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Abstrakt

Cielom préce je navrhnit a implementovat systém na sledovanie a vyhladavanie osob
medzi viacerymi videozdznamami. V praci predstavime niekolko technik na detekciu
objektov na zaznamoch a porovname ich tspesnost pri detekcii osob. Dalej popiSeme
techniky rozpoznavania osob. Prva technika vykona extrakciu priznakov zo snimok a
ich néslednu klasifikaciu pomocou metody najblizsich susedov a metody podpornych
vektorov. Dosiahnuté vysledky porovname s inymi publikovanymi rieSeniami. Druhé
technika vyuziva siamskd neurénovi siet na rieSenie problému rozpoznavania osob.
Techniky medzi sebou porovname a na zaklade ziskanych vysledkov vytvorime sys-
tém na sledovanie a vyhladavanie osob, ktorého implementéaciu popiSeme a tuspesnost

vyhodnotime v poslednej ¢asti prace.

Krladové slova: neurdénova siet, pocitacové videnie, detekcia osdb, klasifikacia osob
) ? b) )

extrakcia priznakov, python, opencv



Abstract

The aim of this thesis is to design and implement a system for tracking and searching
people among multiple videos. We present several techniques for object detection on
records and compare their success in detecting a person. We will also introduce person
recognition techniques. The first technique uses the feature extraction from images and
their subsequent classification using the method of nearest neighbors and support vector
machines method. We compare the results with other published solutions. The second
technique uses a siamese neural network to solve the problem of person recognition.
We will compare the techniques with each other and, based on the results obtained, we
will create a system for tracking and searching for people which implementation and

accuracy will be described in the last part of the thesis.

Keywords: artificial neural network, computer vision, person detection, person clas-

sification, feature extraction, python, opencv
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Uvod

Detekcia, rozpoznavanie a sledovanie osob je v dnesnej dobe zaujimavé téma v oblasti
pocitac¢ového videnia. Vdaka Sirokej moznosti vyuzitia v komerénych, bezpe¢nostnych,
ale aj inych oblastiach neustale rastu poziadavky na presnost, spolahlivost a rych-
lost systémov na rozpoznavanie 0sob vo videozdznamoch. Bezpecnostné zlozky vedia
technologiu vyuzif na rozpoznanie potencidlne nebezpecnej osoby v dave Tudi alebo
zistenie, ¢i sa dand osoba nachidzala na urcitom mieste. V komerc¢nej oblasti techno-
logie umozinuje automatizéciu niektorych procesov. Prikladom moze byt automaticky
dochadzkovy systém, ktory sleduje prichody a odchody zamestnancov.

Cielom nasej prace je vytvorit systém, ktory dokaze efektivne rozpoznat, sledovat
a vyhladat osoby na videozédznamoch z viacerych kamier. Takyto systém musi riesit
viacero problémov suvisiacich s rozdielmi medzi jednotlivymi kamerami, ako je ich
umiestnenie a kalibracia, zmena osvetlenia na zdberoch a podobne. Medzi zabermi
kamier taktieZ moZze nastat zmena vyzoru hladanej osoby, ¢i sa uZ jedné o obleenie,
zmeny na tvari, ¢iastocné zakrytie tvare okuliarmi alebo iny tces. VSetky spomenuté
problémy vyrazne komplikuji rozpoznavanie osob.

V prvej kapitole prace sme popisali moznosti detekcie objektov na zaberoch, ktoré
sme uplatnili na detekciu postavy ¢loveka a nésledne medzi sebou porovnali. V dal-
Sej kapitole sme skusili vyuzit rieSenie vyuzivajice extrakciu priznakov z obrazkov a
naslednu klasifikaciu 0s6b pomocou tychto priznakov s vyuzitim metod najblizsich su-
sedov a podpornych vektorov. V tretej kapitole je mozné najst iné rieSenie problému
klasifikicie osdéb a to pomocou siamskej neurénovej siete. Popis implementacie nasho
systému na sledovaniu oséb vo viacerych videozédznamoch a vyhodnotenie jeho tspes-

nosti sa nachadza v poslednej kapitole prace.



Kapitola 1
Detekcia os6b

Detekciu definujeme ako identifikdciu regionu na vstupnej snimke, v ktorom sa nacha-
dza hladany objekt. Predtym, ako osobu na zédzname mozeme rozpoznavat a sledovat,
je potrebné ju detegovat. Jedna sa o dolezity problém, ktory je mozné riesit viacerymi

sposobmi.

1.1 Haarové priznaky

Isté Casti objektov, ktoré chceme detegovat, s tmavsie, ako iné ¢asti. Tuto skuto¢nost
zachytavaju haarové priznaky.

Haarové priznaky si vieme predstavit ako obdlzniky, ktoré obsahujt dva typy regio-
nov. V oboch regiénoch sa sc¢itaji hodnoty pixelov a vysledny priznak je rozdiel tychto
suc¢tov. Pri detekcii pomocou haarovych priznakov sa zobera vsetky mozné velkosti a
pozicie takychto obdlznikov.

Pre urychlenie vypoc¢tu sim sa vyuzije metdda integralneho obrazu. V integralnom
obraze I predstavuje hodnota pixelu siucet vSetkych pixelov nachadzajuicich sa vlavo a

nad od tohto pixelu v pévodnom obraze O.

I(z,y)=> ) O(z,y)

i=1 j=1

Ak chceme vypocitat sicet pixelov obdlznikového regionu. stacia nam tri operacie
s¢itania a od¢itania. Od spodného pravého pixelu odpocitame hodnoty Tavého dolného
a pravého horného pixelu od Tavého dolného pixelu a nasledne eSte pric¢itame hodnotu

Tavého horného pixelu.
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1) Hranové priznaky

2) Ciarové priznaky

3) Priznaky 4 obdiznikov

Obr. 1.1: Ukazka troch typov haarovych priznakov, ktoré sa pouzivaji na detekciu
tvare algoritmom Viola-Jones [20]. Sucet hodndt pixelov v bielych regionov je od¢itany

od st¢tu hodnoét pixelov v ¢iernych regionov.

Na vstupnom obraze velku ¢ast zaberaju regiony, v ktorych sa hladany objekt
nenachéadza a preto by bolo testovanie vsetkych priznakov zbytocné. Je preto zavedeny
kaskadovy systém, kde sa v prvej faze otestuje len niekolko priznakov a pokial sa
urci, Zze na tomto regiéne sa hladany objekt nenachadza, prejdeme na dalsi region
a hladame dalej. V opa¢nom pripade kaskddovo pokrafujeme testovanim presnejsich

priznakov [20].

1.2 Histogram orientovanych gradientov

Hlavnou myslienkou je, Ze zachytenie distribicie orientécie a intenzity gradientov v
snimke dokaze popisat tvar hfadaného objektu.

Vstupné snimka je rozdelend na regiony rovnakej velkosti. Nasledne sa v kazdom
regione vypocitaji orienticie gradientov a tie sa zaznamenaju v histograme. Inten-
zita urcuje vihu orientacie v gradiente, ¢ize gradienty s malou intenzitou vytvorené
napriklad Sumom nie st pri vypocte podstatné.

Jednotlivé regiony st navySe spajané do skupin, ktoré sa mézu prelinat, ¢o znizuje
vplyv zmien osvetlenia na snimke. Prelinanie redukuje rozdiely medzi jednotlivymi
skupinami a v praxi sa ukazuje, Ze takéto rieSenie dosahuje lepsie vysledky [11]. Spo-
jenim vyslednych histogramov jednotlivych skupin vznikne vystupny vektor priznakov

- histogram orientovanych gradientov [3] [13].
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Obr. 1.2: Ukazka vypoc¢tu histogramu orientovanych gradientov. Pre kazdy region su

vypocitané gradienty reprezentované orientéciou a intenzitou [11].

1.3 Konvoluéné neurénové siete

Neuronové siete vyzaduji na ich natrénovanie velky pocet oznacenych dét.

Ak chceme natrénovat neurénovu siet, ktord hlada na snimkach postavy Tudi, po-
trebujeme snimky s oznaenymi obdlznikmi ohrani¢ujacimi ¢asti snimok, na ktorych
sa postavy Iudi nachadzaju. Tomuto postupu hovorime ucenie s ucitelom. Trénova-
nie prebieha pokusom a omylom. V kazdej iteracii siet vyskusa spravit predikciu na
trénovacich prikladoch a vypocita rozdiel medzi predikciou a ocakavanym vystupom.
Cielom je v nasledujticej iteracii tito chybu znizit. Na meranie uspeSnosti predikcii sa
pouziva stratova funkcia [1].

Neuronova siet sa sklada zo vstupnej a vystupnej vrstvy, medzi ktorymi je niekol'ko
skrytych vrstiev. V konvolu¢nych neurénovych sietach sa vyskytuju vrstvy, ktorych
ulohou je detegovat hrany, tvary, farby a podobne. Tieto vrstvy nazyvame konvoluéné
vrstvy.

V konvolu¢nych vrstvach je dolezity pojem filter. Filter je matica vah, ktorou sa
prendsobuji podregiony vstupu do vrstvy, ktorych velkost je rovna velkosti filtra.
Podregiony vznikaji metodou pohybujtceho sa okna, za¢neme v Tavom hornom roku a
postupne sa postvame o jeden prvok. Tento proces sa nazyva konvolucia [4]. Pre kazdu
konvolu¢nt vrstvu méame definovany pocet a velkost filtrov.

S vyuzitim vécsieho mnozstva konvoluénych vrstiev zostrojime siet, ktora dokéze
rozpoznavat aj komplikovanejsie vzory. Medzi konvoluénymi vrstvami zvycajne méame

dalsie vrstvy, ako st ReLU vrstvy a vrstvy redukujice dimenziu.
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Na konci siete sa nachadza plne-prepojenéd vrstva, ktora spaja vystupy filtrov z
predchadzajicej konvolu¢nej vrstvy, pripadne vystupov dalsich vrstiev, ktoré sa mozu

nachadzat po tejto konvolucnej vrstve.

1 iaak C3 1.maps16@10:clé0‘ | 056
: leature maps mags 1

INPUT

23 @258 s2:1.ma

B@14x14

|
Full ca‘lrjnection | Gaussian connections
Corwolutions  Subsampling Full connection

Convolutions Subsampling

AFull Convolutional Neural Network (LeMet)

Obr. 1.3: Ukazka architektiry jednoduchej konvoluénej neurénovej siete [4].

1.4 Porovnanie

Tri popisané typy detekcie sme otestovali pri detekcii postav na obrazku s rozmerom
3780x2127 pixelov. Pri haarovych priznakoch a histograme orientovanych gradientov
sme vyuZzili kniznicu OpenCV a jej zabudované funkcie. Na detekciu neurénovou sietou
sme vyuzili predtrénovand neurénovi siet MobileNet-SSD.

7Z niz§ie uvedenej tabulky a obrazkov jednoznacne vidiet lepSie vysledky pri detekcii

pomocou neuroénovej siete.

Tabulka 1.1: Namerané ¢asy potrebné na detekciu.

Metoda Cas potrebny na detekciu
Haarové priznaky 168ms
Histogram orientovanych gradientov 8 188ms
Neurénova siet 4901ms
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Obr. 1.5: Na obrazku vidiet osoby detegované pomocou histogramu orientovanych gra-

dientov.
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Obr. 1.6: Na obrézku vidiet osoby detegované pomocou neurénovej siete.



Kapitola 2
Extrakcia priznakov a ich klasifikacia

V kapitole ukazeme rieSenie problému klasifikdcie osob na zakladne extrahovanych pri-
znakov zo snimok celej postavy tychto osob. NaSe rieSenie prebera niektoré myslienky z
prace Person Re-identification by Local Maximal OccurrenceRepresentation and Metric
Learning [9], detaily rieSenia sa vSak odliguja. Dalej porovname dve metody klasifikécie:

pomocou najblizsich susedov a metédou podpornych vektorov.

2.1 Dataset

Vyuzili sme dataset DukeMTMC-reID [15] [23]. Jedné sa o upravena verziu datasetu
DukeMTMC. Povodny dataset obsahuje videozdznamy z Osmich réznych kamier. V
upravenej verzii si zabery jednotlivych osob vyrezané z kazdej stodvadsiatej snimky
povodného videozdznamu. Takto je ziskanych 1 404 identit, ktoré sa vyskytuji aspon
na dvoch kameréch a 408 identit vyskytujtcich sa prave na jednej kamere. Nahodne
vybrana polovica osob, ktoré sa vyskytuju na viacerych zdberoch, je zvolena ako tré-

novacia mnozina, zvys$né zabery patria do testovacej mnoziny.
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Obr. 2.1: Oblasti, ktoré zachytavaji jednotlivé kamery v datasete DukeMTMC

Obr. 2.2: Zabery jednej osoby z roznych kamier v datasete DukeMTMC-relD

2.2 Extrakcia priznakov

Extrakcia priznakov je metdoda redukcie dimenzie eliminaciu nepodstatnych detailov.
Cielom je ziskat mnozinu priznakov, ktora povodny vstup dobre reprezentuje s mensim

poctom dat.

2.2.1 Lokalny bindrny vzor

Priznaky ziskané pomocou lokdlneho bindrneho vzoru sa velmi ¢asto vyuzivaja pri

roznych problémoch klasifikicie. Jedna sa o dobre overenii metodu, ktorda mé navyse



KAPITOLA 2. EXTRAKCIA PRIZNAKOV A ICH KLASIFIKACIA 10

nizku vypoc¢tovi naro¢nost [12|. Lokalny binarny vzor porovnava hodnoty kazdého

pixelu s jeho susednymi pixelmi. M4 dva parametre.

Pocet susedov P Ur¢uje, s kolkymi susednymi pixelmi obrazku budeme porovnavat

kazdy pixel.

Polomer R Polomer kruznice, na ktorej lezia susedia, pricom uréime, ze pixel ma tvar

stvorca s dlzkou strany 1.

Pokial chceme susedov, s ktorymi ma pixel spolo¢nt hranu, nastavime P=4 a R=1. Ak
by sme chceli susedov so spolo¢nym vrcholom pomyselného Stvorca, nastavime P=8 a
R=1.

Lokalny binarny vzor spocita pre kazdy pixel I s hodnotou V7 a so susedmi [, ..., [p_4
¢iernobieleho obrazku hodnotu LBP(I),

LBP(I) = PZ_ s(V =V, ) % 2"

=0

[y

3

0 ak k<0
1 akk>0

Moézeme so v8imnut, Ze takto ziskané ¢islo bude mat hodnotu z intervalu prirodze-

nych ¢&isel < 0,2F).

2.2.2 Lokalny ternarny vzor

Funguje podobne ako lokdlny binarny vzor [19]. Ak uz nézov napoveda, pri porovnavani

namiesto dvoch hodnot vyhodnocuje na tri hodnoty. M4 navySe eSte jeden parameter.

Threshold 7" Podla thresholdu (hranice) sa ur¢i vysledna hodnota pri porovnavani
P-1

LTP(I) =Y s(V;,V;,) =3"

n=0

2 akc+T<p
s(e,p) =<1 ake+T>p

0 inak

Mozeme so v&imnit, vysledok bude z intervalu prirodzenych ¢isel < 0,3%). Vicsie
rozpétie intervalu moézu v praxi znamenat lepsie vysledky [19].

Skalovo invariantny lokalny ternarny vzor je rozsirenim lokdlneho ternarneho vzoru.
Jeho vyhodou je, 7e sa dokaze vysporiadat s jemnymi zmenami osvetlenia na snimkach.
Tieto zmeny mozu byt na celej snimke alebo aj len na jej ¢astiach [10].

P-1
SILTP(I) =) s(V;,V3,) x3"

n=0
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2 ak (14+T)*c<p
s(c,p) =491 ak (1 -T)*c>p
0 inak

2.2.3 Vyuzitie viacrozmerného HSV histogramu pri extrakcii

priznakov

Pri hladani osoby, ktora sme stratili z dohl'adu, moze byt dobrym priznakom, podla
ktorého sa nam podari ta isti osobu opétovne najst, farba. Velkia plochu ¢loveka po-
kryva oblecenie, ktoré ma vo vela pripadoch rovnaku farbu z kazdej strany. To znamené,
ak budeme vyhladavat osobu podla farby, nezalezi nam, z akého uhlu osobu zachytime.

Rozpoznavat len podla farby v8ak rozhodne nie je dobré rieSenie. Clovek moze
mimo zaberu kamery oblecenie zmenit, hlavne ak st zabery zachytené s va¢$im ¢asovym
rozdielom. Takisto problém mo6zu sposobit dve rozne osoby s rovnakou farbou oblecenia.

Snimky najskor prekonvertujeme do farebného modelu HSV. Model HSV sa v ob-
lasti poc¢itacového videnia vyuziva z dovodu, Ze v praxi dosahuje lepsie vysledky ako
model RGB [6]. Na zachytenie farby na snimkach vyuzijeme viacrozmerny histogram.
Histogram ma rozmer 8x8x8. Nech pixel obrazku ma HSV hodnoty (h,s,v), ktoré
patria do intervalu < 0,255 > Potom vyskyt tychto hodnot daného pixelu bude v his-

8h 8v

tograme zaznamenany na indexe L%J prvej dimenzie, L J druhej dimenzie a L%J

8s
256

tretej dimenzie.

Obrazok, z ktorého extrahuje priznaky, rozdelime na regiony vel'kosti 10x10 pixelov,
pricom sa tieto regiony prekryvaji na piatich pixeloch. V kazdom regiéone vytvorime
viacrozmerny HSV histogram. Pre redukciu dimenzie vystupného vektora priznakov
spojime histogramy regionov jedného riadku tak, Ze vysledny histogram bude mat
jednotlivé vyskyty hodndt maximalizované (vyskyt hodnoty vysledného histogramu
daného riadku regiénov je rovny maximalnemu vyskytu tej istej hodnoty v danom
riadku). Dolezité vSak je, Ze ak sa osoba nachédzala na roznych snimkach na inych
Castiach tychto snimok (napriklad na jednej snimke mohla byt viac vpravo ako na
druhej snimke), vysledny histogram bude pre obe snimky rovnaky. Presnejsie povedané,
vyskyty hodnot, ktoré su ziskane z Casti obrazku, na ktorom sa osoba nachadza, budua

v oboch histogramoch pribliZzne rovnaké.

2.2.4 Vyuzitie Skdlovo invariantného lokdlneho ternarneho vzor
pri extrakcii priznakov
Rovnako, ako pri vyuziti viacrozmerného HSV histogramu, tentokrat ¢iernobiely obra-

zok rozdelime na regiony. Na kazdom regione aplikujeme skélovo invariantny lokalny

ternarny vzor najskor s parametrami P = 4, R = 3, T = 0,3 a nasledne aj P = 4,
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R =5,T = 0,3. Tieto hodnoty sa ukéazali pri testovani ako najlepsSie a si rovnakeé,
aké boli pouzité uz v spomenutej praci alebo aj inych podobnych pracach [9]. Nasledne
zostrojime (jednorozmerny) histogram zo ziskanych hodnot jednotlivych pixelov, ktory
po riadkoch maximalizujeme rovnako, ako v predchadzajicej podkapitole. Kedze hod-
noty si z intervalu < 0,80 >, v histograme zaznamename vyskyt kazdej hodnoty

samostatne. Hodnota ¢ bude zaznamenané na indexe <.

2.2.5 Algoritmus retinex

Aj ked skéalovo invariantny lokalny ternérny vzor a farebny model HSV ¢iastoc¢ne rie-
Sia zmeny osvetlenia medzi zdbermi rovnakej, ale aj roznych kamier, rozhodli sme sa
na predspracovanie snimok pouzit algoritmus retinex. Jeho tlohou je tieto zmeny od-
stranit. Algoritmus je inSpirovany biologickymi mechanizmami o¢i a ich schopnosti

adaptovat sa tymto zmenam [18].

2.2.6 Analyza hlavnych komponentov

Ak maju snimky, podla ktorych chceme klasifikovat, rozmery 65x155 pixelov, ex-
trakciou priznakov ako sme popisali dostaneme vektor priznakov velkosti az 20 220
((8%+3*+3%) % (£22=2)). Dimenziu tohto vektora mozeme redukovat pomocou analyzy
hlavnych komponentov (PCA).

Snahou PCA je znizit dimenziu mnoziny vektorov s ¢o najmensou stratou infor-
mécie. PCA vykona transfoméciu prvkov vektora, ktoré st pravdepodobne korelované,
na nizsi pocet linearne nezéavyslych prvkov, ktoré sa nazyvaju hlavné komponenty [2].

Vdaka tomu budeme vediet vykonavat klasifikiciu ovela rychlejsie.

2.3 Klasifikacia

Ulohou klasifikacie je identifikovat, do akej mnoziny kategorii (tried) patri nové pozo-

rovanie na zakladne informacii ziskanych z trénovacej mnoziny pozorovani.

2.3.1 Metoda k-najblizSich susedov

Metoda k-najblizsich susedov je relativne jednoduché, no aj tak v mnohych pripadoch
t¢inna klasifikacna metoda [7]. Je zalozend na vypocte vzdialenosti medzi vektormi
priznakov trénovacich dat a vektorom priznakov pozorovania, ktoré chceme klasifiko-
vat. Po vypocitani vSetkych vzdialenosti pridelime danému pozorovaniu triedu, ktora
sa vyskystuje najcastejSie v k najblizsich (s najmenSou vypocitanou vzdialenostou)

pozorovaniach z trénovacej mnoziny dat.
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Na vypocet vzdialenosti sa viac¢sinou pouziva euklidovska vzdialenost. Hodnota k
sa voli relativne malé a 1i8i sa v zavislosti od poc¢tu réznych tried, po¢tu pozorovani v
trénovacej mnozine a podobne. Vhodna hodnotu je mozné najst experimentovanim [7].
Hlavnou nevyhodou je jeho rychlost. Pri vela datach v trénovacej mnozZine je metoda
pomald, ked'ze je pri kazdej klasifikacii nutné pocitat vzdialenost pre kazdé pozorovanie

v tejto mnozine.

2.3.2 Metoéda podpornych vektorov

Pomocou metody podpornych vektorov (SVM) vieme klasifikovat do dvoch tried. Pri-
znaky, podla ktorych chceme klasifikovat, st reprezentované ako vrcholy v priestore.
Ulohou SVM je najst nadrovinu, ktora tento priestor rozdeli na dva podpriestory,
pricom v kazdom podpriestore sa nachadzaji len priznaky patriace do jednej triedy.
Vzdialenost v8etkych priznakov by mala byt od rozdelovacej nadroviny ¢o najvicsia.

V pripade, Ze takdto nadrovina neexistuje, je mozné uplatnit transforméciu, ktora
priestor priznakov prevedie do vys$sSej dimenzie, v ktorej uz existovat bude. V tomto
pripade hovorime o nelinedrnom SVM.

Klasifikacia je oproti metode najblizsich susedov rychlejsia. Pokial chceme klasifiko-
vat nové pozorovanie, staci zistit, do ktorého podpriestoru patri novy vektor priznakov.

Klasifikacia do viacerych tried je mozna zostrojenim SVM pre kazdu triedu a né-
slednom bindrnom rozhodnuti, & priklad patri do tejto triedy alebo nie [14]. Preto je

pri vic¢som pocte tried SVM pomalsie.

2.3.3 Vysledky

7 vysledkov testovania vidiet, Ze vyuzitie retinexu pri klasifikacii pomaha vo vSetkych
pripadoch. Metdda najblizsich susedov dosahuje najlepsie vysledky pri 200 PCA kom-
ponentoch a hladani len jedného najbliz§ieho suseda. Metoda podpornych vektorov
dosahuje vyrazne lepSie vysledky ako metoda najblizsich susedov. Najlepsie vysledky

dosahuje pri 500 PCA komponentoch.
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mUspeinost  m Uspeinost s wuZitym retinexu

Obr. 2.3: Graf porovnava vysledky popisanych rieSeni s réznymi parametrami a s vy-

uzitim a taktiez bez vyuzitia algoritmu retinex.
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2.4 Porovnanie a diskusia

V porovnani s publikovanymi rieSeniami pre tento dataset dosahujeme slabsie vysledky.
Av8ak ani najlepsie rieSenia nedosahuju dostatoc¢nu tspesnost klasifikicie, pokial sa
rieSenie aplikuje na odlisny dataset |22]. Pokial chceme vytvorit systém, ktory by sa
dal vyuzit na viacerych miestach, bude potrebné iné rieSenie.

Dalsou zjavnou nevyhodou je klasifikacia do dopredu urc¢eného poctu tried, ¢o pri-
nasa problémy bliz§ie popisané v nasledujtcej kapitole 3.2. Ak by sme chceli rieSenie
vyuzit na sledovanie osob v readlnom case, toto rieSenie je navySe pomalé. Extrakcia

priznakov a ich nésledné klasifikdcia zaberie na jednej snimke priblizne sekundu.
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Obr. 2.4: Graf porovnava tspesnost klasifikicie nasho najlepsieho riesenie (zobrazeného

¢ervenou farbou) s ostatnymi zverejnenymi rieSeniami [22].
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Obr. 2.5: Graf ukazuje tspesnost klasifikicie rieeni natrénovanych na datasete Market-
1501 a testovanych na DukeMTMC-relD [22].



Kapitola 3

Klasifikdcia pomocou siamske]

neuroénovej siete

V tejto kapitole popiSeme moznosti vyuzitia siamskej neurénovej siete na problém roz-
poznavania osob. UkaZeme dve rieSenia tohto problému: rozpoznavanie podla zaberov

tvari a zaberov celej postavy.

3.1 Siamska neurénova siet

Siamské neuronova siet je typ neurdnovej siete, ktora je zlozené z dvoch rovnakych pod-
sieti. Tieto podsiete maji okrem architekttry aj rovnaké vihy v jednotlivych vrstvach.
Ulohou siamskej architektiry nie je priamo klasifikovat vstup. Ich hlavné vyuzitie je
najdenie podobnosti medzi dvomi vstupmi. Hlavn& myslienka je zaloZena na tom, zZe ak
obe podsiete maji podobné vstupy, ich vystupné vektory budu blizko seba. Naopak, ak
st vstupy méalo podobné, vystupné vektory budiu od seba dalej. Inak povedané, vstupy

s si podobné prave vtedy, ked je vzdialenost medzi vystupnymi vektormi malé.

Vstu ‘x} Konvoluéna
P ] siet’ - L
— Vypocet Podobnost
podobnosti
Vstup N Knnv_nlur.':na >
L~ siet’

Obr. 3.1: Jednoducha architektura siamskej neurénovej siete s konvolu¢nymi podsie-

tami.

Vzdialenost d medzi dvoma vektormi p = (p1, p2, ..., Pn) 2 ¢ = (q1, @2, -, ¢n) MOZeme

merat viacerymi sposobmi. Uvidzame dve najpopularnejSie metriky.

17
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Manhattanovska vzdialenost Vzdialenost dvoch vektorov je sucet absolutnych hod-

not rozdielov ich kartézkych siradnic.
n
dp.q) = lIpi — &l
i=1

Euklidovska vzdialenost Vzdialenost dvoch vektorov je dlzka tsecky spajajicej dva

body reprezentované danymi vektormi v n-rozmernom priestore.

d(p,q) =

Obe uvedené metriky maju niekolko dobrych vlastnosti.

Symetria Dva vstupy su si rovnako podobné bez ohladu na to, do ktorej podsiete
vstupuji.

d(p,q) = d(q,p)

Trojuholnikova nerovnost Vysok4 podobnost vstupu s dal§imi dvomi vstupmi za-

ruci, ze aj tieto vstupy si buda dostatocne podobné.
d(p,q) < d(p,z) +d(z,q)

Nezapornost a nulova vzdialenost pre rovnaké vektory Navzajom rovnaké vstupy

dosahuji maximalnu podobnost.

3.2 Klasifikacia

Pri beznej neurénovej sieti urcenej priamo na klasifikiciu ziskame pre kazdy vstup
triedu, do ktorej patri. V pripade klasifikacie oséb buda triedami napriklad ich mené.
Takyto pristup ma niekolko nevyhod.

Hlavnym problémom je klasifikdcia novych alebo neznamych oséb. Mézeme vytvorit
Specidlnu triedu, do ktorej buda patrit vSetky nezname osoby. Ak v8ak chceme klasifi-
kovat viac ako jednu novi osobu a vyzadujeme, aby kazda osoba bola zaradené do inej
triedy, takato trieda ndm nepomoéze. Bude potrebné znova natrénovat siet aj s novymi
osobami. Takéto situacia moze nastat napriklad v podniku, ktory sleduje pritomnost

svojich zamestnancov. Pokial firma zamestna nové osoby, bez opédtovného trénovania
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siete ich nebude mozné spravne klasifikovat. Existuju vSak situacie, kedy dopredu ne-
vieme, aké a kol'ko osob vlastne klasifikovat budeme a opdtovné trénovanie siete teda
nie je mozné.

Dalsou nevyhodou je, Ze aj pokial siet bude znova natrénované, na jej trénovanie
je potrebny velky pocet zaberov novych osob, ktoré chceme klasifikovat. Tieto zabery
musia zachytavat nové osoby z roznych uhlov a v réznych polohéch, ¢o v niektorych
situdciach nemusi byt realizovatelné.

Klasifikacia pomocou siamskej neurénovej siete riesi vSetky spomenuté problémy.
Po natrénovani siete nadm pre kazdua triedu staci uchovavat len jeden vstup, ktory do
tejto triedy patri a danu triedu reprezentuje. Ak chceme vytvorit novi triedu, opatovné
trénovanie nie je potrebné, staci len vytvorit vstup, ktory do tejto triedy patri.

Klasifikacia prebieha jednoducho: ak je vstup, ktory chceme klasifikovat, dostato¢ne
podobny vstupu, ktory reprezentuje niektora triedu, bude aj tento vstup patrit do danej

triedy.

3%

Obr. 3.2: Vrchny riadok reprezentuje jednotlivé triedy, do ktorych chceme klasifikovat,

stredny riadok obsahuje zaber, ktory chceme klasifikovat a posledny riadok ukazuje

percentualnu zhodu v danom stipci.

3.3 Architektara siete

Oboje siete, na hladanie podobnosti tvari a postav, pouzivaju ta istu architektiru.
Architektara siete bola in$pirovana sietou urcenou na klasifikdciu znakov v réznych

abecedach [8]. Vstupom do siete pre hladanie podobnosti tvari st ¢iernobiele obrazky
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velkosti 105x105 a do siete pre hladanie podobnosti postav sa farebné obrazky o vel-
kosti 65x155 s troma kanalmi farieb RGB.

Siet obsahuje $tyri konvolu¢né vrstvy, ktoré maju postupne 64, 128, 128 a 256 filtrov
s velkostami kernelu 10x10, 7x7, 4x4 a 4x4. Medzi nimi sa nachadzaji max pooling
vrstvy, ktoré redukuji kazdi dimenziu na polovicu.

Max pooling funguje nasledovne: vstupni maticu rozdeli na regiény rovnakej vel-
kosti (v nasom pripade 2x2). Nova matica bude obsahovat len maximélne hodnoty v
kazdom regione. Po kazdej max pooling vrstve nasleduje dropout s pravdepodobnostou
15% aby sme predisli preuceniu [17].

Za kazdou konvolucnou vrstvou je vrstva ReLLU. Vystupom jej aktivac¢nej funkcie
je jej vstupny vektor, v ktorom st vSetky zaporné hodnoty nahradené 0.

Po tychto spomenutych vrstvich nasleduje plne-prepojené vrstva, jej vystupom je
vektor o velkosti 4096. Takéto vektory vstupuji do dalsej vrstvy dva, jeden z kazdej

podsiete siamskej siete. Vypocitame manhattanovskt vzdialenost medzi nimi a vy-

slednti vzdialenost pretransformujeme pomocou sigmoid funkcie S(z) = 5 +i_z na hod-

noty z intervalu <0, 1>, kde jednotka zna¢i maximalnu a nula minimélnu podobnost

vstupov do siete.

p— p— — 1

1l 96x96 =)  48x48 »J 42x42 =) 21x21 =p 18x18 » 9x9 =P 6x6 =P 4096x1

% %, & K> &> &) ) % Dense
Conv Max Pool * Conv * Max Pool * Conv * Max Pool * Conv Manhattanovska }_‘ Sii id
igmoi
vzdialenost’ <0,1>

—= —L :LI J
96x96 » 48x48 » 42x42 » 21x21 » 18x18 =) 9x9 » J 6x6 » 4096x1
J % % % %5 % K * Dense

LA
Conv Max Pool * Conv * Max Pool * Conv * Max Pool * Conv

Obr. 3.3: Ukazka jednotlivych vrstiev sieti pre hfadanie podobnosti tvari

3.4 Trénovanie siete

3.4.1 Datasety

Na trénovanie siete pre hladanie podobnosti podla snimok postav sme opat vyuzili
dataset DukeMTMC-relD [15] [23] spomenuty v kapitole 2.

Na hladanie podobnosti tvari sme zvolili iny dataset, pretoze zabery v datasete
DukeMTMC-relD nemaji dostato¢né rozliSenie na natrénovanie siete. Vybrali sme da-
taset ChokePoint [21]. Tento dataset obsahuje zabery nasnimané v rozpéti jedného
mesiaca pomocou trojic kamier umiestnenych na viacerych miestach. Celkovo zachy-
tava 29 roznych identit na celkovo 64 204 snimkach ich tvari. Zabery sme rozdelili na
trénovaciu a testovaciu mnozinu. Tri osoby sa vyskytuji len v testovacej mnozine rov-
nako ako vSetky zabery z niektorych zvolenych kamier. Trénovacia mnozina celkovo

obsahuje 11 323 snimok, testovacia 52 247 snimok.
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Obr. 3.4: Zabery jednej osoby z jednej trojice kamier v datasete ChokePoint

3.4.2 Stratova funkcia

Ako stratova funkciu sme zvolili binarnu krizova entropiu medzi predikciami a ocaké-

vanymi hodnotami. Formélne, chybova funkcia L je definovana:

L(p,q) = t(p,q) x log(s(p,q)) + (1 — t(p, q)) * log(1 — s(p, q))

1 ak p a q patria do rovnakej triedy
0 inak

t(p,q) =

s(p, q) = predikcia podobnosti

Vyskusali sme pouzit aj kontrastnia stratu L°.

L(p,q) = % *t(p, q) * max(0,m — D(p,q))* + % « (1 —t(p,q)) * D(p,q)°

1 ak p a q patria do rovnakej triedy
0 inak

t(p,q) =

D(p, q) = predikcia vzdialenosti
m = hyperparameter

Dosiahnuté vysledky pri uceni vSak boli v porovnani s krizovou entropiou vyrazne
horSie po rovnakej casovej dobe ucenia. Vyhodou kriZzovej entropie je v tomto pripade
aj to, ze nemusime vhodne volit Ziaden hyperparameter.

Na minimalizéciu chyby sme pouzili optimalizator Adam s rychlostou ucenia len
0,001. Vyssie hodnoty sposobovali prili§ velké kolisanie chyby medzi jednotlivymi ite-

raciami, ¢o paradoxne sposobilo pomalsie ucenie.
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3.4.3 Popis trénovania

Trénovanie prebiehalo v 25000 iteracidch v pripade hladania podobnosti tvari a v
60 000 iteraciach v pripade hladania podobnosti postav. V kaZzdej iteracii sme zvolili
osem o0sob. Pre kazda osobu bol zvoleny jeden ndhodny zéber. Nasledne sme z kazde]
kamery sme vybrali jeden zaber, ktory zachytava ti isti osobu a jeden zaber, ktory
zachytava int osobu. Pokial sa rovnaka osoba na tejto kamere nenachadzala, nevybrali
sme ani zaber inej osoby, aby zostal pomer rovnakych a réznych oséb rovnaky.

Prvy zvoleny zaber bol porovnavany s kazdym vybranym zéberom tej istej osoby,
pricom oc¢akavana hodnota podobnosti mala byt 1. Rovnako bol porovnavany s kazdym

vybranym zaberom inych 0so6b s oc¢akavanou hodnotou podobnosti 0.

—Strata —Presnost

. M Al | ——w

iteracia

Obr. 3.5: Priebeh ucenia hladania podobnosti tvéri. Z grafu vidiet, Ze na natrénovanie

siete staci aj mensi pocet iteracii na dosiahnutie dobrej presnosti.
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—Strata —Presnost

Obr. 3.6: Priebeh ucenia hladania podobnosti postav. Na natrénovanie je potrebny

VACST pocet iteracii, ale siet dosahuje dobru presnost na trénovacich prikladoch.

3.5 Vysledky

3.5.1 Meranie GispeSnosti

Kvalitu siete ukdzeme pomocou chybovej tabulky, ktora méa dva stlpce a dva riadky,
zobrazujucej spravne zhody, nespravne zhody, spravne nezhody a nespravne nezhody

na nédhodne vybranych dvojiciach obrazkov [5].

Spravna zhoda (TP) Snimky na vstupe patria rovnakej osobe a siet rozhodla spravne

(podobnost bola vysoka).

Nespravna zhoda (FP) Siet rozhodla, 7e snimky na vstupe patria rovnakej osobe,

avsak v skuto¢nosti zachytavaji rézne osoby

Spravna nezhoda (TIN) Snimky na vstupe nepatria rovnakej osobe a siet rozhodla

spravne (podobnost bola nizka).

Nespravna nezhoda (FIN) Siet rozhodla, ze snimky na vstupe zachytavaju rozne

osoby, no v skuto¢nosti patri tej istej osobe.
Z tychto hodnoét odvodime daldie hodnoty, ktoré dobre ukazuju kvalitu siete.

Presnost (ACC) Pravdepodobnost spravneho rozhodnutia siete na Iubovolnych pri-

kladoch.
TP+ TN

A =
ce TP+ FP+TN+ FN




KAPITOLA 3. KLASIFIKACIA POMOCOU SIAMSKEJ NEURONOVEJ SIETE24

Senzitivita (TPR) Pravdepodobnost spravneho rozhodnutia na prikladoch, na kto-

rych vstupné snimky patrili rovnakej osobe.

TP

TPR= ——
R=TprFN

Specificita (TNR) Pravdepodobnost spravneho rozhodnutia na prikladoch, na kto-

rych vstupné snimky nepatrili rovnakej osobe.

TN

TNR = ——
i TN + FP

Preciznost (PPV) Pomer spravnych rozhodnuti na prikladoch, na ktorych vstupné
snimky patrili rovnakej osobe, k poc¢tu rozhodnuti, v ktorych siet urcila, ze

vstupné snimky patrili rovnakej osobe.

TP

PPV = 5 7P

Negativna predik¢na hodnota (NPV) Pomer spravnych rozhodnuti na prikladoch,
na ktorych vstupné snimky nepatrili rovnakej osobe, k poc¢tu rozhodnuti, v kto-
rych siet urcila, ze vstupné snimky nepatrili rovnakej osobe

TN

NPV = — "
V= INT N

Nasledne vyskasame priamo klasifikovat osobu. Kazda trieda bude reprezentovat
inl osobu len jednym zaberom. Vyberie jednu z tychto osob a nejaky iny zaber tejto
osoby a tento zaber porovndme so zabermi kazdej triedy. Osobu klasifikujeme do triedy

s najvicsou podobnostou.

3.5.2 Vysledky pre hl'adanie podobnosti tvari

Na testovacej databaze zaberov tvari sme dosiahli dobré vysledky vzhladom na pre-
ciznost a $pecificitu. Ak siet ur¢i, ze vstupné snimky patria rovnakej osobe, s pravde-
podobnostou viac ako 92% je to pravda. Rovnako, ak snimky nezachytavaja rovnaku
osobu, siet s pravdepodobnostou az 95% spravi spravne rozhodnutie. Hlavnym problé-
mom sa ukazuja falo$né nezhody. Ak je na zaberoch rovnaka osoba, siet spravi spravne
rozhodnutie len v 59% pripadov.

Pri testovani sme vyhodnotili zhodu, ak vystupna hodnota siete bola vicsia ako
0,5. Ak by sme chceli znizit pocet falosnych nezhdéd a nevadia nam falosné zhody, je

tito hodnotu mozné znizit.
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Tabulka 3.1: Uspesnost hladania podobnosti tvari bez akéhokol'vek zmengovania.

Predikcia
Zhoda Mezhodna

Realita Zhoda 5084 3601
Mezhoda 420 8265

Presnost 0,769
Senzitivita 0,585
Specificita 0,952
Preciznost 0,924
Megativna predikénd hodnota 0,697

Vysledky klasifikicie do tried sme porovnali s modelom, ktory vstup klasifikuje do
nahodnej triedy.

spravna volba
e L L~ =
s = A T T N O o = | =] 0O WO

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112131415 1617 19 20 21 22 23 24 25

pofet tried

e S A5 K SiET nahodny model

Obr. 3.7: Graf porovnava tspeSnost klasifikicie pomocou siamskej siete s ndhodnym

modelom pre rozne pocty klasifika¢nych tried.

Néasledne sme vyskusali hladanie podobnosti aj na zaberoch tvéari s men$im roz-
liSenim. Zabery v testovacom datasete sme zmensili na tretinu v oboch rozmeroch a
sledovali sme, ¢i sa zmeni presnost. KedZe trénovanie prebiehalo len na zaberoch v
rovnakom rozliSeni, siet sa mohla preucit na danom rozliSeni a presnost sa mohla vy-

razne znizit. Zmena v meranych hodnotach vSak bola zanedbatelné. Ak by vSak zmena
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nastala, jednoduchym rieSenim by bolo siet znova natrénovat na rovnakych zaberoch,

ktoré by sme nahodne zmengsovali.

Tabulka 3.2: Uspesnost hladania podobnosti tvari na zmengenych snimkach.

Predikcia
Zhoda Mezhodna

Realita Zhoda 4892 3823

Mezhoda 422 8293

Presnost 0,756

Senzitivita 0,561

Specificita 0,952

Preciznost 0,921

Megativna predikénd hodnota 0,684
1
0,9
0.8
0,7
0.6
0,5
04
0,3
0,2
0.1
0

Presnost Senzitivita & pecificita Preciznost Megativna
prediking
hodnota

W zmensene snimky W pdvodné snimbky

Obr. 3.8: Graf porovnéava hladanie podobnosti tvari na snimkach poévodnej a zmengenej

velkosti.

3.5.3 Vysledky pre hl'adania podobnosti postav

Pri hTadania podobnosti postav sme dosiahli podobné vysledky ako pri hTadania po-

dobnosti tvari. Dosahujeme vSak mensi pocet falosnych nezhod.
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Tabul'ka 3.3: Uspesnost hladania podobnosti postav.

Predikcia
Zhoda Mezhodna

Realita Zhoda 1661 340
Mezhoda 158 2043

Presnost 0,841
Senzitivita 0,735
Specificita 0,928
Preciznost 0,913
Megativna predikénd hodnota 0,791

Vysledky klasifikacie do tried sme taktiez porovnali s modelom, ktory vstup klasi-

fikuje do nahodnej triedy.

0,9
0,8
0,7
0,6
0,3
04
03
0,2
0,1

spravna volba

m— cjamska siet

16

32 64 123 256 512

pocet tried

nahodny model

Obr. 3.9: Graf porovnava uspesnost klasifikicie pomocou siamskej siete s nahodnym

modelom pre rozne pocty klasifika¢nych tried.

3.5.4 Diskusia

7 dosiahnutych vysledkov mozeme povedat, Ze oboje rieSenia sa daji vyuzit v systéme

na sledovanie osoby vo viacerych zaznamoch. UspeSnost klasifikicie je sice nizsia ako

pri rieSeni z prechadzajicej kapitoly, avSak je univerzéalnejsie. rychlejsie (priblizne 50x)

a nie je potrebné poznat pocet tried, do ktorych chceme klasifikovat.
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Problémom, ktory treba vyriesit, v8ak zostavaju falosné nezhody, ktoré su pri pre-
chode osoby medzi zdbermi dvoch kamier a jej néslednej reidentifikacii dolezité. Ich
eliminaciou by sme docielili spravnu reidentifikiciu osoby na druhom zazname. RieSe-

nim by mohla byt kombinacia rieeni navrhnutych v tejto kapitole.



Kapitola 4
Implementacia aplikacie

Finalna aplikicia je implementované v jazyku Python 3 s vyuzitim kniznice OpenCV.
Dokaze sucasne prehrat zaznamy ulozené na disku vo forme videa alebo sledu obraz-
kov, zaznam z webkamery a taktiez internetovy stream. Osoby st na tychto zazna-
moch detegované pomocou predtrénovanej neurénovej siete MobileNet-SSD, ich tvére
pomocou klasifikatora zalozeného na Haarovych priznakoch implementovaného v kniz-
nici OpenCV. Na klasifikdciu osdob aplikicia vyuziva siamskt neurdénovi siet. Siet bola
predtrénovana na datasete ChokePoint [21] pre klasifikiciu na zaklade tvare a na data-
sete DukeMTMC [15] [23] pre klasifikiciu na zéklade celej postavy. Aplikacia umoziiuje
dotrénovanie sieti na prehravanych zaznamov, ¢im sa zvysi presnost klasifikacie. Na vy-
hl'adanie konkrétnej (znamej) osoby v zézname stadi len jedna snimka postavy alebo
tvare danej osoby. Okrem toho program dokaze identifikovat nezname osoby, ktoré sa

uz predtym nachédzali v niektorom z prehravanych zaznamov.

4.1 Detekcia osoby a tvare

Detekciu 0s6b vykonavame kazdych 30 snimok. Detekcia osoby je vykonavané fun-
kciou detect people v stibore detect.py. Parametrom funkcie je obrazok, na ktorom
chceme osoby najst. Detekcia méze byt vykonana pomocou histogramu orientovanych
gradientov alebo pomocou neurénovej sieteMobileNet-SSD. Druha moznost sa v tes-
tovani ukizala ako lepSia. Okrem lepsSej presnosti detekcie bola taktiez rychlejsia ako
prva spomenuta moznost. Vystupom funkcie je mnozina obdlznikov, kde kazdy obdlz-
nik ohrani¢uje jednu osobu na snimke. Obdlznik je reprezentovany 4 bodmi - vrcholmi
obdlznika. Pred vstupom do siete je obrazok normalizovany na velkost 300x300. Vdaka
tomu je detekcia niekolkonasobne rychlejsia a pritom stale dostato¢ne presna.
Detekcia tvare prebieha v aplikacii len na c¢astiach snimok, na ktorych bola de-
tegovana osoba. Vdaka tomu je detekcia rychla a vieme jednoducho urcit, ktora tvar

patri ku ktorej osobe. Detekciu program vykonava pomocou Haarovych priznakov. Tato

29
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metoda sa ukizala ako dostato¢ne presnd na nas ucel aj napriek obcasnym falo$nym
detekciam. Pokial je na snimke detegované viac ako jedna tvar, vSetky detekcie jed-
noducho ignorujeme. Sice tak prideme aj o niekol’ko spravnych detekcii, ale pokial je

osoba na zazname dlhSie, tak tato strata problém nerobi.

4.2 Rozpoznanie osoby na videu

Rozpoznavanie vykonéava funkcia compare to detected v siibore recognize.py. Osoby
rozpozndvame kombinéaciou dvoch sposobov: hladanim podobnosti medzi snimkami
tvari a hladanim podobnosti medzi snimkami celych postav. Oba sposoby vyuzivaju
rovnakt siamskt neuronov siet, ako sme popisali v podkapitole 3.3. Pre kazda osobu
si uchovavame niekolko zaberov jej tvare a postavy. Staré zabery si nahradené nov-
Simi, takze napriklad aj zmena oblecenia v zabere kamery nesposobi vac¢si problém.
V pripade, ze hladdame konkrétnu osobu, vytvorime novy zaznam a ulozime do neho
zabery, podl'a ktorych chceme dant osobu hladat. Ak chceme osobu identifikovat, po-
rovname ju so vSetkymi uloZenymi osobami podla tvare a podla postavy. Jednotlivé
vysledky pre tvar a postavu spriemerujeme (je mozné nastavit pomer, ako vysledkom
verime, zékladny je 1:1), ndjdeme najvicsiu podobnost a pokial je tato podobnost
vacsia ako nastaveny parameter, uréime, ze sa jedna o t isti osobu. Podobnost tvare
aj postavy pre dve osoby spocitame tak, ze pomocou siamskej siete zistime podobnost
medzi kazdymi dvomi uloZenymi zdbermi danych oséb. Podobnost je redlne ¢islo medzi
0 a 1. TaktieZ je mozné nastavit hodnotu threshold a podobnost pretransformovat len
na hodnoty 0 (ak je podobnost mensia ako threshold) a 1 (inak). Ak nastavime thres-
hold v&csi, vyhneme sa falosnym (nespravnym) zhodam, avsak mozeme prist o niektoré
spravne zhody.

Pre zlepSenie presnosti je mozné siet dotrénovat na zaberoch z kamier, na ktorych
chceme program pouzivat. Pri dotrénovani sa vyuzivaju predtrénované modely z kapi-
toly 3. Pri kazdom rozhodnuti, ¢i sa jedna o rovnakia osobu, sa pouzivatelovi zobrazi
moznost toto rozhodnutie potvrdit alebo zamietnut. Pokial pouzivatel zamietne, méze
sa mu zobrazit osoba s d'alsou najblizsou podobnostou (podla konfiguraciu). Tymto
sposobom vybudujeme novy dataset, ktory vyuzijeme na dotrénovanie rovnako, ako v
podkapitole 3.4.

Ukazalo sa, ze v realnej prevadzke toto rieSenie vyrazne zlepSuje presnost hladania
podobnosti. Je to sposobené tym, zZe v novom datasete maju kamery rovnaké pozicie
ako v redlnej prevadzke, a tym padom st osoby zvacsa snimané v podobnych uhloch v
porovnani s datasetom DukeMTMC. Vdaka predtrénovaniu je potrebny pri trénovani

vyrazne mensi pocet iteracii.
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4.3 Sledovanie osoby na jednom videozazname

Po kazdej detekcii osoby ziskame nové obdlzniky ohranic¢ujice postavu osoby na snimbke.
Stracame vSak informéaciu o tom, ktorej osobe dany obdlznik patri. Inak povedané, ak je
po prvej detekeii osoba ohrani¢ena obdlznikom, tak po daliej detekeii nevieme povedat,
ktory novy obdlznik ohrani¢uje tu isti osobu. Jednou moznostou, ako tento problém
riesit, je po kazdej detekcii osob znova klasifikovat kazda detegovani osobu na snimke.
Hlavnym problémom tohto rieSenia je jeho ¢asova zlozitost. Podla poctu hladanych
alebo predtym videnych osob na zdzname by porovnanie medzi kazdym z nich mohlo
trvat az niekolko sektind. Takéto rieSenie je neakceptovatelné, pokial sledujeme osoby
na videozazname v redlnom case.

Problém sme vyriesili algoritmom centroid tracking [16]. Pre kazdy obdlznik vypo-
¢itame jeho stred. Nasledne kazdy stred porovnavame so stredmi obdlznikov z pred-
chadzajtcej detekcie. Predpokladame, ze pary stredov tvorené zo stredov z aktuélnej a
prechadzajicej detekcie s najmensou vzdialenostou patria vzdy rovnakej osobe. Pary
musia byt samozrejme disjunktné (kazdy stred patri len do jedného paru). Pokial nie-
ktory novy stred nepatri do ziadneho paru, jedna sa o nova osobu, v pripade starého
stredu sa naopak tato osoba na zazname uz nenachadza. Ak je vzdialenost medzi nie-
ktorymi parmi prilis§ velka, takyto par ignorujeme.

Toto rieSenie mé dva hlavné problémy. Kedze detekcia je vykonavana len kazdych
tridsat snimok, nové obdlzniky ziskame tiez kazdych tridsat snimok. Preto najkratsia
vzdialenost nemusi nutne znamenat rovnakia osobu, napriklad pokial osoby prejdia
oproti sebe. Okrem tohto rieSenia sme vyuzili aj sledovanie, ktoré sa vykonava kazdu
snimku za vyuzitia correlation tracker-u z kniznice dlib. Vdaka tomuto sledovaniu
ziskame nové obdlzniky kazd snimku a tym padom je centroid tracker ovela presnejsi,
kedZe vzialenosti medzi spravnymi parmi stredov si ovela mengie.

Dalsi problém moze nastat, pokial osoba odide zo zaberu kamery a v rovnakom
¢ase a na rovnakom mieste pride do zaberu ind osoba. V takomto pripade by algo-
ritmus vyhodnotil, Ze sa jedna o ti isti osobu. Preto po kazdej detekcii porovname
najdenu osobu s osobou, ktorej identita je jej pridelend popisanym sposobom. Pokial

sa nezhoduje, jedna sa o novi osobu.

4.4 Struktura projektu

Uvéadzame kratky popis funkcionality siborov v projekte.

centroid tracker.py Tracker umoZitujici uchovanie ID pre osoby medzi jednotli-

vymi snimkami videa.

config.py Konfigura¢né premenné.
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detect.py Funkcie pre detekciu postavy a tvare.

download dataset.py Stiahne vSetky nutné datasety a uloZi ich do spravneho for-

matu.
feature extractors.py Funkcie na extrakciu priznakov obrazku.
feature test.py Testovanie extrahovanych priznakov.
help functions.py Pomocné funkcie, ako je nacitanie obrazkov a podobne.
improve.py Umozhuje vylepsovat model na zdklade novo-ziskanych dat.
improve test.py Testovanie vylepSeného modelu.

person_track.py Trieda obsahujica informdcie, na zékladne ktorych vieme osobu
identifikovat.

play.py Prehréavanie videa a detekcia/rozpoznavanie osob v hom.

players.py Triedy umoziiujice rozne formaty videa (obrazky, video, stream z kamery,

video na youtube).
recognize.py Funkcie umoziujice rozpoznanie osob na videu.
requirements.txt Nutné python kniznice.
retinex.py Filter na tpravu obrazkov.
siamese network.py Siamské4 konvoluéna neurénova siet.
test.py Testovanie natrénovaného modelu siamskej siete.
train.py Trénovanie modelu siamskej siete.
train _help functions.py Pomocné funkcie na trénovanie (generovanie dat).

ChokePoint Obsahuje snimky datasetu ChokePoint, zlozka je automaticky vytvo-

rena.

DukeMTMC-reID Obsahuje snimky datasetu DukeMTMC, zlozka je automaticky

vytvorena.
known people Obsahuje snimky osob, ktoré chceme na videozdznamoch hladat.
mobilenet ssd Obsahuje neurénovi siet MobileNet-SSD.

model history Obsahuje predtrénované modely na rozpoznavanie osob.
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4.5 Vysledky a diskusia

Zo zaberov troch kamier z databazy ChokePoint sme vybudovali novy dataset. Na
tomto datasete sme siete na rozpoznavanie podla tvare a postavy dotrénovali. Nasledne
sme zobrali d'alSie zabery z tych istych kamier, na ktorych sa vyskytovali tie isté osoby v
inom oblec¢eni a aj nové, predtym nevidené osoby. Z tychto zdberov sme opat vybudovali
dataset, na ktorom sme testovali rovnako, ako pri prvotnom trénovani.

Moézeme si v&imnit, Ze presnost siete na rozpoznéavanie podla postavy sa zlepgila, ale
siete na rozpoznavanie podla tvare nie. Je to sposobené tym, ze ak detegujeme osobu,
najskor detegujeme jej postavu a az nasledne tvar. AvSak tvar nie vzdy najdeme. Preto
moze byt vytvoreny dataset mensi, ¢o moéze sposobit preucenie. Po preskiimani datasetu
sme vSak zistili, Ze detekcia tvare je niekedy nepresné a program ulozi aj zabery, ktoré
tvar nezachytavaju. Preto je potrebné dataset manudlne vycistit od tychto falosnych
detekcii pre dosiahnutie lepsich vysledkov.

Napriek tomu vSak sledovanie osob v zazname a taktiez aj hfadanie zndmych osob
podla tvare aj postavy funguje. Tym, Ze kombinujeme dve rieSenia a mame uloZenych
viacero snimok pre kazdi osobu, problém zanika. Na zaberoch, na ktorych sme vyko-
nali testovanie, program dokéazal identifikovat vSetky osoby spravne. Jedna sa sice o
kratky zaznam, ale ukazuje, 7Ze nas systém je mozné vyuzit na spolahlivé sledovanie a

vyhladavanie osob.
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Obr. 4.1: Priebeh douc¢enia hTadania podobnosti tvari. Z grafu vidiet, Ze na dotrénovanie

siete staci maly pocet iteracii.
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Tabulka 4.1: Porovnanie tspesnosti zhod pred a po dotrénovani rozpoznavania podla

tvare.
Predikcia pred dotrénovanim Predikcia po dotrénovani
Zhoda Mezhodna Zhoda Mezhodna
] Zhoda 810 590 624 776
Realita
Mezhoda 103 1297 13 1387

1
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Obr. 4.2: Porovnanie uspesnosti zhod pred a po dotrénovani rozpoznavania podla tvare.
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Obr. 4.3: Priebeh doucenia hladania podobnosti postéav.
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Na dotrénovanie je potrebny

Tabulka 4.2: Porovnanie uspesnosti zhod pred a po dotrénovani rozpoznavania podla

postavy.
Predikcia pred dotrénovanim Predikcia po dotrénovani
Zhoda Mezhodna Zhoda Mezhodna
] Zhoda 696 804 925 575
Realita
Mezhoda 352 1148 66 1434
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Obr. 4.4: Porovnanie uspe$nosti zhod pred a po dotrénovani rozpoznavania podla po-

stavy.



Zaver

Vysledkom prace je aplikdcia umoziujica sledovanie 0s6b vo viacerych videozaznamoch
a taktieZz aj vyhladavanie osob podla zadaného vizualneho vzoru: bud tvare alebo
postavy. Osoby v aplikicii rozpoznavame kombinaciou dvoch sposobov, a to podla
tvare a celého tela, v oboch pripadoch s vyuzitym siamskej neurénovej siete. Této siet
porovnava dve snimky a rozhoduje, ¢i sa na nich nachadza rovnaka osoba. Aplikicia
dosahuje dobré vysledky pri testovani na datasete ChokePoint.

Okrem toho sme v praci popisali viacero sposobov detekcie osd6b na videozazname.
Dva zo spésobov, pomocou haarovych priznakov a pomocou histogramu orientovanych
gradientov, sa ukézali pre nasu aplikdciu ako nevhodné. Dosahovali horsie vysledky a
navySe boli vyrazne pomalsie ako detekcia pomocou neurénovej siete.

Osoby sme vyskusali klasifikovat aj pomocou extrahovanych priznakov a metod
najblizsich susedov a podpornych vektorov do dopredu ur¢eného poctu tried. V porov-
nani s najlepsimi zverejnenymi rieSeniami sme dosiahli slabSie vysledky. Vac¢sim prob-
lémom vsak bolo, Zze metoéda nebola dostato¢ne univerzalna a v porovnani so siamskou
neurénovou sietou aj vyrazne pomalsia.

Aplikéiciu je mozné dalej vylepsovat. MoZnostou dalej prace by mohlo byt sledo-
vanie os6b vo vac¢Som dave Tudi. Klasifikicia v tomto pripade zlyhéava, pretoze osoby
sa prekryvaju a na snimke, podla ktorej by sme osobu mali klasifikovat, sa naché-
dza viacero Iudi. Aplikovanim pokrocilejsich algoritmov sledovania by sme s vysokou
pravdepodobnostou dosahovali eSte lepsie vysledky.

Napriek tomu sme ukazali, Ze rieSenie pomocou siamskej neurénovej siete je vhodné
v systémoch na sledovanie os6b vo viacerych zdznamoch. Doucenie siete pomocou vy-
budovania nového datasetu vytvoreného zo zaberov kamier, na ktorych by sa aplikacia
mala redlne vyuzit, vyrazne zvySuje jej presnost a robi je univerzalnym rieSenim pre

rozpoznavanie, sledovanie a vyhladavanie osob na videozéznamoch.
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Priloha

Sucastou prace je DVD priloha obsahujica vsetky zdrojové sibory. f)alej obsahuje nie-
ktoré vypocitané data a ukazky vyuzitych datasetov. Zdrojové stubory sa tiez daji najst

v repozitari projektu na GitHube na adrese https:/ /github.com/AndrejZbin/Diplomovka
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