trid. V této préaci je tento typ sité pouzit pii klasifikaci obli¢eje, vystupem sité jedna
z N naucenych osob. Pri vyuziti neuronové sité resici regresi je naopak vystupem obecné
N nezdvislych hodnot. V této praci je regresni typ neuronové sité pouzit pro detekci oci
v obli¢eji. Vystupem sité jsou z—ova a y—ova souradnice levého a pravého oka.

2.5 Trénovani neuronové sité

Strojové uceni (anglicky machine learning) je jedna z oblasti umélé inteligence. Vyhodou
strojového uceni je, ze neni tfeba specifikovat konkrétni pravidla, podle kterych se ma
systém rozhodovat, ale systém je schopen se je sim naucit. Jednou z oblasti strojového
uceni jsou také neuronové sité, respektive konvolu¢ni neuronové sité.

2.5.1 Popis uceni

Jesté nez se zacCne sit ucit, je nutné nastavit vahy a prahové hodnoty kazdého neuronu a
u konvoluénich vrstev je potfeba nastavit vSechny konvoluéni jadra. Vsechny tyto hodnoty
se inicializuji na ndhodné hodnoty. Obvykle jsou tyto hodnoty v rozmezi —1 a 1.

Aby se neuronova sif cokoliv naucila, je tfeba mit takzvanou trénovaci sadu. To je sada
vstupnich dat a pozZadovanych vysledki, ktera je predkladana neuronové siti, na kterych se
provadi uceni. Z tohoto pohledu se jedna o uceni s ucitelem (anglicky supervised learning).

Dalsi nezbytnou soucasti uceni, je stanovend funkce, ktera uréi miru nauceni. Souhrnné
se takovéto funkce nazyvaji objektivni funkce (anglicky objective function) [10]. U neurono-
vych siti se pouziva naptiklad rozptyl neboli stredni kvadratickd odchylka (anglicky Mean
Square Deviation nebo Mean Square Error). Na zékladé vypoctené chyby mezi o¢ekava-
nymi a ziskanymi hodnotami neuronovou siti se uréi, jak je treba sif upravit tak, aby se
vystup co nejvice blizil pozadovanym hodnotam.

Celé trénovani se pak odehrava v iteracich, kterym se nékdy také iikd epochy. Béhem
jedné iterace je predlozena neuronové siti celd trénovaci sada a na zakladé zjisténych chyb
se upravi hodnoty neuronové sité. Upravami hodnot neuronové sité jsou mysleny tpravy
hodnot jednotlivych neuronti v siti. Upravuji se jednotlivé vahy vstupnich hodnot i prahova
hodnota neuronu, u konvolu¢nich vrstev se upravuji konvoluc¢ni jadra.

Jednim z algoritmd, jak uré¢it co nejlepsi zmény vah a prahovych hodnot jednotlivych
neuronu dopredné neuronové sité, je takzvané zpétné sireni chyby (anglicky backpropagation)
[2, 10]. Jedn& se o algoritmus, kdy se nejprve zjisti chyba a nasledné se zpétné vypocitava
o jakou hodnotu se maji zménit jednotlivé vahy a prahové hodnoty kazdého neuronu. Nové
hodnoty vah a prahu se vypodcitavaji napiiklad pomoci metody gradient descent, kdy se
vypocitaji derivace pro kazdou diléi ¢ast neuronu a nasledné se nastavi hodnoty tak, aby
nova chyba byla co nejmensi. Metodu gradient descent si lze graficky predstavit jako graf
(viz obrézek 2.9). V tomto grafu znézornuje svisld osa velikost chyby a zbylé osy nastaveni
sité. Aktualni nastaveni sité je zde znazornéno jako bod a predpokladané nové nastaveni sité
je ve sméru nejrychlejsiho kleséni (v obrazku 2.9 zndzornéno Sipkou). Cilem je postupovat,
dokud neni nalezeno minimum chybové funkce.

Pfi ufeni neuronové sité je také dulezitym parametrem rychlost uceni (anglicky learning
rate) [10]. Tato hodnota uréuje koeficient, kterym se vyndsobi puvodni vypoctend zména
kazdé hodnoty neuronu. V grafu 2.9 je mozné si tento parametr predstavit jako velikost,
o kterou se posune z aktudlniho nastaveni do nového, v daném sméru. Pokud bude hodnota
rychlosti uceni prilis velka, pak muze dojit k pfilis velkym zménam v siti a z toho divodu
se sit nebude efektivné uc¢it. Naopak pfi velmi malé hodnoté bude uceni zna¢né pomalé.



velikost chyby

parametry neuronoveé sité

Obrazek 2.9: Ukazka gradient descent. Prevzato z [2]

2.5.2 Krizova validace a pretrénovani

Pfi velmi dlouhém uéeni se sit dostane do stavu takzvaného pretrénovini (anglicky over-
fitting). To je stav, kdy se sit perfektné nauci testovaci sadu, avsak pii pouziti na datech,
ze kterych se neucila, ale méla by je byt schopna spravné urcit, selhava. Aby se co nejvice
eliminovalo pretrénovani pouzivaji se ruzné techniky. Jednou z nejbéznéjsich je takzvana
krizovd validace (anglicky cross—validation) [10]. Jde to techniku, kdy je trénovaci sada roz-
délena na podmnozinu, na které se systém trénuje, a podmnozinu, na které se vyhodnocuje
aktualni naucenost. Tato oddélend data se nazyvaji validac¢ni sada.

Béhem uceni je pak dilezité spravné urcit moment, kdy je vhodné uceni zastavit. Jednou
z moznosti je po kazdé iteraci uceni zjistit aktualni chybu na validac¢ni sadé, a pokud byla
lepsi nez v predchozi iteraci, pak si ulozit soucasné nastaveni sité. Pokud jiz vsak sit urcity
pocet iteraci nedosahuje lepsich vysledki, pak je lepsi uceni zastavit a za nejlepsi nastaveni
sité prohlasit posledni ulozené parametry.

6,00

5,00 \
4,00
\ ukonéeni
Velikost 3,00 trénovani
chyby M s fr@&novaci sada
2,00
1,00 }\%}'

0,00 T T T T T 1
a 50 100 150 200 250 300

Epocha

validacni sada

Obrazek 2.10: Ukazka prubéhu trénovani sité.
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Kapitola 3

Navrh a implementace

V této kapitole se nachazi popis vysledné aplikace. Prvni ¢ast se zabyva jednotlivymi na-
programovanymi moduly, v dalsi ¢asti je popsano vyuziti externich knihoven a nakonec jsou
popsany vybrané pouzité algoritmy a techniky.

3.1 Struktura aplikace

Jak jiz bylo zminéno, celd aplikace se sklada z nékolika moduli. Jejich vzajemné propojeni
je zobrazeno na obrazku 3.1.

[¢—Faces|]
video.py face_detection.py
T | — Detect_faces()—»
Class Rgcp:gar:iezfe)()
TrackingFace Save()

tracking_face.py

Recognized[] Recognize()
|4¢— Aligned_face—]
face_recognition.py face_alignment.py
T —— CropFace(}—» T
Netoutput  Get_vector() Eyes[] Get_eyes()
face_recognition_net.py eye_detection_net.py

Obrazek 3.1: Schéma vysledné aplikace.
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3.1.1 Modul tracking face

Modul tracking face.py definuje t¥idu TrackingFace. Ukolem této t¥idy je uchovévat infor-
mace o aktudlné sledovaném oblic¢eji ve videu. Vedle seznamu, ktery uchovava jednotlivé
detekované obli¢eje daného ¢lovéka béhem jednoho prichodu pred kamerou, obsahuje také
takzvany Kalmandv filtr. Tento filtr slouzi k predikci pozice daného obliceje na dalsim
snimku videa. Fungovani Kalmanova filtru bude vice pfiblizeno v ¢asti 3.3.1.

Dulezitou soucésti této tridy je také metoda na rozpoznéni obliceje. To se provede zavo-
lanim funkce modulu face recognition.py, které je predana sekvence obli¢eju k rozpoznani.

3.1.2 Modul video

Hlavnim modulem vysledné aplikace je modul video.py. Tento modul zpracovava zadany
video soubor, ktery postupné prochazi snimek po snimku a za pomoci tiidy TrackingFace
zpracovava obliceje osob prochézejicich pred kamerou. Modul si udrzuje seznam sledova-
nych obli¢eju z predchozich snimkt videa. Pokud je vSak dany sledovany oblicej jiz delsi
dobu neaktualizovan (oblicej nebyl detekovan v nékolika snimcich za sebou), pak dojde
k rozpoznani daného obli¢eje zavolanim piislusné metody tridy TrackingFace. Po dokon-
¢eni rozpoznavani jsou jednotlivé oblic¢eje ulozeny do prislusného adresare a nasledné je tato
instance tiidy TrackingFace odebrana ze seznamu sledovanych obliceja.

K tomu aby bylo mozné néjaké sledované obliceje aktualizovat je nejdfive nutné je
detekovat. To se déje zavolanim funkce modulu face detection.py, kterd vraci seznam dete-
kovanych obli¢eji v daném snimku. Pii aktualizaci sledovanych obli¢eji dochazi k parovani
sledovanych obli¢eju s nové detekovanymi obli¢eji, a pokud byly vSechny stavajici obliceje
aktualizovany (piipadné nebyl detekovan novy obli¢ej odpovidajici stédvajicimu obliéeji),
pak jsou pro zbyvajici detekované obliceje vytvoreny nové instance tridy TrackingFace,
které jsou pripojeny k seznamu stavajicich sledovanych oblic¢eju.

3.1.3 Modul face_detection

Ukolem modulu face detection.py je volani funkce knihovny OpenCV, kterd vraci seznam
detekovanych obli¢eji v daném obraze. Vice bude algoritmus detekce obli¢eju priblizen
v ¢asti 3.3.2. Pfed samotnou detekei oblicejii je implementovana moznost dpravy histogramu
snimku, ¢imz dochézi k presnéjsi detekci obliceju.

3.1.4 Modul face_ recognition

V modulu face recognition.py je implementovana logika pro rozpoznani diive detekova-
ného obliceje. K samotnému rozpoznani sekvence obli¢eji bylo naprogramovano nékolik
algoritmi, které budou popsany v ¢asti 3.3.4. Vystupem funkce, ktera zajistuje rozpoznani,
je procentualni prislusnost sekvence k dané rozpoznané osobé. Pro rozpoznavani se vyu-
zivaji funkce souvisejici s konvolu¢nimi neuronovymi sité. Jejich implementace se nachazi
v modulu face__recognition__net.py. Aby bylo rozpoznavani co nejpresnéjsi, je vhodné dete-
kované obliceje urcitym zpusobem zarovnat. K zarovnani obli¢eje dochazi volanim funkce
modulu face alignment.py.

3.1.5 Modul face_recognition_ net

Modul face__recognition__net.py obsahuje funkce, které umoznuji praci s konvoluénimi neu-
ronovymi sitémi. Jedna se o funkce pro ziskdni vystupu zadané vrstvy na dany vstup,
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vytvoreni nové sité a jeji natrénovani, ¢i ulozeni a opétovné nacteni ze souboru. Déle jsou
zde implementovany tfidy, které jsou vyuzity pri trénovani sité. Jde o t¥idy, které jsou pre-
dany pri inicializaci a maji za kol upravovat parametry uceni nebo upravovat samotnou
datovou sadu, na které je sif trénovana. Tyto tridy budou detailnéji popsany v ¢asti 3.3.5.

3.1.6 Modul face_ alignment

Modul face__alignment.py slouzi k volani funkce na zarovnani obliceje. To se provadi vy-
uzitim zakladnich matematickych transformaci obrazu, jakymi jsou skdlovdni, otoceni a
posunuti. Tento algoritmus byl prevzat z [13] a je licencovan jako BSD licence. Princip
tohoto algoritmu bude nastinén v ¢asti 3.3.3

3.1.7 Modul eye_ detection_ net

Modul eye_detection__net.py obsahuje, podobné jako modul face recognition_net.py (po-
psan v kapitole 3.1.5), funkce, které slouzi k manipulaci s konvoluéni neuronovou siti, jez
slouzi pro detekci o¢i v obli¢eji. Stejné, jako u konvolu¢ni neuronové sité pro rozpoznavani
tvari, je i zde pouzito nékolik tiid, které se pouziji pii inicializaci nové konvoluéni neuronové
sité, jez upravuji trénovani sité.

3.2 Pouzité knihovny
3.2.1 OpenCV

OpenCYV je knihovna s otevienym zdrojovym kédem, ve které jsou implementovany op-
timalizované algoritmy pro pocitacové vidéni (anglicky computer vision) a strojové uceni.
Knihovna je licencovana s BSD licenci.

Z této knihovny je vyuzit algoritmus pro detekci obliceje a algoritmy pro nacitani,
upravu a ukladani video soubord a obrazka. Déale je v aplikaci pouzita tiida, ve které je
naprogramovan algoritmus k-nejblizsich sousedi, jez je vyuzita pri rozpoznavani (viz 3.3.4),
a také t¥ida s implementaci Kalmanova filtru (viz 3.3.1).

3.2.2 Theano

Knihovna Theano slouzi k definici, optimalizaci a evaluaci matematickych vyrazu, prede-
vsim pak pro praci s vicerozmérnymi poly. Kéd je nasledné mozné spoustét také na grafické
karté, ¢imz dochdazi ke zvyseni vykonu. Je také vhodnd pro zpracovani velkého mnozstvi
dat. Knihovna je licencovana s BSD licenci.

Tato knihovna neni v projektu primo vyuzita, avsak dalsi pouzité knihovny vyuzivaji
pravé knihovnu Theano.

3.2.3 Lasagne

Lasagne je knihovna, kterd slouzi k vytvareni a trénovani neuronovych siti. Umoznuje vy-
tvaret dopfedné konvoluéni neuronové sité i rekurentni neuronové sité. Tato knihovna je
vyuzivd funkci knihovny Theano, diky které je jeji kod optimalizovan a mize byt také
spoustén na grafické karté. Knihovna je licencovand s MIT licenci.
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3.2.4 Nolearn

Knihovna nolearn obsahuje tiidy, které obaluji tfidy a funkce knihovny Lasagne, ¢imz
umoznuji snadnéjsi praci s neuronovymi sitémi. Tato knihovna je licencovana s MIT licenci.
Ve vysledné aplikaci se pro praci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi vyuzivaji t¥idy prave
této knihovny.

3.3 Vybrané algoritmy a techniky

3.3.1 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr (nazvany podle Rudolfa E. Kélméana [3] je filtr, ktery se vyuziva k odhadu
budoucich hodnot na zakladé hodnot, které byly v minulosti ziskany. Kalmantv filtr se stal
standardni soucésti napriklad v navigacich automobilt, letectvi [1] apod. V automobilech je
kombinovan s klasickou GPS navigaci, pricemz Kalmanuv filtr se pouziva pri situacich, kdy
neni signdl GPS dostateény (napf. v tunelech). V takovychto situacich dokdze Kalmaniv
filtr, na zakladé drive ziskanych dat, odhadovat, kde se bude v néasledujicich okamzicich
dany automobil nachazet.

Kalmanuv filtr pracuje ve dvou fazich. Nejprve odhaduje nové hodnoty na zakladé pred-
chozich dat (1. fize) a po nasledném méteni, ¢imz se zjisti skuteéna data, je filtr opraven
na spravnou hodnotu (2. faze) [1].

V této praci je Kalmanuv filtr uplatnén pro sledovani obli¢eje jedné osoby v ramci
jednoho prichodu pred kamerou. Pri prvni detekci obliceje je vytvorena nova instance
tridy KalmanFilter knihovny OpenCV. Pii zpracovani kazdého néasledujicitho snimku videa
je pro kazdy sledovany oblicej predikovana nova pozice ve snimku a na zékladé detekovanych
obliceju je vybran jako novy obli¢ej ten, ktery je nejblize predikované pozici a zaroven je
vzajemnd vzdalenost nizsi nez nastaveny prah. Poté co je ziskdna nova pozice obliceje ve
snimku, je volana metoda pro korekci Kalmanova filtru. Pokud se stane, ze v daném snimku
neni oblicej z néjakého divodu detekovan, a nemuze byt tedy volana funkce pro korekci,
pak se tento krok preskakuje a v nasledujicim snimku je zase volana funkce pro novy odhad,
ktery urcéi novou nasledujici hodnotu.

3.3.2 Algoritmus detekce obliceje

Pro detekci obliceje v obraze je vyuzita metoda detectMultiscale tiidy CascadeClassifier
knihovny OpenCV. Tato metoda muze byt pouzita pro detekci ruznych objektt v obraze,
pricemz detekovany objekt se urcéuje zvolenym klasifikdtorem specifikovanym v konstruktoru
tTidy. Metoda prochéazi obraz posuvnym oknem, ve kterém zjistuje priznaky daného vyrezu
a urcuje, zda se jedna o detekovany objekt. Priznaky se ziskavaji pouzitim klasifikatoru,
ktery se sklada z vrstev, pricemz kazda vrstva ziskava z daného vyfezu jiné ptiznaky a
pokud nékterd z vrstev urci, Ze se o dany objekt nejedné, pak se pokracuje dalsim vyrezem.
V opacném pripadé, pokud projde vyfez pres vSsechny vrstvy a vSechny uréi, Ze se jedna
o dany objekt, je vytez prohldsen za misto, kde se dany objekt nachézi [5].

Protoze v riznych obrazech se miize detekovany objekt nachazet rtizné velky, prochazi
metoda detectMultiscale obraz nékolikrat s rizné velkym posuvnym oknem. Velikost zvét-
Seni se urcuje parametrem volani, pricemz se specifikuje, jakym koeficientem se vynasobi
soucasnd velikost okna pro ziskani nové velikosti. Vzhledem k tomu, Ze je obraz prochazen
vicekrat, dochazi k detekci jednoho objektu v obraze vicekrat. Aby byla detekce presnéjsi
vyuziva se parametru minimalniho poctu sousedt. Tim se urcuje, kolik je minimalni pocet

14



prekryvajicich se detekovanych objektt v daném misté, aby bylo mozné prohlasit tuto ob-
last za detekovany objekt. Je také mozné specifikovat parametr minimalni velikosti, které
ma posuvné okno mit pri prvnim prichodu a obdobné je také mozné specifikovat jeho
maximéalni velikost.

V aplikaci je pouzit klasifikdtor obliceje nazvany haarcascade frontalface _alt, ktery je
standardné dodavan v knihovné OpenCV.

Obrazek 3.2: Ukazka detekované sekvence obliceju.

3.3.3 Zarovnani obliceje

Algoritmus zarovnani obliceje pracuje s pozicemi obou o¢i, které jsou ve vysledném za-
rovnaném obrazku vzdy na stejném misté. Je tedy treba predem specifikovat pozici oc¢i
v puvodnim obrazku, k ¢emuz je vyuzita konvolu¢ni neuronova sit. Jak jiz bylo zminéno
v kapitole 2.4, tato sit ma jako vystup ¢tyri hodnoty, které urcuji x-ové a y-ové souradnice
levého a pravého oka. Zarovnani obliCeje nasledné funguje tak, ze se vypocitaji hodnoty
vSech transformaci, které jsou na obrazek aplikovany. Rotace obrazku vychazi z pozic odi,
ze kterych se vypocte thel, o ktery je tfeba obrazek otocit. Jako stfed otaceni se voli levé
oko. Ze vzdalenosti obou o¢i a velikosti odsazeni o¢i od okraje ve vysledném obrazku, ktera
je urCena parametrem volani, je vypoctena mira zvétSeni, pripadné zmenseni. Poté je obra-
zek otocen a zvétsen nebo zmensen. Nakonec dojde k ofiznuti obrazku a jeho opétovnému
zvétseni ¢i zmenseni tak, aby byl obrazek v pozadované velikosti.

Obrazek 3.3: Ukazka zarovnani obliceje.

3.3.4 Rozpoznani obliceje pomoci algoritmu k-nejblizsich souseda

V modernich pristupech k rozpoznavani tvari se pouziva nasledujici schéma: nejprve se obli-
Cej detekuje, nasledné se zarovna tak, aby byl co nejvhodnéjsi k rozpoznani, dany zarovnany
obli¢ej je uréitym zpiisobem reprezentovan a nakonec je klasifikovan [12]. Cést detekce je
v této praci zastoupena vyuzitim funkci knihovny OpenCV (algoritmus popsany v ¢asti
3.3.2) a pro zarovnani je vyuzit algoritmus, ktery byl vysvétlen v kapitole 3.3.3.
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K reprezentaci daného oblic¢eje je zde vyuzita konvoluéni neuronova sif. Tato sif vSak
neprovadi klasifikaci, ale jejim tkolem je pravé reprezentovat dany obli¢ej pomoci vektoru
hodnot. Tento vektor hodnot je ziskan z predposledni vrstvy této sité.

Pro samotnou klasifikaci je vyuzit algoritmus k-nejblizsich sousedi, pricemz v této praci
byla vyuzita jiz naprogramovand t¥ida KNearest z knihovny OpenCV. Aby bylo viubec
mozné pomoci tohoto algoritmu cokoliv klasifikovat, je nejdiive nutné specifikovat znama
data. Jde o trénovani, kdy si tfida KNearest zapamatuje dané vstupy, v tomto pripadé
reprezentaci obliceje, a k ni prifadi danou klasifikovanou t¥idu (éiselnd hodnota). Jednotlivé
klasifikované tfidy reprezentuji danou osobu. Nasledné pak pii klasifikaci nového vektoru
hodnot, ziskaného z rozpoznavaného obliceje, je zjisténo, v jaké vzdalenosti je tento novy
vektor hodnot od difve naucenych. Vystupem algoritmu pak je mnozina klasifikovanych
tFid nékolika nejblizsich sousedi (vektort hodnot) a jejich vzdalenost k novému vektoru
hodnot. Pocet nejblizsich sousedt je urcen hodnotou, ktera je jednim z parametri volani
metody pro zjisténi nejblizsich soused.

Obrazek 3.4: Ukazka principu algoritmu k-nejblizsich sousedi. V tomto pripadé je hleddno
5 nejblizsich soused.

Pr1i trénovani tfidy KNearest se nac¢itaji obrazky, které jsou ulozené v predem specifiko-
vaném adresari. Pro kazdy nacteny obrazek, ktery ma byt naucen, se vytvori jesté dalsich
pét jeho kopif, na nichz se provad{ rizné Gpravy. Upravy, které jsou pouzity, jsou hori-
zontalni preklopeni a uprava jasu. Po tpravach je tedy k dispozici Sest obriazku jednoho
obliceje, a to:

1. ptuvodni obrazek

2. horizontalné pieklopeny obrazek

ptvodni obrazek se zvySenym jasem

horizontalné preklopeny obrazek se zvySenym jasem

ptvodni obrazek se snizenym jasem

S vt W

horizontalné preklopeny obrazek se snizenym jasem

Duvodem téchto tprav je odstranéni chybnych klasifikaci z davodu opac¢ného natoceni
obliceje a rozdilnych svételnych podminek.
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Obrazek 3.5: Ukazka tprav obliceje.

Vyhodou vyse zminéné posloupnosti kroku v rozpoznavéani (detekce, zarovnani, repre-
zentace, klasifikace) je, Ze konvoluéni neuronova sit je natrénovana na obecné sadé tvari
a rozpoznavané osoby jsou specifikovany az pfi spousténi samotné aplikace. Databaze roz-
poznavanych osob se tedy muze pri kazdém spusténi lisit, avSak konvolu¢ni neuronova sit
zustava stéle stejna.

Protoze se v této praci ziskavaji obliceje z videa, neklasifikuje se na zakladé jednoho
obliceje, ale klasifikuje se celd sekvence zachycenych oblic¢eji. Pro tyto tucely bylo imple-
mentovano nékolik algoritmii.

Algoritmus nejlepsi shody

Nejspise nejjednodussim naprogramovanym algoritmem pro klasifikaci sekvence obliceju
v této praci je algoritmus, ktery mezi naucenymi vektory hodnot hledd nejlepsi shodu.
V ramci aplikace je tento algoritmus oznacen jako best_match. Jeho funkce spoc¢iva v tom,
ze pro kazdy oblicej z dané sekvence je ziskan reprezenta¢ni vektor hodnot a nasledné po-
moci algoritmu k-nejblizsich sousedu hleda jednoho nejblizsiho souseda. Mezi vSemi obrazky
v sekvenci se pak vyhodnocuje, ktery vektor hodnot byl nejblize néjakému z naucenych vek-
tort a celd sekvence je pak klasifikovana jako tiida, ktera reprezentuje tento nejblizsi vektor.

Aby bylo mozné uréit timto algoritmem nezndmou osobu, je zde zakomponovana moz-
nost prahovani. Pokud celkové nejblizsi soused je ve vzdélenosti vétsi, nez onen prah, pak je
celd sekvence klasifikovana jako neznama osoba. Jako vystupni tiida je pak pouzita hodnota
—1.

Algoritmus lokalnich procent

Dalsim algoritmem pro klasifikaci sekvence tvari je algoritmus, ktery je v ramci aplikace
oznacovan jako local percentage. Tento algoritmus vypocitava pro kazdy oblicej ze sekvence
procentudlni prislusnost k dané tfidé a nakonec vypocte primeérnou prislusnost celé sek-
vence ke vsem tfidam. Sekvence je pak klasifikovana jako t¥ida, ktera ziska nejvice procent.

Pro ziskani procentualni prislusnosti obliceje ke klasifikovanym t¥idam nejprve ziskaji
nejblizsi sousedé vektoru, jez reprezentuje dany oblicej. Poté se pro vSechny vzdalenosti od
jednotlivych tiid vypocitd prevracena hodnota. Timto se docili toho, ze blizsi vzdalenosti
ziskaji vyssi hodnotu, nez vzdalenosti, které jsou dal. Procentualni prislusnost se nakonec
vypocte jako pomér mezi prevracenou hodnotou vzdalenosti daného nejblizstho souseda a
celkovou sumou prevracenych hodnot vzdalenosti vSech sousedu. Pokud je vice sousedi se
stejnou tfidou, pak jsou tato procenta prislusnosti k dané tridé sectena.

Aby bylo opét mozné klasifikovat osobu jako nezndmou, je mozné nastavit prah. Pokud
se néktery z nejblizsich sousedt nachazi ve vzdalenosti vétsi nez je uvedeny prah, pak je
jeho tfida zménéna na hodnotu —1, kterd reprezentuje neznamou osobu.
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Algoritmus globalnich procent

Posledni algoritmus, ktery byl v rdmci této prace naprogramovan pro klasifikaci sekvence
tvari, je v aplikaci oznacen jako global percentage. Algoritmus vyuziva podobného principu
jako algoritmus local__percentage, avsak lisi se v nékterych krocich. Pro kazdy vektor hodnot
reprezentujici oblicej jsou zjiSténi nejblizsi sousedé a jejich vzajemna vzdalenost. VSechny
tyto hodnoty (t¥idy a jejich vzdélenosti) jsou nésledné seskupeny do jednoho dvourozmér-
ného pole, nad kterym se provede vypocet prevracené hodnoty vzdalenosti, vSechny tyto
prevracené hodnoty jsou se¢teny a pro kazdy zdznam v onom poli je vypocten podil dané
prevracené hodnoty vzdalenosti a celkové sumy. Toto ohodnoceni je nakonec pro stejné
tridy seCteno, ¢imz se ziska procentualni prislusnost dané sekvence k dané trideé.

I u tohoto algoritmu se vyuziva prahovani pro urceni neznamé osoby. TTidy, jejichz
vzdalenost prekroc¢i nastaveny prah, jsou zménény na hodnotu —1.

Tento algoritmus byl implementovan z toho divodu, aby vice upfrednostnoval tiidy, pro
které byla vzdalenost sousedu nizsi. U algoritmu local percentage totiz muze dojit k tomu,
ze dva rizné vyrtezy obliceje mohou ziskat podobnd procenta piislusnosti k riznym tiidam,
ale do celkového vyhodnoceni jiz neni zahrnut fakt, Ze pro jeden z obli¢eji mohli byt nejblizsi
sousedé daleko blize nez u druhého.

3.3.5 Tridy vyuzité pri uéeni konvoluc¢nich neuronovych siti

Nize zminéné t¥idy byly ziskany z online navodu, ktery se zabyva pouzitim knihovny nolearn

[11].

FlipBatchlterator

Tridy FaceFlipBatchlterator a EyeFlipBatchlterator prispivaji k lepsimu nauceni sité tim,
ze béhem uceni upravuji trénovaci sadu a pripadné taky pozadované vystupy. Pii trénovani
neuronovych siti je vhodné mit co nejvétsi trénovaci sadu. Malou velikost sady je vSak mozné
nahradit technikami, jako je naptiklad prevraceni oblic¢eji béhem trénovani. Vysledkem toho
pak je, Zze puvodni data jsou v prubéhu trénovani zvétsena az na dvojnasobek (kazdy oblicej
je mozné mit dvakrat — jednou v pivodni poloze a jednou v preklopené).

Béhem trénovani se po kazdé iteraci ndhodné vybere nékolik oblic¢eju a ty se horizontalné
preklopi. Pokud se jedna o EyeFlipBatchlterator, je nutné také prohodit levé oko za pravé,
respektive prehodit jejich z-ové souradnice. U FaceFlipBatchlteratoru neni tfeba ménit
vystup, protoze klasifikovana tiida je stale stejna.

AdjustVarible

Tridy FaceAdjustVariable a EyeAdjustVariable slouzi pri trénovani k tomu, aby béhem
uceni postupné upravovali zadanou vlastnost neuronové sité. Jde zejména o tpravu hod-
noty rychlosti uceni (viz kapitola 2.5.1). Béhem inicializace konvoluéni neuronové sité se
nastavi vychozi hodnota a také hodnota pti posledni iteraci (pii inicializaci se nastavuje
také maximalni pocet iteraci trénovani). Po vytvoreni nové instance t¥idy jsou vypocteny
hodnoty pro kazdou iteraci béhem trénovani a po skonceni kazdé iterace se nasledné upravi
rychlost uceni pro tu nadchéazejici. Bézné pouziti je takové, Zze na zac¢atku je rychlost uceni
vyssi a nasledné se s pribyvajicimi iteracemi snizuje.
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EarlyStopping

Jak bylo zminéno v kapitole 2.5.2, je vhodné spravné odhadnout, kdy je sif jiz dostate¢neé
natrénovana a zabranit tak pretrénovani. K tomu slouzi tfida EarlyStopping. Jejim ikolem
je uchovavat hodnoty jednotlivych neuront a konvolu¢nich vrstev z posledni iterace, pri
které doslo ke zlepSeni na valida¢ni sadé. Pokud jiz vsak urcity pocet iteraci nedoslo ke
zlepSeni, nacte posledni ulozené parametry sité a vyvola tato trida vyjimku Stoplteration.
V tomto okamziku uceni skonc¢i.
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Kapitola 4

Vysledky a vyhodnoceni

V prvni ¢asti této kapitoly budou poskytnuty informace ohledné natrénovanych konvoluc-
nich siti. V druhé ¢asti budou popsany vytvorené testy, na kterych probihalo vyhodnocovani
konvoluénich neuronovych siti pro rozpoznavani obli¢eju a implementovanych algoritmi.

4.1 Natrénované konvoluéni neuronové sité

4.1.1 Konvoluéni neuronova sit pro detekci oci

Jak jiz bylo zminéno v predchozich kapitolach, jedna z konvolu¢nich neuronovych siti v této
praci byla natrénovana na detekci o¢i v obli¢eji. Tato neuronova sit byla trénovana na datové
sadé BiolD Face Database. Tato datova sada obsahuje 1521 obrazkt obliceju ve stupnich
Sedi 23 ruznych osob. Déle jsou zde pro kazdy obli¢ej pridany informace o z-ovych a y-ovych
pozicich levého a pravého oka.

Priprava dat

Nejprve je v kazdém obrazku detekovan obli¢ej, jenz je ulozen do seznamu trénovanych
obliceju, pricemz hodnoty jednotlivych boda obrazu jsou prevedeny do rozmezi od 0 do 1.
Poté jsou z prislusného souboru precteny souradnice obou oci, jejichz hodnota se prevede
z pozice v puvodnim obraze do hodnot v rozmezi od —1 do 1 v obou oséch extrahovaného
obliceje. Nasledné jsou tyto hodnoty jako ¢tverice pridany do seznamu vystupnich hodnot
a sif se zacne na téchto datech trénovat.

Architektura sité

Architektura sité je vidét v tabulce 4.1. Ve sloupci parametry vrstvy je vyznam hodnot
nasledujici:

e Pro vstupni vrstvu udava velikost vstupnich dat, tj. rozméry vstupniho obrazku v bo-
dech.

e Pro konvoluc¢ni vrstvu udava pocet filtru krat velikost jednoho filtru v bodech, tj. 16x
3x3 znamend 16 filtra o velikosti 3 krat 3 body

e Pro pooling vrstvu udava velikost filtru v bodech

e Pro plné propojenou vrstvu udava pocet neuronti ve vrstveé
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e Pro vystupni vrstvu udava pocet vystupnich hodnot

C. | Nazev vrstvy Typ vrstvy Parametry vrstvy
1 input vstupni vrstva 64x64

2 convl konvoluéni vrstva 32x 3x3

3 pooll max-pooling vrstva 3x3

4 conv?2 konvoluéni vrstva 64x 2x2

5 pool2 max-pooling vrstva 2x2

6 hidden4 plné propojend vrstva 1500

7 hidden5 plné propojena vrstva 150

8 output vystupni vrstva 4

Tabulka 4.1: Architektura konvoluéni neuronové sité pro detekci oci.

Trénovani sité

Pro trénovani této sité byla nastavena pocateéni hodnota rychlosti uc¢eni na hodnotu 0.01,
kterd se zmensSovala az na hodnotu 0.00001 pro posledni iteraci. Trénovani bylo nasta-
veno tak, aby se uceni zastavilo po 50 netspésnych iteracich, pricemz v kazdé epose bylo
horizontalné prevraceno 256 vstupnich dat a tomu odpovidajicich vystupnich hodnot. Po
natrénovani sité byla na testovaci sadé vypoctena primérné chyba, tj. prumérna vzdalenost
predikované hodnoty a skutecné pozice, 4.561 bod.

4.1.2 Konvoluéni neuronové sité pro rozpoznavani obliceju

Vv

Nejdulezitéjsi soucasti aplikace z pohledu rozpoznavani tvari je pravé konvoluéni neuronova
sit. Neuronovych siti, které jsou pri rozpoznévani pouzity, bylo natrénoviano hned néko-
lik, avsak pro testovani byly zvoleny jen dvé. Rozdil mezi témito sitémi tkvi v rozdilnych
velikostech vstupnich dat (velikosti obrdzku obliceje) a z toho vyplyvajicich rozdilnych ar-
chitekturach siti.

Priprava dat

Konvoluéni neuronové sité pro rozpoznavani obliceji byly trénovany na c¢asti datové sady
YouTube Faces DB [15], ktera obsahuje obli¢eje lidi z videi serveru YouTube. Z celé datové
sady, ktera ¢itd 3425 obrazku 1595 riznych lidi, bylo ndhodné vybrano 150 osob. Pro kazdou
osobu pak bylo ndhodné vybrano 15 snimku obli¢eje, které byly zarovnany. Na této datové
sadé nasledné probihalo uceni, pficemz hodnoty jednotlivych bodi obrazu byly prevedeny
do rozmezi od 0 do 1.

Sit 1

Tato sit byla trénovana s pocatecni rychlosti uceni o hodnoté 0.001 a po 222 epochéch
dosahovala na validaéni sadé tispésnosti rozpoznavani 94,745 %. Architektura sité je vidét
v tabulce 4.2.
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Sit 2

Tato sit, jez dosdhla na valida¢ni sadé po 259 epochéch Uspésnosti rozpoznavani 93,555 %,
byla inicializovana s rychlosti uceni o hodnoté 0.001. Architektura sité je vidét v tabulce

C. | Nazev vrstvy Typ vrstvy Parametry vrstvy
1 input vstupni vrstva 48x48

2 convl konvoluéni vrstva 32x 3x3

3 pooll max-pooling vrstva 2x2

4 conv?2 konvoluéni vrstva 64x 2x2

5 pool2 max-pooling vrstva 2x2

6 hidden4 plné propojend vrstva 2500

7 hidden5 plné propojend vrstva 1000

8 hidden6 plné propojena vrstva 400

9 output vystupni vrstva 150

Tabulka 4.2: Architektura konvoluéni neuronové sité pro rozpoznani obliceji 1.

4.3.
C. | Nazev vrstvy Typ vrstvy Parametry vrstvy
1 input vstupni vrstva 64x64
2 convl konvoluéni vrstva 16x 3x3
3 pooll max-pooling vrstva 2x2
4 conv?2 konvoluéni vrstva 32x 2x2
5 pool2 max-pooling vrstva 2x2
6 conv?2 konvoluéni vrstva 64x 2x2
7 pool2 max-pooling vrstva 2x2
8 hidden4 plné propojena vrstva 1200
9 hidden5 plné propojend vrstva 500
10 hidden6 plné propojend vrstva 200
11 output vystupni vrstva 150

Tabulka 4.3: Architektura konvoluéni neuronové sité pro rozpoznani obliceji 2.

4.2 Vysledky testovani

Za ucelem testovani byly vytvoreny dva testy. Kazdou testovaci sadu tvori takzvana data-
béaze a testovaci data. Databédze obsahuje seznam osob, které bude aplikace rozpoznavat,
pri¢emz pro natrénovani kazdé osoby je zde pouzit jeden jeji prichod pied kamerou. Testo-
vaci data pak obsahuji dalsi priuchody osob z databaze i pruchody osob, které by aplikace
méla vyhodnotit jako neznamé.

Testy byly spoustény s riaznym nastavenim parametrli, které ovliviiuji samotny proces
rozpoznavani. Jedna se o pouzitou neuronovou sif, pouzity algoritmus, zjisSfovany pocet
nejblizsich sousedti a hranici prahu.
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4.2.1 Vyhodnoceni vysledki

Vysledkt jednotlivych testovani budou reprezentovany ROC krivkou, tabulkou tspésnosti
rozpoznavdni a tabulkou zdmén.

ROC (Receiver Operating Characteristic) kiivka je kiivka znazornujici vztah mezi spe-
cificitou a senzitivitou daného systému. Tato charakteristika se pouziva pri klasifikaci do
dvou tf¥id. Na horizontaln{ osu se obvykle vynasi falesnd pozitivita (anglicky False positive
rate, zkracené FP) a na vertikdlni osu se vynasi skutecnd pozitivita (anglicky True positive
rate, zkracené TP). Obvykle je cilem, aby hodnota skutené pozitivity byla co nejvyssi
(blizila se 100 %) a falesnd pozitivita byla naopak co nejnizsi (blizila se hodnoté 0 %).

Pri vyhodnocovani testu ROC kfivkou jsou jednotlivé testované sekvence obli¢eju kla-
sifikovany jako dvé tfidy — znama osoba a neznama osoba. Skute¢na pozitivita udava podil
osob, které byly spravné urceny jako znamé, ku celkovému poc¢tu znamych osob. Pokud je
tedy tato hodnota 100 %, pak to znamen4, ze byly vSechny zndmé osoby klasifikoviny jako
znamé. FaleSna pozitivita udava podil osob klasifikovanych jako znamé osoba, pricemz se
jednd o osobu neznamou, ku celkovému poc¢tu neznamych osob. Pokud je tato hodnota 100
%, pak to znamend, ze vSechny nezndmé osoby byly klasifikovany jako znamé.

Tabulka zdmén (také matice zamén, anglicky confusion matriz) je tabulka, kterd zob-
razuje ¢etnost zameén dvou tfid. Sloupce vyjadiuji rozpoznanou tfidu a radky reprezentuji
skutecnou tridu. Hodnota v tabulce nasledné udava pocet zdmén danych dvou t¥id. Napii-
klad hodnota tfi ve sloupci nazvaném ,tfida 1“ a na fadku nazvaném ,trida 2“ ukazuje, ze
systém trikrat rozpoznal ,tiidu 1%, avsak spravné mél urcit ,tridu 2*. Na diagondle se po-
tom nachdazi pocet spravné rozpoznanych pripadu. Vyhodnoceni touto tabulkou je pouzito
vzdy pro kazdy pouzity algoritmus pfi nejvyssim nastaveném prahu testu 1.

4.2.2 Test 1

V tomto testu je rozpoznavano 10 osob, pricemz testovaci sada obsahuje 109 sekvenci obli-
¢eju. Tuto sadu tvori 55 sekvenci obli¢eju zndmych osob a 54 sekvenci obli¢eji neznamych
osob. Na nasledujicich histogramech je znazornéna struktura dat. Histogram 4.1 zobrazuje
Cetnost obrazkl obliceje v ramci jedné sekvence, histogram 4.2 zobrazuje pocet sekvenci
znamych osob.

Tento test muze simulovat napiiklad zabezpeceni budovy (urcitého mista), kam maji
pristup pouze opravnéné osoby s pripadnym zaznamenanim, kterd osoba se v daném misté
nachézela.
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Obrazek 4.1: Histogram délky sekvence.
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Obrazek 4.2: Histogram poc¢tu sekvenci znamych osob.
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Vysledky pro sit 1

1
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Obrazek 4.3: ROC kiivka testu 1 pro algoritmus nejlepsi shody sité 1.

Prah | Fale$na pozitivita | Skuteénd pozitivita | Uspésnost rozpoznavani
750 16.6667 % 25.4545 % 20.0000 %
1250 38.8889 % 47.2727 % 36.3636 %
2000 68.5185 % 70.9091 % 50.9091 %
3500 90.7407 % 92.7273 % 65.4545 %
5000 96.2963 % 96.3636 % 69.0909 %

Tabulka 4.4: Tabulka vysledku testu 1 pro sit 1 pri pouziti algoritmu nejlepsi shody.
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Rozpoznana osoba
. 2
2 | A S A an s g
=
Kapinus 210[0|0|0O0O|O]O|O]O|O]O
Baiina 0o(2(0(0|0f1j0|0O]1|0]0O
= Cernocky o(ol5(0J0lO0O|0O]J]O0O]O]O0]1
% Beran 0/0[0|4]0|0O|1|O0O]|3|0]0
3 Dytrych 1710|0170l 0]0O|1]0]O
9 Grézl 0O0/0j{0|0]2|3]0|0]0]|0]1
E Herout ojlofofo[1][o[4]l0][0]0]0O
n Pesan 0|00 (|2|0|0|0|4]0|0]0O
Smrz ojojofojofojofoj1y11]o0
Hradis oOo/o0jo0f(0jO0O|lOjO|lO]|]O|6]|O0
neznama osoba | 0 [ O | O O[O [O|O|O]|]0O|0O]|O

Tabulka 4.5: Tabulka zdmén testu 1 pro sit 1 pri pouziti algoritmu nejlepsi shody a prahu
5000.
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Obrazek 4.4: ROC kfivka testu 1 pro algoritmus lokdinich procent sité 1.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 7.4074 % 27.2727 % 21.8182 %
3000 27.7778 % 49.0909 % 36.3636 %
4500 53.7037 % 83.6364 % 60.0000 %
6000 74.0741 % 92.7273 % 67.2727 %
8000 92.5926 % 100.0000 % 72.7273 %

Tabulka 4.6: Tabulka vysledk testu 1 pro sif 1 pii pouziti algoritmu lokdlnich procent
s nastavenim 5 nejblizsich soused.

Rozpoznana osoba
N 2
TEHEIHEEIEHEEE
S a8 & o e g
=
Kapinus 210[0|0|0O0O|O]O|O]O|O]O
Baiina oyj1jo0(1{0(2{0(0]0|0]0O
s Cernocky o(ol6 |0l 0|0|J0O]O0O]O]O0O]0O
% Beran 0/0j0|6|0|0|0|0O]2|0]0
g Dytrych 1170|012 7|0/0|0|0O]O0]O
9 Grézl 0O0/o0j0f|0O|1|5]0l0]0|0]O
E Herout ojlofofo[1][o[4]l0][0]0]0O
N Pesan oy1(1(0|1(0j03]0|0]0O
Smrz ojo0oj1(0jl0l0OjO0O|O]1|0]0O
Hradis 1170/ 0(0|0|0|O0O]O|O]|5]0
neznama osoba | 0 [ O | O O[O [O|O|O]|]0O|0O]|O

Tabulka 4.7: Tabulka zamén testu 1 pro sit 1 pii pouziti algoritmu lokdinich procent, 5
nejblizsich sousedt a prahu 8000.

Prah | Fale$nd pozitivita | Skuteénd pozitivita | Uspésnost rozpoznavani
2000 3.7037 % 21.8182 % 16.3636 %
3000 24.0741 % 43.6364 % 34.5455 %
4500 48.1481 % 81.8182 % 58.1818 %
6000 74.0741 % 92.7273 % 69.0909 %
8000 90.7407 % 100.0000 % 74.5455 %

Tabulka 4.8: Tabulka vysledkt testu 1 pro sif 1 pii pouziti algoritmu lokdlnich procent
s nastavenim 9 nejblizsich soused.
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Rozpoznana osoba
N 2
S5l 282G E|8IA|E|E
2 | A S A an s g
=
Kapinus 210[0|0|0O0O|O]O|O]O|O]O
Baiina oyj1jo0(1{0(2{0(0]0|0]0O
= Cernocky o(ol6 |0l 0|0|J0O]O0O]O]O0O]0O
% Beran 0/0j0|6|0|0|0|0O]2|0]0
3 Dytrych 1170|012 7|0/0|0|0O]O0]O
9 Grézl 0O0/o0j0f|0O|1|5]0l0]0|0]O
E Herout ojlolofo[1]o[4]0]l0]O0]O
n Pesan oy1(1(0|1(0j03]0|0]0O
Smrz ojojo0ofojofojoflo|2|0]0
Hradis 1170/ 0(0|0|0|O0O]O|O]|5]0
neznama osoba | 0 [ O | O O[O [O|O|O]|]0O|0O]|O

Tabulka 4.9: Tabulka zameén testu 1 pro sit 1 pri pouziti algoritmu lokdlnich procent, 9
nejblizsich sousedt a prahu 8000.
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Obrazek 4.5: ROC kfivka testu 1 pro algoritmus globdlnich procent sité 1.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 27.7778 % 41.8182 % 32.7273 %
3000 50.0000 % 60.0000 % 47.2727 %
4500 70.3704 % 89.0909 % 67.2727 %
6000 85.1852 % 92.7273 % 69.0909 %
8000 96.2963 % 100.0000 % 74.5455 %

Tabulka 4.10: Tabulka vysledki testu 1 pro sif 1 pfi pouziti algoritmu globdlnich procent
s nastavenim 5 nejblizsich soused.

Rozpoznana osoba
N 2
SHERRCRECE o |~ e g
=
Kapinus 210[0|0|0O0O|O]O|O]O|O]O
Baiina oyj1jo0(1{0(2{0(0]0|0]0O
s Cernocky o(ol6 |0l 0|0|J0O]O0O]O]O0O]0O
% Beran 0/0j0|6|0|0|0|0O]2|0]0
g Dytrych 0o/o0j0(2|7|0]0|0O]1|0]0O
9 Grézl 0O0/o0j0f|0O|1|5]0l0]0|0]O
E Herout ojlofofo[1][o[4]l0][0]0]0O
N Pesan oy1(1(0|1(0j03]0|0]0O
Smrz ojojo0ofojofojoflo|2|0]0
Hradis 1170/ 0(0|0|0|O0O]O|O]|5]0
neznama osoba | 0 [ O | O O[O [O|O|O]|]0O|0O]|O

Tabulka 4.11: Tabulka zamén testu 1 pro sit 1 pii pouziti algoritmu globdlnich procent, 5
nejblizsich sousedt a prahu 8000.

Prah | Fale$nd pozitivita | Skuteénd pozitivita | Uspésnost rozpoznavani
2000 25.9259 % 30.9091 % 21.8182 %
3000 50.0000 % 56.3636 % 43.6364 %
4500 66.6667 % 87.2727 % 63.6364 %
6000 85.1852 % 92.7273 % 69.0909 %
8000 96.2963 % 100.0000 % 74.5455 %

Tabulka 4.12: Tabulka vysledki testu 1 pro sif 1 pfi pouziti algoritmu globdlnich procent
s nastavenim 9 nejblizsich soused.
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Rozpoznana osoba
N 2
2 | A S A an s g
=
Kapinus 210[0|0|0O0O|O]O|O]O|O]O
Baiina oyj1jo0(1{0(2{0(0]0|0]0O
= Cernocky o(ol6 |0l 0|0|J0O]O0O]O]O0O]0O
% Beran 0/0j0|6|0|0|0|0O]2|0]0
3 Dytrych 0o/o0j0(2|7|0]0|0O]1|0]0O
9 Grézl 0O0/o0j0f|0O|1|5]0l0]0|0]O
E Herout ojlolofo[1]o[4]0]l0]O0]O
n Pesan oy1(1(0|1(0j03]0|0]0O
Smrz ojojo0ofojofojoflo|2|0]0
Hradis 1170/ 0(0|0|0|O0O]O|O]|5]0
neznama osoba | 0 [ O | O O[O [O|O|O]|]0O|0O]|O

Tabulka 4.13: Tabulka zamén testu 1 pro sit 1 pri pouziti algoritmu globdlnich procent, 9
nejblizsich sousedt a prahu 8000.
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Obrazek 4.6: ROC kiivka testu 1 pro algoritmus nejlepsi shody sité 2.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
750 22.2222 % 38.1818 % 23.6364 %
1250 57.4074 % 67.2727 % 36.3636 %
2000 87.0370 % 85.4545 % 43.6364 %
3500 94.4444 % 94.5455 % 47.2727 %
5000 100.0000 % 100.0000 % 52.7273 %

Tabulka 4.14: Tabulka vysledkt testu 1 pro sif 2 pfi pouziti algoritmu nejlepsi shody.

Rozpoznana osoba
<
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Kapinus 210l 01]0|]0lO]O]J]OJO]O]O
Barina 0O|1]01|1]02]0]0l0O0]O0]O0
= Cernocky 0104 (2]0|0]0|0O]0|0]O
% Beran tfolo[3]olofl1]o[3]0]O
3 Dytrych oOo|l0|lO0|1]7l0]0|]0O|2]01]0O0
& Grézl 0|00 1]0|24]0]0l0]O0]O0
5 Herout ololo|1]l1lol1|l1]1]0]0O
»n Pesan 1100 |3l0]0|0|2]0]0]|0O0
Smrz 0O|l0|lO0|1]0flO]O]O|l1]O0]|O
Hradis 0|00 ]jO0O|]1|lO0]j]O|]O|1]4]|0
neznamé osoba | 0 |0 | O O[O |[O0O|O0O|O|O|O0]O

Tabulka 4.15: Tabulka zadmén testu 1 pro sit 2 pri pouziti algoritmu nejlepsi shody a prahu
5000.
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Obrazek 4.7: ROC kfivka testu 1 pro algoritmus lokdinich procent sité 2.

Prah | Fale$nd pozitivita | Skuteénd pozitivita | Uspésnost rozpoznavani
2000 11.1111 % 32.7273 % 21.8182 %
3000 38.8889 % 65.4545 % 34.5455 %
4500 777778 % 90.9091 % 52.7273 %
6000 90.7407 % 96.3636 % 54.5455 %
8000 94.4444 % 100.0000 % 58.1818 %

Tabulka 4.16: Tabulka vysledki testu 1 pro sit 2 pri pouziti algoritmu lokdinich procent
s nastavenim 5 nejblizsich soused.
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Tabulka 4.17: Tabulka zamén testu 1 pro sif 2 pii pouziti algoritmu lokdinich procent, 5
nejblizsich sousedt a prahu 8000.

Prah | Fale$na pozitivita | Skuteénd pozitivita | Uspésnost rozpoznavani
2000 11.1111 % 29.0909 % 20.0000 %
3000 35.1852 % 60.0000 % 32.7273 %
4500 70.3704 % 83.6364 % 45.4545 %
6000 90.7407 % 94.5455 % 54.5455 %
8000 94.4444 % 100.0000 % 58.1818 %

Tabulka 4.18: Tabulka vysledki testu 1 pro sit 2 pri pouziti algoritmu lokdinich procent
s nastavenim 9 nejblizsich soused.
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Tabulka 4.19: Tabulka zamén testu 1 pro sit 2 pii pouziti algoritmu lokdlnich procent, 9
nejblizsich sousedt a prahu 8000.
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Obrazek 4.8: ROC kfivka testu 1 pro algoritmus globdlnich procent sité 2.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 42.5926 % 49.0909 % 30.9091 %
3000 64.8148 % 78.1818 % 43.6364 %
4500 87.0370 % 94.5455 % 56.3636 %
6000 94.4444 % 98.1818 % 58.1818 %
8000 100.0000 % 100.0000 % 60.0000 %

Tabulka 4.20: Tabulka vysledki testu 1 pro sif 2 pfi pouziti algoritmu globdlnich procent
s nastavenim 5 nejblizsich soused.
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Tabulka 4.21: Tabulka zamén testu 1 pro sit 2 pii pouziti algoritmu globdlnich procent, 5
nejblizsich sousedt a prahu 8000.

Prah | Fale$nd pozitivita | Skuteénd pozitivita | Uspésnost rozpoznavani
2000 38.8889 % 43.6364 % 25.4545 %
3000 59.2593 % 72.7273 % 41.8182 %
4500 85.1852 % 89.0909 % 50.9091 %
6000 92.5926 % 96.3636 % 58.1818 %
8000 98.1481 % 100.0000 % 60.0000 %

Tabulka 4.22: Tabulka vysledki testu 1 pro sif 2 pfi pouziti algoritmu globdlnich procent
s nastavenim 9 nejblizsich soused.
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Tabulka 4.23: Tabulka zamén testu 1 pro sit 2 pri pouziti algoritmu globdlnich procent, 9
nejblizsich sousedt a prahu 8000.

4.2.3 Test 2

V tomto testu je rozpoznavana jedna osoba mezi mnozstvim neznamych osob. Testovaci sada
obsahuje stejnou sadu sekvenci obli¢eji jako predchozi test. Je zde celkem 109 sekvenci, mezi
kterymi je deset sekvenci rozpoznavané osoby.

Tento test mtze napodobovat napiiklad rozpoznavani hledané osoby ve verejném pro-
storu, ktery je sledovan bezpe¢nostnimi kamerami.
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Vysledky pro sit 1
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Obrazek 4.9: ROC kiivka testu 2 pro algoritmus nejlepsi shody sité 1.

Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
750 11.1111 % 30.0000 % 30.0000 %
1250 21.2121 % 50.0000 % 50.0000 %
2000 36.3636 % 70.0000 % 70.0000 %
3500 63.6364 % 100.0000 % 100.0000 %
5000 82.8283 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.24: Tabulka vysledk testu 2 pro sif 1 pfi pouziti algoritmu nejlepsi shody.
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Obrazek 4.10: ROC kiivka testu 2 pro algoritmus lokdinich procent sité 1.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 4.0404 % 30.0000 % 30.0000 %
3000 171717 % 60.0000 % 60.0000 %
4500 31.3131 % 70.0000 % 70.0000 %
6000 51.5152 % 100.0000 % 100.0000 %
8000 76.7677 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.25: Tabulka vysledki testu 2 pro sit 1 pri pouziti algoritmu lokdinich procent
s nastavenim 5 nejblizsich soused.

Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 4.0404 % 30.0000 % 30.0000 %
3000 9.0909 % 60.0000 % 60.0000 %
4500 28.2828 % 60.0000 % 60.0000 %
6000 46.4646 % 80.0000 % 80.0000 %
8000 75.7576 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.26: Tabulka vysledki testu 2 pro sit 1 pri pouziti algoritmu lokdinich procent
s nastavenim 9 nejblizsich soused.

Obrazek 4.11: ROC kiivka testu 2 pro algoritmus globdlnich procent sité 1.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 15.1515 % 50.0000 % 50.0000 %
3000 30.3030 % 60.0000 % 60.0000 %
4500 44.4444 % 80.0000 % 80.0000 %
6000 63.6364 % 100.0000 % 100.0000 %
8000 82.8283 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.27: Tabulka vysledki testu 2 pro sift 1 pfi pouziti algoritmu globdlnich procent
s nastavenim 5 nejblizsich soused.

Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 13.1313 % 40.0000 % 40.0000 %
3000 27.2727 % 60.0000 % 60.0000 %
4500 41.4141 % 80.0000 % 80.0000 %
6000 61.6162 % 100.0000 % 100.0000 %
8000 79.7980 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.28: Tabulka vysledki testu 2 pro sift 1 pfi pouziti algoritmu globdlnich procent
s nastavenim 9 nejblizsich soused.

Vysledky pro sit 2

1

0.9 F
0.8 F
0.7 r
06 f
0.5 F
04 F

Skuteéna pozitivita

0.3 F
0.z r
01 F

0

Faleina pozitivita

0 010203040506 070809 1

Obrazek 4.12: ROC krivka testu 2 pro algoritmus nejlepsi shody sité 2.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
750 13.1313 % 40.0000 % 40.0000 %
1250 29.2929 % 60.0000 % 60.0000 %
2000 52.5253 % 90.0000 % 90.0000 %
3500 777778 % 100.0000 % 100.0000 %
5000 88.8889 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.29: Tabulka vysledk testu 2 pro sif 2 pri pouziti algoritmu nejlepsi shody.
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Obrazek 4.13: ROC kiivka testu 2 pro algoritmus lokdinich procent sité 2.

Prah | Falesnd pozitivita | Skuteénd pozitivita | Uspésnost rozpoznavani
2000 8.0808 % 50.0000 % 50.0000 %
3000 24.2424 % 60.0000 % 60.0000 %
4500 52.5253 % 100.0000 % 100.0000 %
6000 71.7172 % 100.0000 % 100.0000 %
8000 85.8586 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.30: Tabulka vysledki testu 2 pro sit 2 pri pouziti algoritmu lokdinich procent

s nastavenim 5 nejblizsich soused.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 6.0606 % 50.0000 % 50.0000 %
3000 21.2121 % 60.0000 % 60.0000 %
4500 44.4444 % 100.0000 % 100.0000 %
6000 68.6869 % 100.0000 % 100.0000 %
8000 85.8586 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.31: Tabulka vysledki testu 2 pro sit 2 pri pouziti algoritmu lokdinich procent
s nastavenim 9 nejblizsich soused.
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Obrazek 4.14: ROC kiivka testu 2 pro algoritmus globdlnich procent sité 2.

Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 22.2222 % 60.0000 % 60.0000 %
3000 36.3636 % 80.0000 % 80.0000 %
4500 65.6566 % 100.0000 % 100.0000 %
6000 82.8283 % 100.0000 % 100.0000 %
8000 88.8889 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.32: Tabulka vysledki testu 2 pro sif 2 pfi pouziti algoritmu globdlnich procent
s nastavenim 5 nejblizsich soused.
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Prah | Falesna pozitivita | Skute¢na pozitivita | UspéSnost rozpoznavani
2000 21.2121 % 60.0000 % 60.0000 %
3000 35.3535 % 70.0000 % 70.0000 %
4500 61.6162 % 100.0000 % 100.0000 %
6000 79.7980 % 100.0000 % 100.0000 %
8000 88.8889 % 100.0000 % 100.0000 %

Tabulka 4.33: Tabulka vysledki testu 2 pro sif 2 pfi pouziti algoritmu globdlnich procent
s nastavenim 9 nejblizsich soused.

4.3 Zhodnoceni vysledkt

V prvnim testovacim piipadé, kde bylo rozpoznavano deset osob, dosahovala sit 1, ktera ma
vstupni vrstvu mensich rozmérta nezli sit 2, lepsich vysledkd. U samotného rozpoznavani
se uspésnost této sité blizila 75 %. Podle vysledku ROC kiivek je mozné vycist, Ze algo-
ritmus lokalnich procent dosahuje v tomto testu lepsich vysledkt v oblasti klasifikace mezi
znamou a neznamou osobou, nez ostatni dva algoritmy. Pocet zjistovanych sousedi nema
prilis velky vliv na vysledky rozpoznavani. V tabulkich zdmén, ve kterych se nachazi vy-
sledky rozpoznavani znamych osob, je mozné vysledovat nékolik pravidelnych zameén. Mezi
nejCastéjsi patii zameéna p. Bafiny za p. Grézla, ¢i p. Smrze za p. Berana.

V druhém testovacim pripadé, kde byl rozpoznavan jeden c¢lovek, se vysledky obou siti
prilis nelisi. Také v pripadé pouzitych algoritmii a poctu zjistovanych nejblizsich sousedu
nejsou odlisnosti prilis velké. Pravdépodobné nejlepsich nastaveni bylo zjisténo pii pouziti
sité 2, algoritmu globalnich procent, zjistovani péti nejblizsich sousedii a prahu o hodnoté
3000, kdy tspésnost detekce dané osoby probéhla s tspésnosti 80 % a faleSnd pozitivita
dosahovala hodnoty 36.3636 %.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat aplikaci pro rozpoznavani obli¢eju osob,
které projdou pred bezpecnostni kamerou. Cela vyslednd aplikace se sklada z nékolika vza-
jemné propojenych modula, které slouzi ke zpracovani videa, detekci obli¢eju, sledovani
daného oblic¢eje, zarovnani obli¢eje a nasledné rozpoznani celé sekvence obliceju. K témto
ucelim byly vyuzity konvoluéni neuronové sité a pro klasifikaci byl pouzit algoritmus k-
nejblizsich sousedii. Pro rozpoznavani celé detekované sekvence obliceju byly implemento-
vany tii vlastni algoritmy.

Aplikace byla otestovana na dvou testovacich pripadech, ve kterych byly simuloviny
ruzné pouziti bezpecnostnich aplikaci. V prvnim testu byla vyhodnocena spésnost rozpo-
znévani 10 osob, pri¢emz tato UspéSnost dosahovala 75 %. V druhém testovacim pripadé
byla aplikace otestovana pro rozpoznavani jednoho konkrétniho ¢lovéka v ramci spousty
dalsich osob.

7 pohledu dalstho vyvoje aplikace by mohlo byt vhodné upravit algoritmus pro zarov-
nani obliceje, ktery je zde TeSen pomérné jednoduchou metodou. Pro lepsi zarovnani by
mohlo byt vyuzito naptiklad trojrozmérného zarovnani obliceje, které oblicej zarovna na
zakladé trojrozmérné reprezentace obli¢eje. Moznym rozsirenim by mohlo byt také grafické
uzivatelské rozhrani.
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ciL PRACE
Cilem této prace bylo wytwofiit aplikaci, kterd bude schopna
rezpozndvat cbliteje csob prochézejicich pfed bezpednostni
kamerau,

POPIS VYSLEDNE APLIKACE

Vysledkemn prace je konzolovd aplikace, kterd dokdie
detekevat ebliceje lidi prochazejicich ve video zaznamu a tuto
osobu sledovat. Masledné je kazdy oblicej zarownan a pomoci
jednohe ze tH implementovanych algoritmi rozpozndn,

Pro  rozpoznavani  oblidelll  jsou  poudity natréncvans
konwolufnich neuronové sité,  které wytvar reprezentaci
daného obliteje, a algoritmus k-nejbliféich sousedf, ktery
vykondva pro samotnouw klasifikaci,

VYSLEDKY
Wyslednd aplikace byla testovina na testovacich sadach,
pfliéem? dspéinost rozpoznavani dosahovala témér 75 %,

Baklarska prace
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