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Motivacio

= Bezpecnost
= Autentifikdcia
= Autorizdcia

=  Automatizdacia



Ciele prace

= Navrh a implementdacia systému

= Metddy detekcie oséb aich porovnanie
= Techniky rozpozndvania osdb a ich porovanie




Proces

= Vstup

= Predspracovanie
= Normalizacia

= Detekcia

= Extrakcia priznakov
= Klasifikacia

= Vystup



Detekcia osob

Haarové priznaky
Histogram orientovanych gradientov

Konvolucné neurdnoveé siete



6/22 Haarové priznaky

Viola-Jones
Rychlost

Kontrolované prostredie

|:- 1) Hranové priznaky

2) Ciarové priznaky

3) Priznaky 4 obdlZnikov




7/22 Histogram orientovanych gradientov

Rozdelenie na regiony

Vypocet histogramu
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8/22 Konvolucné neuronove siete

Klasifikacia vstupu
Ucenie s ucCitelom

Konvolucné vrstvy

sunset

convolution + max pooling
nonlinearity
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convolution + pooling layers fully connected layers  Mx binary classification




9/22 Porovnanie

OpenCV
MobileNet-SSD

Metada Cas potrebny na detekein

Haarové priznaky 168ms

Histogram orientovanvch gradientov 8 188ms

Neuromova siet 4901ms
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11/22 Extrakcia priznakov

HSV histogram (Hue, Saturation, Value)
Pixel (h, s, v) -> histogram[h][s][v] +=1
Rozdelenie na regiony
Spojenie histogramov

Skdlovo invariantny lokdiny terndrny vzor
Porovanie pixelu so susedmi

Paremetre p — pocCet susedov, r — polomer kruznice, c - threshold
P—1
SILTP(I) =Y s(V;,Vy,) #3"

n=—0

2 ak (14+T)*c<p

ak (1 =T)*c>p

) inak




Klasifikacia

= Metdda k-najblizSich susedov
= Vzdialenosti medzi vektormi priznakov

= Metdda podpornych vektorov (SVM)

= Hladanie nadroviny rozdelujucej priestor vektorov

= Dataset - DukeMTMC-relD

= Redukcia dimenzie - PCA




Porovnanie
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SVM dosahuije lepsie vysledky
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14/22 Siamskd konvolucnd neuronova siet

Hladanie podobnosti 2 vstupov

Vypocet vzdielenosti:
Manhattanovska vzdialenost
Euklidovskd vzdialenost

Klasifikacia

podobnost so zdberom z databdzy

.| Konvoluéna
siet’

Vypocet Podobnos
podobnosti

.| Konvoluéna

sjet’




15/22 Architektura siete

4 kovoluCné vrstvy

RelU vrstvy

3 Max pool vrstvy
Manhattonovsk& vzdialenost

Sigmoid

+ 6,
Max Pool * Max Pool Max Pool + Manhattanovska| Sigmoid
vzdialenost’ <0,1>
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16/22 Trenovanie

2 siete
Celd postava
Tvar
Dataset tvari - ChokePoint

Chybovd funkcia — Bindrna entropia

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

0 inak

o 1 ak p a q patria do rovnakej triedy
t‘LPJ ':” -

s(p, q) = predikcia podobnosti




17/22 Vysledky

Klasifikacia tvari Klasifikacia postav

Negativma predikind hodnots




Implementdacia

= Python3, OpenCV, MobileNet-SSD, Siamskd konvolu€énd neurdnovad siet
= Rozpoznanie ulozenej osoby, sledovanie a rozpozndvanie nezndmych oséb
= Doftrénovanie

= Dataset ChokePoint




19/22 Implementdacia

Ulozené predchdadzajuce snimky pre kazdu osobu
Detekcia kazdych 30 snimok

Klasifikacia: Porovnanie so vsetkymi

Korelacny tracker (dlib) — kazdu snimku

Centroid tracker — pri detekcii
Priradenie detegovanych oséb k osobdm detegovanym v predchdadzajucej faze

Konfrola: porovnanie snimky s predtym ulozenymi

Dotrénovanie: potvrdzovanie zhody



20/22 Porovnanie vysledkov (podla postavy)

Predikcia pred dotrenovanim Predikcia po dotrénovani
ta| Zhoda | 66 | s | =5 | 555 |
Realita
| Nezhoda | 352 | a8 | 66 [ @ 1434

Presnost LENZENITS g pecificit Preciznost MNegativna
predikéna
hodnota

m pred dotrénovanim @ po dotrénovanim




Vysledky

= V praxi nepresné vyhodnotenie velmi nevadi
= Kombindcia pomocou tvdre a postavy

= Viacero ulozenych snimok




* Cameral 0 X * Camera2
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Moznosti dalSej prace

= Spolahlivost
= Rychlost
= Sledovanie v dave




Dakujem za pozornost




1/3 Na Obr. 2.3 kde autor pise, ze porovndva vysledky popisanych rieseni s
roznymi parametrami nie je jasné Co je na x-ovej osi. Ktoré priznaky boli
vyuzité pri klasifikaciie

Pomer spravnej klasifikacie k celkovéemu poctu
0 = ziadny testovany priklad spravne klasifikovany
1 = vSetky testované priklady spravne klasifikované

Kombindcia 2x skdalovo invariantného lokdlineho terndrneho vzoru s réznymi
parametrami a HSV histogramu

0.3 0,35

2V

100 PCA komponentov
200 PCA komponentov
300 PCA komponentov
CA komponentow

500 PCA k omjponentov | s

mUspesnost  m Uspesnost s wuiitym retinexu
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VysSieuvedend formuldcia cielov mda aspon dve rozne interpretdacie: 1.na
zaklade fotografie osoby urcif vo videu Casove intervaly, kedy (pripadne qj
kde) je dand osoba v obraze; 2.v kazdom momente urci, ktoré osoby z
danej databdzy sa nachddzaju v obraze. V prvom rade bolo potrebné
upresnif, ktory z tychto dvoch problémov sa riesi - a potom tiez to, Ci sa riesi
offine alebo v redlnom case. Prirodzend sa mi zdd prvad interpretdcia, avsak
z textu prace postupne vyplyva, ze sa riesi ten druhy, vseobecnejsi probléeém.

Implementdcia riesi vseobecnegjsi problém a teda riesi oboje interpretdcie

Riesenie funguje offline — nacita zdznam z disku, gj online — zdznam nacita z
webkamery alebo internetového streamu

Offline rieSenie je spolahlivejSie, nevynechdava snimky
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V Casti 2.4 na str. 15 sa pise, ze pocet tried KNN klasifikGtora musi byt vopred
urceny. Tento problém sa riesi pouzitim siamskej neuronovej siete. Poznda
diplomant nejaké alternativne riesenie? (V prdci ziadne neuvadza.) Ak
Aano, aké vyhody resp. nevyhody ma volba siamskej neuronovej siete v
porovnani s inym riesenim Ci rieseniami?

Pocitanie vzdialenosti medzi extrahovanymi priznakmi

Siet pravdepodobne ndjde lepsie priznaky, vylepsuje sa na zaklade vzdialenosti



