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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit internetovou aplikaci pro detekci a analyzu narusitela ve sle-
dované oblasti. Takova aplikace muze nasledné poslouzit k automatizovanému zpracovani
videozdznami z bezpecnostnich kamer ¢i jinak porizenych videi ze stfezené oblasti. Prvni
Cast prace je zamérena na teorii neuronovych siti pro detekci a klasifikaci objekta v obraze
a rozpoznavani osob podle obli¢eje. V dalsi ¢asti jsou popsany pouzité technologie pro vyvoj
aplikaci. Vysledkem pak je klient-server aplikace s moznosti konfigurace zpracovani, ktera
umoznuje detekci narusiteltl, identifikaci osob, sledovani a pocitani objekti, vykreslovani
cest, vymezeni sledované oblasti, uplatnéni vlastniho detektoru aj. Zpracované zaznamy je
nakonec mozné prehrat, stAhnout nebo spolu s vypisem detekovanych narusitelt sdilet na
internetu pomoci odkazu.

Abstract

The aim of this thesis is to create an internet application for detection and analysis of viola-
tors in the monitored area. Such an application then can be used for automated processing
of records from security cameras or other captured videos from the guarded area. The first
part of the work is focused on the theory of neural networks for object detection and clas-
sification in the image and recognition of people by their face. The next part describes
used technologies for application development. The result is a client-server application with
the possibility of configuration of processing, which allows detection of violators, identifi-
cation of persons, object tracking and counting, path drawing, definition of the monitored
area, usage of own detector, etc. Processed videos at the end can be played, downloaded or
together with a list of detected violators shared on the internet via link.
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Kapitola 1

Uvod

Néaplni této prace je vytvorit nastroj pro snadné zpracovani videozdznamu za tc¢elem detekce
a analyzy narusiteli ve sledované oblasti s moznosti konfigurace. Praktickym prikladem vy-
uziti muze byt zaznam z bezpecnostni kamery, kde neopravnéna osoba vnikne na soukromy
pozemek nebo zédznam z verejného prostranstvi s pfimym vyhledem na odpadkovy kos, ve
kterém byl nalezen predmét spojeny s trestnym Cinem. Zpétné dohledavani téchto osob pak
v obvykle dlouhych zdznamech muze zabrat nemalé mnozstvi ¢asu.

Hlavni snahou je tedy tento proces vice automatizovat a nabidnout uzivateli nastroj,
ktery bude lehce dostupny a snadno pouzitelny. Takovym néstrojem je klient-server apli-
kace, kde uzivatel nahraje sva data, nakonfiguruje zptsob zpracovani a po zpracovani za-
znamu mu budou zobrazeny vSechny nalezy potencionalnich narusiteli. V aplikaci je imple-
mentovana rada funkci, které mize uzivatel v tomto kontextu vyuzit jako je napr. vymezeni
sledované oblasti a zamezeni tak detekce objekt, které se nachdzi mimo ni nebo identifikace
osob podle jejich obliceje. Mezi dalsi funkce pak patii sledovani objekti, vykreslovani stop,
které znazornuji cestu odkud dany narusitel prisel, poc¢itani vsech nalezt aj. Pro pokrocilejsi
zpracovani je pak mozné vyuzit moznost pro pouziti vlastniho detektoru.

V nasledujicim textu kromé teorie jsou taktéz nastinény i praktické aspekty, se kterymi
bylo nutné se béhem vyvoje vyporadat. Konkrétné v nasledujici kapitole 2 je popséna pro-
blematika zpracovani obrazu pomoci neuronovych siti. Kapitola je predevsim zamérena na
detekei a klasifikaci objektt v obraze a rozpoznavani osob podle oblic¢eje. Jsou zde uvedeny
i nékteré modely, které se v této oblasti aktivné pouzivaji. Kapitola 3 je zaméfena na vy-
brané technologie, které byly pouzity pti implementaci klientské a serverové ¢asti aplikace,
vcéetné komunikace mezi nimi. V kapitole 4 je uveden navrh celého reseni a vysledna podoba
aplikace, jenz je doplnéna o nékteré zajimavé implementacéni detaily. Déle je v této c¢asti
popsana implementace serveru a proces zpracovani videa. Posledni kapitola 5 je vénovana
experimentim nad redlnymi daty a naslednému vyhodnoceni celého systému z hlediska
vykonnosti.



Kapitola 2

Neuronové sité pro zpracovani
obrazu

Tato kapitola uvede ¢tendre do oblasti neuronovych siti, kde na zacatku jsou vysvétleny
zékladni principy fungovani sité, jeji struktura a zpisob trénovani. Jelikoz se tato prace
zameéruje na zpracovani obrazu, tak nasledné je ¢ast textu vénovana konvolu¢nim neurono-
vym sitim, které se pravé k tomuto ticelu pouzivaji. Poté je nastinéna problematika detekce
a klasifikace objektt a jsou bliZe specifikovany pateini sité a state-of-the-art modely, které se
v této oblasti uplatnuji. Dale jsou zminény vybrané metody pro detekci obliceju a v zavéru
této kapitoly se pak nachézi nékterd reseni pro rozpoznavani osob podle obliceje a sledovani
objektu.

2.1 Teorie neuronovych siti

Neuronové sité [1] jsou zndmou technikou strojového uceni inspirovanou fungovanim lid-
ského mozku. Zakladni jednotkou tohoto nervového systému jsou neurony, které jsou navza-
jem propojeny a jejich ticelem je analyzovat a vyhodnocovat data okolo nas. V neuronovych
sitich jsou elementarni vypocetni jednotkou umeélé neurony, jenz simuluji vlastnosti téch
redlnych. Prestoze vypocetni technologie exceluji nad ¢lovékem pii feSeni matematickych
vypoctl, nelze je tak snadno vyuzit na tlohy, které jsou naopak trividlni pro lidsky mozek
jako mtze byt napiiklad rozpoznavani. Tyto tlohy totiz neni mozné lehce algoritmizovat,
proto se neuronové sité pouzivaji zejména tam kde:

e model je velmi komplexni a naro¢ny predem algoritmizovat,
e v zavislosti na datech se chovani programu postupem c¢asu méni,

e pro danou situaci nejsou predem znamé vSechny moznosti, které mohou nastat.

2.1.1 Neuron

Zakladni stavebni jednotkou [1] neuronové sité je neuron, jehoz schéma je zobrazeno na ob-
razku 2.1. Neuron prijima nékolik vstupt z, které maji vlastni vahy w. Vahy lze pTfirovnat
Proces vyhodnoceni probiha tak, ze na kazdém vstupu se hodnota s vihou vynésobi a je-
jich nésledny soucet poslouzi jako vstup do aktivacni (prenosové) funkce, kterd spocitd
vyslednou hodnotu. Funkci tohoto modelu je mozné popsat nésledujici rovnici 2.1.



N

fla) =603 (wi-wi) +b), (2.1)

i=1
kde f(z) je vystupni hodnota neuronu, § je aktiva¢ni funkce, N je pocet vstupi, z je hodnota
vstupu, w je vaha vstupu a b je bias neboli posunuti.

Weights

Activation
Sum Function

Output
Inputs — X3°

Xn

Bias

Obrazek 2.1: Schéma neuronu s biasem. Prevzato z knihy [1].

Uéelem aktiva¢ni funkce je zavést do vazeného souctu nelinearitu, kterda bude produ-
kovana na vystup neuronu. Tento krok [19] je duleZity zejména proto, Ze vétSina dat z re-
alného svéta ma nelinearni prubéh a cilem je neurony tuto nelinedrni reprezentaci naudit.
V praxi [51] se vyskytuje vice druhu téchto funkei, mezi tradi¢ni patii napiiklad sigmoida
nebo tanh (viz obrazek 2.2). Sigmoida je prikladem logistické funkce, kterd se pouziva
pro transformaci hodnot do intervalu <0, 1> a vyuziva se pro vyjadieni miry pravdépo-
dobnosti. Nazev funkce vychazi z jejiho tvaru do pismene S a je definovana vztahem 2.2.
Funkce tanh neboli hyperbolicky tangens lze chépat spiSe jako rozsifeni sigmoidy, ktera
mé podobny tvar, ale produkuje vystup v rozmezi <-1, 1> (viz vzorec 2.3).

1
tanh(z) = % (2.3)

Dale se casto pouziva funkce softmax, kterd je zobecnénim logistické funkce do vice
dimenzi a je definovana ve vzorci 2.4. Vyuziva se predevsim u klasifikac¢nich iloh v posledni
vrstve, jejimz cilem je priradit prvek do jedné z vice predem definovanych tiid. Funkce
prijiméa vektor hodnot, ktery néasledné prevede na vektor hodnot mezi 0 a 1, kde hodnota
po souctu je rovna pravé 1. Hodnoty tak reprezentuji pravdépodobnost prislusnosti prvku
k danym tridam. N

eTi
softmax(x;) Zjvzl = (2.4)

Nejcastéji vSak pouzivanou moderni funkci je ReLU (Rectified Linear Unit) [51], kterd
kladné hodnoty propaguje ptimo na vystup, zatimco zaporné hodnoty kompletné eliminuje
na nulu — viz matematickd definice 2.5 a jeji prtibéh na obrazku 2.2. Tato funkce se stala
populérni diky svému vykonu v podobé méné operaci a mensimu problému s mizejicim gra-
dientem v porovnani s vysSe zminénymi funkcemi, ¢imz zapri¢inuje vysokou miru ucenlivosti



modelu. Funkce vSak s sebou prinasi problém, kdy pri zapornych hodnotach uceni stagnuje
kvuli nulovému gradientu (tento jev se nazyva ,dying ReLU problem*). Problém fesi jeji
upravena verze Leaky ReLU [51], kterd pri zdporné hodnoté propaguje pouze hodnotu
velmi blizké nule a neuron tak musi neustéle reagovat.

ReLU(x) = max(0, ) (2.5)
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Obrazek 2.2: Graf pribéht aktivacnich funkci, kde vlevo se nachézi sigmoida, uprostred
tanh a vpravo ReL.U.

2.1.2 Vrstvy a uceni neuronové sité

Stejné jako v lidském mozku, tak i v neuronovych sitich jsou neurony mezi sebou propojeny.
V neuronové siti jsou neurony koncipovany ve vrstvach, které jsou na sebe napojeny a mohou
obsahovat libovolny pocet neuront. Prvni vrstva se nazyva vstupni a definuje rozméry
vstupniho vektoru, zatimco vystup ze sité je produkovan posledni vrstvou, ktera se nazyva
vystupni. Mezi vstupni a vystupni vrstvou se mize nachazet nékolik skrytych vrstev, jejichz
pocet urcuje hloubku neuronové sité.

K tomu [28], aby byla sit schopna produkovat spravné vysledky, museji vrstvy implemen-
tovat funkci pro dopfednou propagaci (forward propagation) a k tomu, aby byla schopna
se udit, tak implementovat funkci pro zpétnou propagaci (backward propagation). Proces
zpracovani dat potom probiha tak, ze data ze vstupni vrstvy se prenasi pres skryté vrstvy,
kde pomoci funkce dopiedné propagace a naslednému zavedeni nelinearity se postupné do-
stanou az do vystupni vrstvy. Béhem této propagace se nedéje zadné uceni a ucelem je
pouze provést predikci nad vstupnimi daty a nasledné reprezentovat vysledek. Zpétna pro-
pagace probihd opa¢nym smérem a jejim tcelem je zlepsit presnost sité (ucit ji) upravenim
jejich vah. Mira dpravy je provedena v zavislosti na hodnoté uciciho koeficientu a podle
toho, jak moc byl vysledek rozdilny vuci ocekdvanému vystupu (ground truth). Typy uceni
se déli nasledovneé:

o Uceni s uclitelem (supervised learning) — v tomto typu uceni jsou vstupni data
poskytnuta zaroven s ocekdavanym vystupem pomoci tzv. labels.

o Uceni bez ucitele (unsupervised learning) — zde jsou poskytnuta pouze vstupni data
a sit musi sama zjistit spravny vystup bez jakéhokoliv vnéjsiho zasahu.

o Posilované ucéeni (reinforcement learning) — tento piistup vyuzivd k ohodnoceni
korektnosti vystupu tzv. odmény, jenz udavaji pouze miru toho, jak byl vysledek



spravny. Vyuziva se napiiklad u hrani her, kdy spravny tah je ohodnocen kladnym
skoére a Spatny tah zapornym.

K zjisténi miry [28] toho, jak daleko byl model od spravného vysledku se pouziva
tzv. ztratova funkce (loss function). Ackoliv existuje mnoho druhi téchto funkei, tak
slouzi ke stejnému tcelu a jeji vybér se odviji podle ucelu vyvijeného modelu. Znamou
variantou je naptiklad funkce stfedni kvadratické chyby (mean squared error). Uspésnost
modelu je pak definovina ndkladovou funkci (cost function), kterd udéava chybu nad ce-
Iym datasetem primérovanim jednotlivych hodnot loss funkci. Béhem tréninku je tak cilem
dosdhnout minimalni hodnoty cost funkce, aby predikce modelu byly co nejpresnéjsi.

K minimalizaci chyby cost funkce [28] se pouzivaji optimalizitory. Ty pomoci vah
upravuji model do lepsi formy v zavislosti na hodnotich loss funkce. Diky tomu model
neustale zlepsuje své predikce a postupné konverguje do idealni podoby. Opét zde existuje
spousta algoritmu a mezi nejzndméjsi patii napt. gradientni sestup (gradient descent), jehoz
reprezentaci lze vidét na obrazku 2.3.

Utelem algoritmu pro gradientni sestup [28] je dosdhnout lokdlniho minima pomoci
jednotlivych kroku, jejichz velikost je dana hyperparametrem pro nastaveni rychlosti uc¢eni
( learm’ng mte ) Tento parametr mé vyznamny dopad na prﬁbéh uéeni kde prilis velky koe-
prilis malé ohodnoceni bude vyzadovat velké mnozstvi ¢asu a Vypocetnlho vykonu na do-
sazeni uspokojivého vysledku.

Potom co dobéhne zpétna propagace, zahéji se dalsi cyklus uceni s novymi vzorky pres
doprednou propagaci, kde by tentokrat mél model vykonat o trochu lepsi predikci. Tento
proces probiha, dokud neni trénovani dokoncéeno a nalezeno minimum. Etapa, v niz jsou
prévé jednou zpracovana vsechna data z datasetu se nazyva ,,epocha“. Epochu pak lze pro

v/ v

trénovani rozdélit na mensi ¢asti datasetu, které se nazyvaji ,batche®.

Initial

Weioht I Gradient
Cost s I’/
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Obrazek 2.3: Znazornéni algoritmu pro gradientni sestup, jenz v prvnim kroku ziska aktualni
sklon funkce pomoci derivace prvniho radku v aktualnim bodé. Nasledné provede krok
v opa¢ném sméru rustu gradientu pro nalezeni lokdlniho minima. Prevzato z ¢lanku [28].



2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (KNN) [53] jsou typem neuronovych siti, které se pouzivaji pro
zpracovani obrazovych dat. Tyto sité jsou navrzeny tak, aby nemusely v obraze pocitat
s kazdym pixelem jako s odlisnou informaci, ale spise se naucily rozeznavat znidmé vzory,
stejné tak, jak je to prirozené pro clovéka. Obvykle se skldda z konvolucnich a pooling
vrstev, které provadéji extrakci ptiznakt. Plné propojené vrstvy, pak provadi klasifikaci
a prevadi ziskané informace na vystupni vrstvu sité — viz nésledujici obrazek 2.4.
f / — CAR
[
I

— TRUCK
— VAN

|j d — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN H i gp SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 2.4: Architektura KNN, kde na vstupni vrstvu je pfiveden obrazek, ze kterého
jsou nasledné extrahované priznaky pomoci konvoluénich a pooling vrstev. Nakonec jsou
priznaky vektorizovany a pomoci sekvence plné propojenych vrstev je obrazek klasifikovan.
Prevzato z ¢lanku [41].

2.2.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva [53] hraje v KNN klicovou roli, kterd provadi extrakei priznakia pomoci
konvoluce, kde na vstupni data (obraz), reprezentovina ve dvourozmérné matici se aplikuje
maly filtr (kernel). Ve skutecnosti konvoluéni vrstva mize obsahovat vice téchto filtri, které
extrahuji rizné vlastnosti a jejich pocet pak udava hloubku dané vrstvy. Vysledkem téchto
operaci je matice nazyvand mapa piiznaka (feature map), jejiz hloubka se odviji od poc¢tu
pouzitych filtra.

Kazdy filtr je slozen z trénovatelnych vah a také ma vlastni hloubku, kterou prejima od
vstupnich dat — napf. filtr pro zpracovani RGB obrazku bude mit hloubku 3. Konvoluce pak
probih& posuvem filtru pres vstupni matici, kde v kazdém kroku je spocitdn jeden prvek
vysledné mapy (viz obrazek 2.5). Velikost posuvu mezi kroky se nazyvé stride a diskrétni
2D konvoluci lze popsat nasledujicim vztahem 2.6.

A-1
y(m,n)zz f(i,j)-x(m—i,n—j), (2'6)

1=

oy

<
Il
o

kde y je vystupni matice, f je pouzity filtr,  je vstupni matice, A a B jsou rozméry filtru, m
a n jsou souradnice aktudlné poc¢itaného prvku ve vystupni matici. Kvuli pohybu filtru [53]
ve vstupni matici vsak neni mozné, aby stred filtru pokryl i hrani¢ni prvky této matice, coz
ma za nasledek zmenseni vystupni mapy. K feseni tohoto problému se pouziva tzv. nulova
vypli (zero-padding), ktera okraje vstupni matice vyplni nulami a tim umozni stted filtru



Element-wise product

Kernel

Feature map

Input tensor

Obrazek 2.5: Proces ziskdni mapy priznakti pomoci konvoluce, kde aplikovany filtr po-
stupnymi posuvy zpracuje celou vstupni matici a produkuje mapu priznakt. Prevzato
z ¢lanku [53].

Vv

viuci vstupu zachovana, a je tak umoznéno lépe aplikovat vice filtri. Nejvyznamnéjsi dopad
na proces trénovani ma vsSak spravna definice filtra, které se nejvice hodi na feseni daného
ukolu. Filtry jsou pak jediné parametry v této vrstveé, které se béhem procesu tréninku uci
a zlepsSuji predikci sité. Na druhou stranu velikost filtri, jejich pocet, vypli a stride jsou
hyperparametry, které se nastavuji pred samotnym procesem.

2.2.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva [53] poskytuje typickou operaci prevzorkovani (podvzorkovani), ktera sni-
7uje velikost dimenzi mapy piiznaki. Uelem je zavedeni translaén{ invariance v pifpadé
mensSich posunu a snizeni tak poctu trénovatelnych parametri, které se nachézi v konvo-
lu¢nich vrstvach. Hloubka ovSem zistava nezménéna. Dulezité vsak pri tomto procesu je
néjakym zpiisobem zachovat nejpodstatnéjsi informace. Pooling vrstva sama o sobé neobsa-
huje zadné trénovatelné parametry, kdezto obsahuje hyperparametry pro nastaveni stride,
vyplné a velikosti filtru obdobné jako u konvolu¢ni vrstvy.

Nejcastéji pouzivana pooling vrstva byva tzv. max-pooling nebo average-pooling vrstva
s rozméry filtru 2 X 2 a nastaveném stride na 2 (viz obrézek 2.6). Max-pooling pfi filtraci
priznakt propaguje prvek s nejvyssi hodnotou a ostatni eliminuje. Average-pooling vrstva
zase produkuje pramérnou hodnotu ze vsech hodnot z aktualniho prekryvu. Filtr se ndsledné
posune o velikost stride dale.

2.2.3 Plné propojena vrstva

Plné propojend vrstva [53] se bézné vyskytuje u konce celého procesu, kdy mapa pfiznakia
je jiz zplostéla z koneéné konvoluéni ¢i pooling vrstvy do jednorozmérného pole (vektoru).
V této vrstvé je kazdy vstup propojen s kazdym vystupem pomoci naucitelnych vah a bi-
asu, které jsou nasledné transformovény aktivacni funkei (viz predchozi sekce o umélém
neuronu 2.1.1). Typicky jsou tak extrahované vzory predeslymi konvoluénimi a pooling
vrstvami namapovany mnozinou plné propojenych vrstev na vystupni vrstvu sité. Konecna
plné propojend vrstva u klasifika¢nich tloh méa pak pocet vystupnich uzli rovny poctu
klasifika¢nich ttid.
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Obrazek 2.6: Ukazka podvzorkovani mapy priznakt pomoci maz-pooling a average-pooling
filtru s rozméry 2 x 2 a nastaveném stride na 2. Pfevzato z ¢lanku [53].

2.3 Detekce a klasifikace objekti

Detekce a klasifikace patii mezi nejc¢astéjsi tllohy resenych pomoci neuronovych siti a spada
do zdkladu pocitacového vidéni. Rand detekce [55] byla postavena na ruéné vytvorenych de-
tektorech priznaku (viz sekce 2.4) jako je Viola-Jones, histogram orientovanych gradienti aj.
Prestoze tyto metody fungovaly, tak byly pomérné pomalé a nepresné, coz se zménilo pti
znovu-uvedeni KNN a hlubokého uceni. Detekce a klasifikace objektt pak nachazi své uplat-
néni napr. u fizeni autonomnich vozidel, rozpoznévani identit osob pro zvyseni bezpecnosti
¢i k 1ékarskym tceltim.

2.3.1 Paterni architektury

vvvvvv

mayji za ukol ze vstupniho obrazu extrahovat priznaky pro jejich dalsi vyuziti v modelu v po-
dobé mapy priznaki. Nize jsou uvedeny nékteré milnikové a ¢asto pouzivané architektury
v modernich detektorech.

Rezidudlni sité

Bézny postup [18, 45] v ndvrhu sité pro feSeni stéle komplexnéjsich tloh vede k dal$imu
pridavani vrstev a tim zvysSovani hloubky sité. Intuice spociva v tom, Ze dalSi vrstvy se
postupné udi slozitéjsim rystm, a tak hlubsi sit poskytne lepsi presnost a vykon. Ukéazalo
se ovsem, ze u tradi¢niho modelu KNN existuje maximalni prah hloubky, jak je zndzornéno
na obrazku 2.7.

Tento problém [18, 22] velmi hlubokych siti se podatilo zmirnit zavedenim rezidudlnich
siti (ResNets), které jsou tvorené specidlnimi vrstvami nazyvané rezidudlni bloky (viz obré-
zek 2.8). Nejvyznamnéjsi modifikaci téchto blokt jsou tzv. zkratky, které umoznuji preskocit
jednu ¢i vice vrstev. Vyhoda spoc¢iva v tom, ze pokud néjaka vrstva zhorsuje vykon modelu,
tak potom bude preskocena (tj. v idedlnim piipadé bude F(z) na obr. 2.8 naucené na 0).
Zkratka [31, 45] se skladd z tzv. ,funkce mapovéani identity“, ktera se déli na identitu a pro-
jekci. Identita se pouziva v pripadé, kdy data na vstupu a vystupu bloku maji stejnou
dimenzi, a je tak mozné data pouze predat bez jakékoliv modifikace. Vztah pro mapovani
identity je definovan néasledujicim vzorcem 2.7.
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Obréazek 2.7: Znazornéni vztahu mezi hloubkou sité a jejim vykonem, kde hlubsi sit vykazuje
horsi pfesnost. Tento jev mize byt zplsoben optimaliza¢ni funkei, inicializaci sité nebo
zejména problémem mizejiciho (¢i explodujiciho) gradientu. Prevzato z ¢lanku [22].

y = F(x,{W;}) + =z, (2.7)

kde y je vystup, = je vstup, F(x,{W;}) predstavuje rezidudlni mapovani, jenz se ma naucit,
W; oznacuje vahu i-té vrstvy v daném bloku. Projekce [31] se naopak pouziva v pripadé,
kdy dimenze vystupu neodpovida vstupu a je tak nutné data prizplisobit pomoci konvoluce.
Vzorec je pak modifikovan o linearni projekci W ve vztahu 2.8.

y=F(x,{AW;}) +Ws-x (2.8)

X
identity

Fx)

Filx) + x

relu

Obréazek 2.8: Architektura rezidualniho
bloku s dvéma vrstvami, kde F(z) je tré-  Obrazek 2.9: Architektura bottleneck bloku

novatelné rezidudlni mapovani a x jsou s tfemi vrstvami pouzité v ResNet-
vstupni data. Pfevzato z clanku [45]. 50/101/152. Pievzato z ¢lanku [22].

ResNet! je rodina reziduélnich siti jako jsou ResNet-18, ResNet-34, ResNet-101 atd., kde
¢islo na konci udéva hloubku sité. Vyznamnou backbone architekturou [22] je ResNet-50,
ktera obsahuje tzv. bottleneck bloky (viz obrazek 2.9). Bottleneck blok vyuziva 3 konvo-
luéni vrstvy, kde vrstvy s rozméry 1 x 1 jsou pouze zodpovédné za zmensSeni a nésledné

'ResNet: https://github.com/tensorflow/tpu/tree/master/models/official/resnet
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zvétseni (obnoveni) velikosti dat. V tomto bloku se pouzivé jako zkratka mapovani identity,
coz ma za nasledek snizeni casu potfebného k natrénovéni, avSak presnost sité zlstava po-
dobna. ResNet-50 je vylepseny model ResNet-34, ktery nahrazuje 2-vrstvé bloky za 3-vrstvé
a zvysuje tim tak svoji hloubku.

EfficientNet

EfficientNet” [34] je rodina siti jenz se snazi zlepsit presnost a efektivitu modelu pomoci
skdlovani. Existuji celkem tti skalovatelné parametry modelu KNN: hloubka, sitka a roz-
liseni (viz obrazek 2.10). Hloubka, jak jiz bylo dfive zminéno, je ddna poctem pouzitych
vrstev, zatimco Sitka sité muze byt definovana napi. poc¢tem kandli v konvoluéni vrstve.
Rozliseni pak jednoduse udava rozliseni vstupniho obrazu, ktery je pfiveden na vstup sité.

[ -wider -
EBee— e
—— -
#channels ; — e——
(i ! — -~ ’ | == ‘
— ‘ t . = | :
’ deeper
= [ | ‘
| : deeper
oo — = &
\ " higher - higher
T resolution HXW \ ; resolution . . . resolution
T e
(a) baseline (b) width scaling (c) depth scaling (d) resolution scaling (e) compound scaling

Obrazek 2.10: Skdlovani modelu KNN. a) je pitklad zdkladniho modelu, b)-d) je konvenéni
skélovani, které zvétsuje pouze jedenu dimenzi sité, e) je model vytvoreny pomoci sloze-
ného skdlovani, ktery jednotné skaluje vSechny dimenze pevné danym pomérem. Prevzato
z ¢lanku [50].

Skalovani hloubky [50] je nejbéznéjsi zpusob, jak dosdhnout lepsi presnosti. Napii-
klad ResNet muze byt skalovan od ResNet-18 pridavanim vice vrstev az po ResNet-200.
Ovsem kvilli béZznému problému s mizejicim gradientem aj. nelze zachazet neustéle hlou-
béji. Pokud [34] je zdmérem udrzet model maly a vyhnout se tak problémum provazejici
hluboké sité, tak se bézné vyuziva skalovani do Sitky, kde Sirsi sité jsou schopny zachytit
i méné vyrazné vzory a jsou také lépe trénovatelné. Bohuzel i sebevétsi sitka neposkytne
uspokojujici vysledky, jelikoz takové modely i kdyz jsou velmi dobré k nauceni a néasled-
nému zapamatovani, tak nejsou schopny generalizace (overfitting), kdezto hlubsi modely
diky svym vrstvam tak poskytuji abstrakci na vice trovnich. Pro skalovani rozliseni
plati, ze s vyssim rozliSenim vstupniho obrazku je teoreticky mozné zachytit vice jemnych
vzoril. Pfirozené tento piistup ale nefunguje linearné a zisk presnosti se po chvili zacéne
velmi rychle snizovat napt. pti zvednuti rozliseni z 500 x 500 na 560 x 560 neprinese takovy
rozdil jako z 220 x 220 na 280 x 280. Bézné pouzivané rozliSeni zac¢ind na 224 x 224 a mezi
vysoké rozliseni patii napt. 600 x 600. Nejcastéji se vSak vyuziva rozliseni 300 x 300.

?EfficientNet: https://github.com/tensorflow/tpu/tree/master/models/official/efficientnet
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Zvysovani [34, 50] jakéhokoliv rozméru sice zlepSuje presnost, ale u vétsich modelu pak
dochézi k saturaci (viz obrazek 2.11). V praxi je proto nutné skélovat ve vsech dimenzich
soucasné a najit tak mezi nimi rovnovahu. Existuje mnoho postupt, které poskytuji obecny
névod, jakym zplisobem toto Skalovani provadét, ovsem kazdy model vyzaduje jiny pii-
stup, a tak je zapotfebi tuto ¢innost provadét manualné. Skalovani vsak neméni operace
vrstev, takze k zajisténi vysoké presnosti je predevsim dulezité mit dobry zakladni model
sité (baseline), na kterém nésledné toto skalovani provadét. EfficientNet nabizi zédkladni
optimalizovany model pro klasifikaci EfficientNet-BO a metodu k jeho jednotnému skalo-
vani pomoci slozeného koeficientu. Ostatni modely Efficient-B1 az B7 jsou pak ziskané jeho
dalsim skalovanim.
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Obrazek 2.11: Skalovani baseline modelu riiznymi koeficienty. Z naméfenych hodnot ve viech
parametrech je znatelny z pocatku velky narist presnosti sité, ktery pii vyssich hodnotach
zacing saturovat dosdhnutim svych limitd, zatimco naroky na vypocetni vykon déle rostou.
Prevzato z ¢lanku [50].

2.3.2 Detektory

Ulohou detektorit [48] je predikovat objekt v obraze a zaroven ho klasifikovat. Existuji dva
hlavni typy state-of-the-art detektorii, prvnim jsou dvoustupniové (two-stage), které v prvni
fazi pouzivaji metody ke zjisténi oblasti zajmu a nasledné v druhé fazi tyto oblasti zasilaji
skrz ,pipeline“ ke klasifikaci a regresi bounding boxt. Tento typ modelu disponuje vyssi
presnosti, za cenu delsi doby zpracovani. Druhym typem jsou jednostuprniové (one-stage)
detektory, které naopak k detekci pristupuji jako k jednoduchému problému regrese tim,
ze se ze vstupniho obrazu nauci pravdépodobnosti vsech tfid a souradnic bounding boxt.
Tyto modely tak dosahuji nizsi presnosti, ale jsou mnohem rychlejsi a umoznuji provadét
detekci v redlném case, jako je napt. SSD?, RetinaNet?, EfficientDet” aj.

Regionalni konvoluéni neuronové sité

Regionalni konvoluéni sité (RCNN) je soubor two-stage modeli pro detekci a klasifikaci
v obraze, jejichz ikolem je dané objekty v obraze lokalizovat pomoci bounding boxt a pri-
radit je do odpovidajicich trid. Jako prvni v této skupiné vznikla stejnojmenné architektura
RCNN? [15], ktera proces detekce déli na tii hlavni navazujici kroky (viz obrazek 2.12):

38SD: https://github.com/amdegroot/ssd.pytorch
“RetinaNet: https://github.com/fizyr/keras-retinanet
SEfficientDet: https://github.com/xuannianz/EfficientDet
SRCNN: https://github.com/rbgirshick/rcnn
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1. Generovani oblasti zAjmu — V prvnim kroku jsou v obraze extrahovany kandidatni
regiony, které mohou obsahovat hledané objekty. Bézné se jich miize vyskytovat 2000
a vice. Pro tento tcel se pouzivaji algoritmy jako Selective Search, Edge Boxes aj.

2. Extrakce priznakt — V tomto kroku je z kazdého regionu extrahovan vektor pii-
znakd, ktery mé nésledné velky podil pro spravnou predikci objektu. RCNN v tomto
kroku pouziva KNN;, i kdyz dfive se k tomu tcelu vyuzivali algoritmy jako HOG aj.

3. Klasifikace — V posledni ¢asti je kazdy region klasifikovan podle jeho vektoru pfti-
znaku. K tomu se zde vyuzivaji SVM (Support Vector Machines) klasifikatory, kde na
kazdou t¥idu je naucen jeden klasifikator. Cilem je tak urcit predikci na pfitomnost
objektu v daném regionu.

warped region ﬂl aeroplane? no. |
‘ \g 5 /->| person? yes. |
- CNN'N :
4| tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrézek 2.12: Schéma architektury RCNN, kde ze vstupniho obrazku (1) je jsou extra-
hovany regiony (2), ze kterych jsou vypoéteny vektory pfiznaki pouzitim KNN (3). Zis-
kané vektory jsou nasledné pouzity ke klasifikaci pomoci SVM Kklasifikatoru (4). Prevzato
z ¢lanku [15].

Model RCNN [13] vsak obsahuje nékolik problému, které mohou znemoznovat jeho na-
sazeni v praxi. Jednim z problémi je klasifikace velkého poc¢tu navrhovanych regionu, které
znatelné prodluzuji cas sité potrebny pro zpracovani obrazu a jejiho natrénovani. Navic
v mnoha piipadech se regiony prekryvaji a dochazi tak k opakovanym vypoctim. Dalsi ne-
vyhodu pfinasi samotné pevné algoritmy pro extrakci regioni jako Selective Search, jelikoz
v této fazi neprobiha zadné uceni, a tato faze muze tedy vest ke generovani nevhodnych
kandidatt. Reseni téchto nedostatki poskytla pak nova architektura Fast-RCNN.

Architektura Fast-RCNN' [13, 14] poskytuje podobny pifstup jako predesld architek-
tura RCNN, ale nabizi podstatné vétsi rychlost a snizuje jeji naroky. Tato architektura
taktéz z obrazku generuje kandidatni regiony, avsak je jiz postupné nepredava do KNN,
ale misto toho je ji predana celd mnozina regioni spolu se vstupnim obrazkem, ze kterého
je poté vygenerovana mapa priznaku (viz obrazek 2.13). V tomto dusledku jiz nedochazi
k redundantnim vypoctim a kazdd ¢ast obrazku je tak zpracovana KNN pouze jednou.
Nésledné jsou identifikovany regiony, pomoci region of interest (Rol) pooling vrstvy, ktera
kazdy kandidatni region prevede do mapy priznaki s pevnou velikosti. Nasledné jsou mapy
regionli prevedeny na vektory pomoci sekvence plné propojenych vrstev. Vystup sité je
produkovan dvéma oddélenymi vrstvami, kde softmax vrstva predikuje vektor pravdépo-
dobnosti tiid daného regionu a regresni vrstvou, kterd ve vektoru definuje koordinaty pri-
slusného bounding boxu.

"Fast-RCNN: https://github.com/rbgirshick/fast-rcnn
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Obrézek 2.13: Schéma architektury Fast-RCNN, kde vstupni obréazek a regiony zdjmu (Rol)
jsou privedeny na vstup KNN. Kazdy Rol je sdruzen do mapy priznakt s pevnou velikosti
a poté preveden na vektor pomoci plné propojenych vrstev. Vystupni vrstvy sité produkuji
vektor pravdépodobnosti (softmax) a vektor offsetti bounding boxu (regressor). Prevzato
z ¢lanku [14].

Posledni z rodiny RCNN je architektura Faster-RCNN®, kterd opét vylepsuje svého
predchiidce. Architektura Fast-RCNN disponovala neptilis efektivni metodou generovani
kandidatnich regionti pomoci pevnych algoritmi, a tato ¢ast tak tvorila ,,izké hrdlo* celého
systému, coz ovliviiovalo jeji vykon. Tvirci tedy prisli s novym zptsobem, ktery nahrazuje
ten stary a umoznuje siti se tyto kandidatni regiony naucit.

classifier

Rol pooling

Region Proposal Network

feature maps

conv layers

Obréazek 2.14: Architektura Faster-RCNN, kde pomoci KNN je ze vstupniho obrazku zis-
kéna mapa priznakt, ktera slouzi jako vstup do RPN a Rol pooling vrstvy. RPN z mapy
extrahuje kandidatni regiony a také je preda Rol vrstvé, ktera diky nim a disponujici
mapé priznakt data dale zpracuje, jak je to typické v architekture Fast-RCNN. Prevzato
z ¢lanku [39].

8Faster-RCNN: https://github.com/rbgirshick/py-faster-rcnn
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Faster-RCNN [2, 39] lze rozdélit na dvé ¢asti, kde prvni ¢ast je hluboka konvolu¢ni
sit tzv. Region Proposal Network (RPN), ktera je zodpovédnd za generovani kandidatnich
regionti a druha c¢ast je klasicky Fast-RCNN detektor, jenz tyto regiony vyuziva. Tento
pristup nejen zkracuje dobu navrhu regioni z 2 sekund na 10 ms na snimek, ale také
umoznuje béhem této faze sdilet konvolucni vrstvy s fazemi detekce z Fast-RCNN, coz
celkové zlepsuje predikei priznaki.

Cely proces [2, 39] za¢ind vstupnim obrézkem piivedenym do KNN (backbone), ktery
z néj ziskd mapu priznakt, jak je znazornéno na obrazku 2.14. Mapa slouzi jako vstup
do RPN (viz obréazek 2.15), kterd nad ni provadi konvoluci pomoci malého n x n okna
(typicky 3 x 3), kde pro kazdou pozici okna je predikovano nékolik kandidétnich regiont.
Regiony jsou reprezentovany k kotvami (anchors), pficemz tyto kotvy nejsou findlni a budou
déle filtrovany podle jejich skore. Kazda kotva méa rtznou velikost a pomér stran, diky
témto kombinacim je mozné detekovat objekty v ruznych velikostech a presto zachovat
okno i vstupni obrazek v jednom méritku. Kazda oblast okna je tak s kandidatnimi regiony
namapovana do vektoru priznakt, ktery je ddle poslan do dvou oddélenych plné propojenych
vrstev pro klasifikaci (cls) a regresi (reg). Klasifika¢ni vrstva udava pouze pravdépodobnost
s jakou se v daném okné vyskytuje hledany objekt pomoci objectness skére bez toho, aniz by
provadéla jeho klasifikaci do tiid. Regresni vrstva zase urcuje regresni koeficienty, které se
pouzivaji pro urc¢eni bounding boxu daného regionu. Ziskané regiony jsou pak predany spolu
se vstupnim obrizkem do Rol pooling vrstvy a nasledné zpracovany stejnym zpusobem jako
v architektufe Fast-RCNN.

| 2k scores | | 4k coordinates | <= k anchor boxes

cls layer \ ’ reg layer .

| 256-d |
t intermediate layer

sliding window

conv feature map

Obrézek 2.15: Zpusob zpracovani mapy priznaku v RPN. Prevzato z ¢lanku [39].

You Only Look Once

You Only Look Once’ (YOLO) je one-stage algoritmus zaloZeny na regresi, ktery namisto
hledani oblasti zdjmu primo predikuje tfidy a jejich bounding boxy v jednom béhu a umoz-
nuje tak provadét detekei v redlném case. Existuje [27] vice variant tohoto algoritmu, ovSem
nejcastéji se lze setkat s verzi YOLOv3.

Algoritmus [27, 38] pracuje tak, ze nejdrive vstupni obrazek rozdéli do pravidelné mrizky
o velikosti S x S, za ucelem najit objekty, které se zde nachazi (viz obrézek 2.16). Pokud se
stred objektu bude nachédzet uvnitt nékteré bunky v mrizce, bude tato bunka zodpovédna za

YOLO: https://pjreddie.com/darknet/yolo
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jeho detekci. Kazdéa bunka pak predikuje B bounding boxi a jejich odpovidajici confidence
skore. Kazdy box je tak reprezentovan pétici (x, y, w, h, ¢s), kde (z,y) jsou souradnice stfedu
boxu, sitka w a vyska h jsou predikované rozmeéry a cs je prifazené skore. Confidence skére
reflektuje, jak moc si je model jisty, ze dany box obsahuje objekt a také jak moc si mysli,
ze je presné jeho ohraniceni. Pokud se v dané oblasti zadny objekt nenachazi, mélo by toto
skére byt nulové. V opacném piipadé je skore rovno hodnoté tzv. priniku nad sjednocenim
(intersection over union), coz je technika, kterd vyjadiuje jak moc se predikované a redlné
boxy prekryvaji. Tedy v pripadé hodnoty 1 je predikovany box stejny jako ten skutecny
a diky tomu pak lze eliminovat nepresné ramecky napt. pomoci techniky Non-Maximum
Suppression. Kromé toho kazda bunka mrizky také predikuje mnozinu C' pravdépodob-
nosti pro pritazeni do konkrétnich tiid. Tyto pravdépodobnosti jsou predikované na danou
bunku, bez ohledu na pocet bounding boxii B. Vysledné predikce jsou nakonec zakdédované
v tenzoru o velikosti S x S x (B -5+ C).

Class probability map

Obréazek 2.16: Model YOLO, kde v tomto pripadé je vstupni obrazek rozdélen do pravidelné
miizky 7x 7. Kazda bunika miizky predikuje B bounding box1i, jejich odpovidajici confidence
skore a C tfidnich pravdépodobnosti. Vpravo lze nakonec vidét vysledné predikce. Prevzato
z ¢lanku [38].

2.4 Detekce obliceje

Prvni krok pro zpracovani obliceje je jeho lokalizace. V této situaci existuje vice metod,
které je zde mozné vyuzit. Jednim z ptistupt je vyuziti expertnich znalosti, kde se vyuzivaji
charakteristiky lidského obliceje jako je jeho kompozice ¢i barvy. Dalsim a velmi ¢astym
pristupem je pouziti neuronovych siti a pristupovat k tomuto problému jako k detekci
objektu. Tyto pristupy také lze kombinovat. Stézejni vliv na detekci ma fakt, Ze obliceje jsou
obecné nasnimany v ruznych pozicich, thlech, vyrazu ¢i prostredi a svételnych podminkéach.
Aplikaci detekénich algoritmi proto bézné predchazi faze predzpracovani, kterd zahrnuje
transformaci barev, filtraci, prevzorkovani aj. za tcelem zvySeni G¢innosti detekce.
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2.4.1 Viola-Jones algoritmus

Viola-Jones [17] je framework pro detekci objekti publikovany v roce 2001 a ackoliv se
jednd spise o zastaralou metodu, tak vykazuje pozoruhodné vysledky pri detekci oblicejt.
Rémec umoznuje také zpracovani v redlném case, prestoze je velmi pomaly na natrénovani.
Algoritmus pracuje tak, Zze nejdiive vstupni obraz konvertuje do Sedoténového odstinu,
protoze pak obsahuje méné dat ke zpracovani a lze tak s nim lépe pracovat. Oblicej se na
obrazku hleda v klouzavém okénku, které se postupné posunuje po obrazku, kde velikost
okénka a posunu lze libovolné nastavit. OvSem mensimi posuny je mozné dosdhnout veétsi
presnosti lokalizace. Algoritmus pri zpracovani obsahuje ¢tyti hlavni kroky:

1. Detekce Haarovych priznaku
2. Vytvoreni integralniho obrazu
3. Spusténi tréninku AdaBoost

4. Sestaveni kaskady klasifikdtort

Pro detekci priznaku [17, 20] se v klouzavém okénku pouzivaji celkem tii typy Haa-
rovych priznaku (viz obrézek 2.17), které jsou prevzaty z konceptu Haarovych vlnek.
Tyto priznaky predstavuji funkce se svétlou a tmavou oblasti, které se pouzivaji pro detekci
rysi. Vysledek je prezentovan jedinou hodnotou jako soucet hodnot intenzit pixel v tmavé
oblasti minus soucet intenzit pixell ve svétlé oblasti. Hodnota bude nulova v pripadé, kdy
vSechny pixely maji stejnou hodnotu a oblast tak nenese zadnou informaci. Na obliceji se
ve skutecnosti vyskytuji velmi rozdilné oblasti, které poskytnou vysokou hodnotu. Takovy
prechod z tmavé oblasti do svétlé muze definovat okraj oboci, ¢i leskla linie mezi tmavymi
oblastmi muze indikovat nos. Aplikaci vSech funkeci na ruzné pozice muze nakonec uréit zda
obraz obsahuje lidskou tvar ¢i nikoliv.

B | —
-_— = T N

Edge Line Four-rectangle Important Features for Face
Features Features Features Detection

Obréazek 2.17: Haarovi priznaky pro detekci hran, linii a ¢tyfstranného priznaku. Prevzato
z ¢lanku [20].

Ve skutecénosti [17, 20] vypocet hodnoty muze byt velmi naroény v piipadé rozlehlého
priznaku, ktery zahrnuje velké mnozstvi pixelt. V tomto pripadé se pouziva technika inte-
gralniho obrazu, ktera dovoluje tyto vypocty provadét snadno a efektivné, ¢imz umozni
rychle rozpoznat, zda priznak odpovida jeho kritériim. Vypocet integralniho obrazu je rea-
lizovan tak, ze hodnota konkrétniho pixelu je ddna souctem vsech pixeli v oblasti od jeho
pozice k levému hornimu rohu, jak je zndzornéno na obrazku 2.18. Vycet pak vysledné
hodnoty z oblasti lze realizovat pouze pomoci ¢ty hodnot z integralniho obrazu podle
nasledujiciho vzorce 2.9 s referenci na obrazek 2.19.

oblast = I(D) + I(A) — I(B) — I(C), (2.9)
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kde I(D) je hodnota intenzity pixelu v integralnim obraze uvnit¥ oblasti v pravém dolnim
rohu, I(A) je hodnota mimo oblast v levém hornim rohu, I(B) a I(C) jsou hodnoty pixela
mimo oblast v pravém hornim a levém dolnim rohu.

0O/ 1|1 10123 0 2
1,2 |2 3||1/4]7|11 1 7 111
1,2 |1 (1| 2|7]|11|16 1 11|16
1/ 3/1/0{ 3 |11|16|21 1 16

PUvodni obraz Integralni obraz

Obrazek 2.18: Ukazka vypoctu pixelu v in-
tegralnim obraze, jehoz hodnota je déana
soucCtem pixelu z puvodniho obrazu z oblasti
od jeho aktualniho umisténi smérem k le-
vému hornimu rohu. Prevzato z ¢lanku [17].

PUvodni obraz Integralni obraz

Obrazek 2.19: Vypocet hodnoty oblasti z in-
tegralniho obrazu podle vzorce 2.9, kde
214+ 0—-3 -3 = 15, je to stejné jako
2424+34+2+14+14+3+1+0 = 15.
Prevzato z ¢lanku [17].

Jako dalsi krok [17] v rdmci Viola-Jones se pouzivd algoritmus strojového uceni pro
zlepSeni vykonnosti zndmy jako AdaBoost (Adaptive Boosting). Pokud bude pouzita ve-
likost detekéniho okénka 24 x 24, tak pocet pritomnych priznakd potom muze dosahovat
az 160000, kdezto jen par z nich je pro detekci obli¢eje opravdu dulezitych. AdaBoost proto
rozhoduje o tom, jaké typy a velikosti Haarovych priznaki budou soucasti vysledného kla-
sifikdtoru. Jinak feceno kazdy Haaruv ptiznak reprezentuje slaby klasifikitor a AdaBoost
pomoci téchto slabych klasifikdtori ma za tkol sestavit jeden silny klasifikator. Vyhodno-
ceni vykonnosti kazdého klasifikatoru se provadi na oznacenych datech pro trénovani. Po
vyhodnoceni se vyberou klasifikatory, které vykazovaly nejvyssi odezvu nad obrazky s tva-
femi, zatimco obrazky bez tvari vyhodnocovaly negativné. Témto klasifikdtorim se priradi
vahy podle jejich vykonnosti a budou nakonec soucéasti silného klasifikatoru.

Piestoze AdaBoost [17, 20] vyrazné napomahd vybéru relevantnich ptiznaku, stéle ob-
sahuje mnoho vypocta na to, aby byly vSechny aplikovany v kazdé pozici okna. K tomuto
ucelu se vyuziva kaskada klasifikatort, kterd zvysuje rychlost tim, ze se snazi, co nej-
rychleji zahodit vypocet nad snimky bez tvaie. Proces probiha tak, Zze nad oknem je pouzit
nejlepsi disponujici silny klasifikdtor (napf. identifikace hibetu nosu), ktery rozhodne o pii-
tomnosti priznaku. Pokud priznak v okné neni dostupny, tak je okno zahozeno a jiz neni déle
zpracovano. V pripadé, kdy bude ptiznak detekovan, tak bude zpracovin druhym nejlepsim
klasifikdtorem, ktery méa opét moznost celé okno zahodit. Postupné je takto zpracovana cela
kaskada vybranych klasifikator a pokud se dané okno dostane az na jeji konec, znamena
to, ze vSechny klasifikatory potvrdily shodu a na snimku je detekovan oblicej.

2.4.2 Histogram orientovanych gradienta

Histogram orientovanych gradienta (HOG) je algoritmus pro detekci objektu, ktery se da
aplikovat i na lidsky obli¢ej. V prvnim kroku [46] algoritmu jsou vypocteny hodnoty gra-
dienti pro kazdy pixel ve vstupnim obraze, jenz udavaji zménu intenzity na osach = a y.
Ve sméru x se gradient vypocita odec¢tenim hodnoty intenzity levého souseda od hodnoty
intenzity pravého souseda. Gradient ve sméru y odeCtenim intenzity horniho pixelu od
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hodnoty spodniho pixelu. Hodnota vyjde vysoka v pripadé, kdy dojde k velkému rozdilu
intenzit (napf. na okrajich objektt). Pro tento vypocet se pouzivaji 1D masky, které jsou
znézornény v definici 2.10.

-1
ge=1[-1 0 1]  g,=10 (2.10)
1

Dalsim krokem [46] je urceni velikosti a sméru vysledného gradientu pro kazdy pixel.
Velikost gradientu se spocita pomoci Pythagorovy véty a jeho thel pomoci funkce arctan,

viz nasledujici vzorce 2.11.
2 2 gy
9=1/9:t9; ¢ = arctan e (2.11)

x

Potom [46] co je pro kazdy pixel spocitdn jeho gradient, je obrazek rozdélen do pravi-
delné mrizky. Bézné se vyuziva velikost buniky 8 x 8 pixeli, ale obecné 1ze zvolit libovolnou
velikost — zdlezi na trovni detailu. V kazdé bunce mrizky se spocita histogram gradienti,
ktery definuji odpovidajici pixely. Histogram predstavuje vektor o velikosti deviti t¥id, jenz
definuje rozsahy orientaci gradientt s rozmezim 20° (od 0° do 180° pfi pouziti znaménka).
Kazdy pixel tak mtze prispét do dvou ttid, kde celkova velikost prispévku je dana velikosti
jeho gradientu. Ttidy do kterych prispéje, ohranic¢uji interval jeho spoctené orientace gra-
dientu a konkrétni pridand velikost do dané tiidy je dana pomérové. Tedy vyssi prispévek
bude ve tridé, kterd ma hodnotu blizsi jeho orientaci.

Nyni je obrazek rozdélen na mensi iseky v mrizce a pro kazdy tsek je spoc¢itan histogram
orientaci gradientl. Protoze jsou gradienty citlivé na osvétleni a nékteré ¢asti obrdazku jsou
svetlejsi nez jiné, tak se provadi normalizace osvétleni, kterda zvysuje odolnost priznaku
na svételnych podminkach. Normalizace se provadi na ¢tyfech burnkach (v tomto piipadé
16 x 16 pixel), kde kazda bunka obsahuje vektor (histogram) gradienti o velikosti 9, které
se spoji do jednoho vektoru s velikosti 36. Tento spojeny vektor [11] se ndsledné normalizuje
pomoci metody L2-norm (lze i jinak) — viz nasledujici vzorec 2.12.

v

d VIIol3 + e 212
kde v je nenormalizovany vektor obsahujici vSechny histogramy v daném bloku, |[v||2 je
jeho 2-norma a e je mald konstanta. Tato normalizace [46] je provedena pomoci klouzavého
okénka pres cely obrazek. Pri velikosti obrazku 64 x 128 pixelu a velikosti normalizac¢niho
bloku 16 x 16 vznikne celkem 7 - 15 = 105 posunt bloku, kde kazdy posun generuje vektor
priznakl o velikosti 36. Vysledny vektor ptiznakt celého obriazku bude pak mit velikost
105 - 36 = 3780 prvkua, ktery je nakonec klasifikovan pomoci bindrniho klasifikdtoru SVM
(Support Vector Machines).

2.4.3 Detekce obliceje pomoci neuronovych siti

Moderni piistupy pro detekci obli¢eje pouzivaji neuronové sité a pristupuji k tomuto pro-
blému jako k detekci objektti. Jednim z dtivodi je to, Ze i presto, ze pristupy jako Viola-Jones
dosahuji dobrého vykonu v redlném case, tak se tyto detektory mohou vyrazné zhorsit pri
aplikaci na lidské tvare s vétsimi vizudlnimi variacemi, které se ve skutecném svété na-
chézeji. V néasledujici ¢asti jsou proto lehce priblizeny nékteré architektury, na které lze
aktualné v této oblasti naraxzit.

19



Multi-task Cascaded Convolutional Networks

Multi-task Cascaded Convolutional Networks'" (MTCNN) [16] je framework pro detekci
a nasledné zarovnani obli¢eje s lokalizaci orientacnich bodua. Cely proces funguje v ,pipe-
line“, kterd je rozdélena do tii fazi, kde kazda faze obsahuje konvolu¢ni neuronovou sit.
Cilem je ohranicit obli¢ej a umistit orienta¢ni body na jeho o¢i, nos a tsta. V prvni ¢asti
se pouzivd mélka sit (P-Net) pro rychly ndvrh kandidatnich regiont, v dalsi ¢asti se pak
tyto regiony upfesni slozitéjsi siti (R-Net) a v konecné fazi dojde k dalsimu zpresnéni a ur-
¢eni pozic bodia pomoci komplexni KNN (O-Net). Architektury téchto siti lze vidét na
obrazku 2.20.

Prvni krok [16, 56] obsahuje plnou konvoluéni sit (FCN, tj. nepouzivd zadnou plné
propojenou vrstvu a je slozena pouze z konvolu¢nich vrstev), kterd se pouziva k ziskani
kandidatnich regioni a regresi jejich bounding boxi. Ziskané bounding boxy, reprezento-
vany vektory, jsou nésledné vyfiltrovany technikou Non-Maximum Suppresion (NMS), kterd
eliminuje prekryvajici se regiony. V druhé fazi jsou vsechny tyto regiony privedeny na vstup
bézné konvolucni sité, kterd dale provede redukci nespravnych oblasti, kalibraci s regresi
bounding boxi a NMS. Vystupem této vrstvy jsou tfi vektory, kde prvni urcuje zda vstup
obsahuje oblicej, dalsi vektor o velikosti 4 definuje rozméry bounding boxu a vektor s 10-ti
prvky pro souradnice orienta¢nich bodt obli¢eje. Posledni faze je velmi podobna druhé fazi,
ale v tomto pripadé jde o detailnéjsi analyzu obliceje, kde sit vygeneruje pét vyslednych
orientac¢nich bodu na obliceji.

P-Net R-Net
____________________________________________ P T S =
: Conv: 3x3 Conv: 3x3 Conv: 3x3 FHCE‘ : : Con\‘L 33 Con\‘/. 33 Conv: 2x2 Fully Face |
! MP: 3x3 Classification : | MP: 3x3 MP: 3x3 Connect, 2CIassification :
| ) ! ; I
| Boundlng Box |1 U Bounding Box |
| ->||->||-> [ Eoemzee o (> (> @ (e

I ) |
! Fac1a| Landmark; | Facial Landmark
|Input Size | linput Size - A
| 12x12x3 5x5x10 3x3x16 1x1x32 Local|zat|on | :_24x24x3 11x11x28 4x4x48 3x3x64 128 10Locallzatlon |

________________________ O-Net

| Conv: 3x3 Conv: 3x3 Conv: 3x3 Conv: 2x2 Fully |

I MP: 3x3 MP: 3x3 MP: 2x2 ’ Connect, UFace Classification :
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I 2 I

: » » » ».»U UBounding Box Regression :

| 4 |

I " ) NI

inputSize o o ax32 10x10x64 4x4x64  3x3x128 256 UF“"”" Landmark Localization|

| 48x48x3 10 JI

Obrézek 2.20: Architektura siti P-Net (Proposal Network), R-Net (Refine Network) a O-
Net (Output Network). Velikost kroku v konvoluénich vrstvach je 1 a v pooling vrstvach 2.
Prevzato z ¢lanku [56].

RetinaFace

RetinaFace'! [12] je jednostuptiovy detektor obli¢eje, jenz provadi lokalizaci po pixelech na
raznych velikostech tvari s podporou strojového uceni. Vyuziva multi-task strategii k sou-
casné predikci skore oblic¢eje, jeho bounding boxu, 3D rekonstrukci a odhadu péti orientac-
nich bodt na obliceji stejné jako v pripadé MTCNN.

Architektura feseni [12, 35] se sklddd z pyramidy priznaki, z kontextového modulu
a z kaskady multi-task loss funkci — viz obrazek 2.21. Do pyramidy priznaku je prive-
den vstupni obrazek, nad kterym je vygenerovano pét rtuznych velikosti. Prvni ¢tyri mapy

'MTCCN: https://github.com/ipazc/mtcnn
" RetinaFace: https://github.com/serengil/retinaface
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priznakl jsou vypocitany pomoci sité ResNet-152, kterda byla predtrénoviana na datasetu
ImageNet-11k. Posledni mapa je spoc¢tena pomoci konvoluce 3 x 3 s krokem 2, kde hodnoty
jsou ndhodné inicializovany metodou , Xavier“. Inspiraci SSH'? a PyramidBox'® byly i zde
aplikovany nezavislé kontextové moduly na trovné pyramidy za tcelem vylepseni modelo-
vaného kontextu. Ovsem vsechny 3 x 3 konvolué¢ni vrstvy byly nahrazeny deformovatelnou
konvoluéni siti (DCN).
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Context Module (x5)

Obrazek 2.21: RetinaFace je navrzena na pyramidé piiznakl s nezavislymi kontextovymi
moduly. V ndvaznosti na kontextové moduly jsou spocitany multi-task loss funkce pro kaz-
dou kotvu. Prevzato z ¢lanku [12].

Ke zlepseni lokalizace obli¢eje [35] je pouzita kaskadova regrese spolu s multi-task loss
funkci. Tento mechanismus funguje tak, Zze prvni kontextovy modul predikuje bounding
box pomoci béznych kotev a poté nasledujici moduly predpovidaji presnéjsi boxy pomoci
regresnich kotev. Ztratova funkce ma nasledujici tvar 2.13.

L= Lcls(piap:) + )‘1 : p;( ’ Lbow(tivt:) + >‘2 : p: ' Lpts(li? l;k) + )‘3 'p; : Lpixela (213)

kde Ls(pi,p;) [12] reprezentuje klasifikaci obliceje, pri¢emz p; je predikovand pravdépo-
dobnost, Ze kotva ¢ obsahuje oblicej a p; je 1 pro pozitivni kotvu a 0 pro negativni. L. je
softmax ztratova funkce pro binarni klasifikaci. Regrese bounding boxu je dana Ly, (2, t)),
kde t; a t} jsou souradnice predikovaného a ground truth boxu. Soufadnice jsou normalizo-
vany ve stfedovém formatu a Ly, (ti, ) = R(t; —t}), kde R je ztratova funkce smooth — Ly
definovana v [14]. Regrese péti bodu na obliceji je Lps(l;,1}), kde I; a [} reprezentuji pre-
dikované a anotované body, L, je stejnd ztrdtova funkce jako R pii regresi ohraniceni.
Lypizer je hustd regresni funkce popsana v [12]. Parametry pro vyvazeni funkce A; — A3 jsou
nastaveny na 0,25, 0,1 a 0,01, ¢imz zvysSuji vyznam ohraniceni a poté bodiim na obliceji.
Vystup z této metody lze vidét na obrazku 2.22.

2.5 Rozpoznavani osob podle obliceje

Rozpoznani obliceje je proces, béhem kterého je tvar ze vstupniho obrazku rozpoznavana
vici databézi jiz znamych tvari. Moderni systémy déli tento proces na ¢tyri kroky: detekce,
zarovnani, reprezentace a klasifikace. Detekci obli¢eje byla vénovana predchozi sekce 2.4
a pro tento ucel je mozné pouzit napt. algoritmus Viola-Jones. Opét zde existuje vice
pristupu, které lze pro identifikaci uplatnit a dale jsou uvedeny pouze nékteré predstavitelé
state-of-the-art, které v této oblasti utvorili vyznamné milniky.

12Single Stage Headless Face Detector: https://github.com/mahyarnajibi/SSH
13pyramidBox: https://github.com/yx1lijun/Pyramidbox.pytorch
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Obrazek 2.22: Kazda pozitivni kotva poskytuje skore obliceje, jeho ohranic¢eni, pét orien-
tacnich bodu a vrcholy 3D obliceje promitnuté na rovinu obrazu. Pfevzato z ¢lanku [12]

2.5.1 DeepFace

DeepFace'” je systém pro rozpoznavani obli¢ejii vytvoieny spolecnosti Facebook, ktery ho
vyuziva k oznacovani osob na obrizku. K rozpoznavani pouziva devitivrstvou neuronovou
sit, ktera obsahuje vice nez 120 mil. parametri a byla natrénoviana na datasetu se 4 mil.
oznacenych obrazku s obliceji od uzivateli Facebooku. Autofi uvadéji presnost modelu na
97,35 %, ¢imz muze dosahovat vySsi presnosti nez ¢lovék. Tento model vynikd predevsim
vlastnim zpusobem zarovnéani tvare a reprezentace rysu, které vyuziva namisto konvencénich
metod strojového uceni. Tato skutecnost pak umoznuje provést analyzu nad vét$im mnozstvi
dat.

Cilem [42] zarovnani tvafe je ze vstupniho obrazku, ktery mize obsahovat libovolné
pootoceny oblicej, vygenerovat pohled na jeho celni stranu. K tomuto tcelu byla navrzena
metoda 3D frontalizace, béhem niz dochazi k 2D zarovnani, poté 3D zarovnéani a ke konecné
frontalizaci (viz obrazek 2.23). Konkrétné [49] cely proces obsahuje nasledujici kroky:

1. Detekce referenc¢nich bodi — Ve vstupnim obrazku je identifikovan oblicej pomoci
Sesti referencnich bodu, kde dva body jsou na ocich, jeden na Spic¢ce nosu a tfi body
na ustech.

2. Zarovnani a ofiznuti — Nasledné pomoci detekovanych bodu je tvar ofiznuta a vznika
tak 2D obrazek obliceje.

3. Detekce 67 boda — Na obrazek obliceje se aplikuje mapa 67 referencnich bodt za
ucelem vygenerovat odpovidajici 3D model. Tento krok je velmi dtilezity pro kompen-
zaci rotace obliceje.

4. Odhad orientace — Poté je proveden odhad orientace obli¢eje pomoci vztahu mezi
jeho 2D a 3D reprezentaci.

5. Zarovnani oblic¢eje — V posledni fazi je 3D reprezentace transformovana do frontél-
niho pohledu. Vysledkem je tvar v ¢elnim pohledu, kterd je vizudlné podobna obliceji
skutecného jednotlivce.

MDeepFace: https://github.com/serengil/deepface
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(d)

€9) ()

Obrazek 2.23: Proces zarovnani obli¢eje. (a) Detekovany oblicej pomoci 6-ti referencénich
bodu. (b) Zarovnany a oriznuty 2D oblicej. (c) Na 2D oriznuté tvaii je detekovano 67 bodi.
(d) Referenéni 3D reprezentace obliceje. (e) Viditelnost trojihelniku s ohledem na pozici
kamery za i¢elem odhadu orientace obliceje. (f) VSech 67 bodt reprezentovanych 3D mode-
lem je pouzito k natoc¢eni 2D modelu. (g) Koneény frontalizovany vytez obliceje. (h) Novy
pohled generovany 3D modelem (pro zajimavost). Prevzato z ¢lanku [49].

Potom [42, 49] co je oblicej zarovnany a reprezentovany RGB obrazkem o velikosti
152 x 152, nésleduje proces klasifikace pomoci hluboké neuronové sité (viz obrazek 2.24).
Sit zpocatku obsahuje konvoluéni vrstvu s 32 filtry o velikosti 11 x 11 nasledovanou max-
pooling vrstvou 3 x 3 s krokem 2 a konvolu¢ni vrstvou 16 filtrtt 9 x 9. Tyto vrstvy maji za
ukol ziskat nizkoturoviiové priznaky jako jsou hrany a textury.

Nasleduji [42, 49] dalsi t¥i lokdlné propojené vrstvy, které stejné jako konvoluéni vrstvy
obsahuji sadu filtrd, jenom je kazdy filtr aplikovany na jinou oblast v mapé priznaka. Tim
architektura sité vyuziva skutecnosti, Ze riizné oblasti v zarovnaném obrizku maji riznou
entropii, napt. oblast mezi oéima a obo¢im vykazuje vysokou miru rozlisitelnosti oproti
oblasti mezi sty a nosem. Posledni dvé vrstvy jsou plné propojené a jsou schopny zachytit
korelaci mezi prvky oblic¢eje. Vystup predposledni vrstvy reprezentuje oblicej jako vektor
priznaki a vystup posledni plné propojené vrstvy je zpracovan softmax funkci, jenz vytvari
distribuci mezi tiidami. Posledni lokalné a plné propojené vrstvy obsahuji velké mnozstvi
parametri (zhruba 95 % parametru sité).

1
|

| SFClabels |

REPRESENTATION

cL: M2: c3: L4: L5: L6: F7:
Calista_Flockhart_0002.jpg Frontalization: 32x11x11x3 32x3x3x32 16x9x9x32 16x9x9x16 16x7x7x16  16x5x5x16 4096d 4030
Detection & Localization @152X152x3 @142x142 @71x71 @63x63 @55x55 @25x25 @21X21

_H
%

Obrazek 2.24: Architektura sité DeepFace. Predzpracovany obréazek je predan konvoluéni
vrstveé, ktera je nasledovand pooling a poté dalsi konvoluc¢ni vrstvou. Déle jsou aplikovany tti
lokalné propojené vrstvy a na konci se nachazi dvé plné propojené. Pievzato z ¢lanku [49].
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2.5.2 FaceNet

FaceNet'® [44] je model vytvoreny spolecnosti Google, ktery dosahuje velmi vysoké pres-
nosti na rozsidhlych datasetech jako je 95,12 % na databazi oblic¢eju YouTube nebo 99, 63 %
na LFW (Labeled Faces in the Wild). Pracuje tak [29], Ze kazdy obrézek obli¢eje mapuje
do Euklidovského prostoru, kde vzdalenosti mezi jednotlivymi tvafemi odpovidaji jejim
podobnostem. Jako zdkladni architekturu [43] vyuzivd ZF-Net nebo Inception, na kterych
déle stavi. Pridava nékolik konvolucnich vrstev 1 x 1 za tcelem snizeni poc¢tu parametri
a vyuzivd end-to-end uceni. Vystupem pouzité neuronové sité je vektor priznaku (embed-
ding) o velikosti 128, na kterém je provedena Lo normalizace. Tyto embeddingy jsou pak
predany loss funkci, kterd definuje podobnost obliceje (viz obrazek 2.25). Cilem aplikované
loss funkce je zajistit, aby kvadraticka vzdalenost mezi dvéma obrazky tvare byla mala
v pripadé stejné identity osoby a byla nezavisla na stavu snimku ¢i vyrazu jedince. Naopak
musi poskytnout velkou odezvu v pripadé snimkt s rozdilngmi osobami. K tomuto tcelu
byla predstavena nova ztratova funkce nazyvana Triplet loss.

Batch » » . » - » Triplet loss

Obrézek 2.25: Struktura modelu FaceNet, kde na vstupni vrstvu je priveden batch a hluboka
KNN je nasledovana Lo normalizaci, jejiz vysledkem je embedding obliceje, ktery slouzi jako
vstup Triplet loss funkce. Pfevzato z ¢lanku [44].

Triplet loss funkce [29] vyuziva trojici obrazku: referenéni (anchor), pozitivni a nega-
tivni. Cilem je, aby vstupni obrazek obliceje ¢ (anchor) byl blize pozitivnim obrazkim a?,
které patii stejné osobé, nez tém ostatnim x', jenz obsahuji odlisné osoby (viz obréazek 2.26).
Funkci lze formalné definovat vztahem 2.14.

N
L= Z [11F ) = FEDIE = If(2f) = F@IE +a] ., (2.14)

kde x; reprezentuje obrazek, f(z;) jeho odpovidajici embedding a « je hyperparametr,
ktery definuje hranici rozlisitelnosti neboli prahovou hodnotu, ktera urcuje rozdil mezi pary
obrazk.

Negative . Negative
Learning

Positive

Anchor ‘ .

Anchor Positive

Obréazek 2.26: Triplet loss funkce se snazi minimalizovat vzdéalenost mezi referenénim ob-
razkem a jeho pozitivnim vzorkem, ktery spadd do stejné tiidy a pritom maximalizovat
vzdélenost od negativnich prvki, které obsahuji jinou totoznost. Pfevzato z ¢lanku [44].

15FaceNet: https://github.com/davidsandberg/facenet

24


https://github.com/davidsandberg/facenet

Vybér spravnych trojic [29, 43] obrézku je velmi dulezity, protoze existuje mnoho pari,
které podminku vzdalenosti splni a model tak bude pfi uc¢eni velmi pomalu konvergovat.
K rychle konvergenci je proto dilezité vybrat takové obrazky, které porusuji vyse uvede-
nou rovnici 2.14. Tedy takové, aby vzdédlenost mezi referenénim a pozitivnim obrizkem
byla co nejvétsi a zaroven vzdalenost mezi referencnim a negativnim pripadem byla co
nejmensi. Potom bude model zpracovavat pouze uzitecné informace a jeho uceni se urychli.
Najit takové pary je ovSem vypocetné narocné, a tak se hledaji pouze v rdmci mini-batche
(tj. 1000-2000 vzork).

2.6 Sledovani objektt

Sledovani objektu (tracking) [36] je pomérné castd tloha pri zpracovani videozdznamu,
kterd umoznuje vytvorit asociaci mezi objekty napii¢ snimky. Tato oblast je rozdélena na
kategorii Single-Object tracking (SOT), kterd umoznuje sledovat pouze jeden cil a v téchto
pristupech je zndm jeho vzhled. Dalsi kategorii je Multiple-Object tracking (MOT), jenz
umoznuje sledovat vice objektl soucasné bez jakékoliv predchozi znalosti o jejich vzhledu
nebo umisténi, avsak tyto metody vyzaduji jako prvni krok provést detekci objektti. Nasle-
dujici text je zaméfen na sledovani vice objekti (MOT), pro kterou existuje fada metod jako
je MHT'®, MDNet'”, GOTURN'®, ROLO' atd. Mezi souc¢asné nejmodernéjsi feseni vsak
patii algoritmy SORT a DeepSORT, které umoznuji i sledovani v redlném case s vysokou
snimkovou frekvenci.

2.6.1 SORT

SORT?" (Simple Online and Realtime Tracking) [26] algoritmus lze rozdélit do &tyt hlav-
nich ¢asti: detekce, odhad, asociace a sprava stop (viz obrazek 2.27). Detekci objekti byla
vénovana predchozi ¢ast tohoto textu a pro tento ucel lze pouzit néktery model zminény
v sekci 2.3.2. Cilem odhadu je predikovat pristi regiony zajmu pro aktualni detekce a Sifit
je do dalsiho snimku. K tomuto tcelu se pouziva Kalmanuv filtr (KF), ktery vyuziva kon-
stantni rychlosti a gaussového rozdéleni pro odhad oblasti, v zavislosti na aktualnim pohybu
objektu. Pokud je detekovany objekt [36] pridruzen ke sledovanému objektu (stopé), tak je
pouzit jeho bounding box k aktualizaci dané stopy. Avsak pokud k dané stopé neni zrovna
pridruzenda zadna detekce, tak je jeji stav pouze predpovidan pomoci linedrniho modelu
rychlosti.

Pii asociaci [4, 26, 36] dochézi k prifazeni novych detekei k jiz existujicim stopdm. To
se provadi na zakladé prekryvu kazdého detekovaného bounding boxu se vSemi prediko-
vanymi boxy z predchoziho snimku, jenz je definovan velikosti pruniku nad sjednocenim
(IoU). Z hodnot je nésledné sestavena matice nakladu pfifazeni (assignment cost matriz),
kterd je poté pouzita k vyslednému pritazeni pomoci Madarského algoritmu (Hungarian
algorithm). Samotné prifazeni jsou jesté filtrovana s ohledem na minimélni IoU, pticemz
dochézi k eliminaci sdruzeni, jejichz hodnota je mensi nez dany prah.

Spréva stop [4, 26] je zodpovédnd za vytvareni a mazani existujicich stop. K vytvareni
novych stop dochézi pokud do scény prijde novy objekt nebo pokud prekryti existujici sto-

10penMHT: https://github.com/jonperdomo/openmht
"MDNet: https://github.com/hyeonseobnam/MDNet
8GOTURN: https://github.com/davheld/GOTURN
9ROLO: https://github.com/Guanghan/ROLO

20SORT: https://github.com/abewley/sort
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pou je mensi nez minimélni IoU. Pfi tomto procesu je stopé pritazen unikatni identifikator,
stav KF je inicializovan jejim bounding boxem a rychlost je pak nastavena na 0, jelikoz
v tuhle dobu neni zndma. Stopa se pak néjaky cas nachazi v nepotvrzeném stavu, dokud
nejsou k jeji trajektorii prifazeny dalsi detekce z nésledujicich snimkd videa. Diky tomu je
tak efektivné zabranéno vzniku falesné pozitivnich jevi. Naopak pokud stopa neni deteko-
vana po urcity pocet snimku za sebou, tak dochazi k jeji odstranéni. Pocet snimkt v této
sekvenci lze nastavit a pokud se dany objekt poté znovu objevi, bude implicitné sledovan
pod novou identitou. Mazani stop také pomaha regulovat pocet aktualné udrzovanych stop,
coz opét zabranuje vzniku falesné pozitivnich jevu a snizuje prostorovou naroc¢nost reseni.

( N A
SORT algorithm
KF Estimation | Track Management
Kalman Filter Previous l
Prediction State
v

State Kalman Filter Output
Prediction Update
Object
__________ Bounding
Boxes &
Track IDs

Y R

Obrazek 2.27: Ptehled architektury algoritmu SORT pro sledovani objektt. Prevzato
z ¢lanku [306].

2.6.2 DeepSORT

DeepSORT?! [26] je vylepseni algoritmu SORT (viz predchozi sekce 2.6.1) o metrikou hloub-
kové asociace. Prestoze SORT dosahuje celkové pozoruhodnych vysledkia v presnosti sledo-
vani, tak i pres uc¢innost Kalmanova filtru vraci pomérné mnoho kandiddtnich stop. To
zapric¢inuje casté zamény identit, kterou dale znatelné ovliviiuje tihel pohledu aj. Jako kom-
penzace tohoto nedostatku je v tomto algoritmu zavedena dalsi metrika, kterd je zalozend
na ,vzhledu“ objektu, a tim tak vylepsSuje proces asociace. Architektura tohoto algoritmu
je zobrazena na obrazku 2.28.

Asociace detekovanych objektu [36] ke stopam je i zde provedena pomoci Madarského
algoritmu stejné jako v predchozim algoritmu SORT. DeepSORT ovSem nahrazuje aso-
ciaéni metriku za dvoudilnou porovnavaci kaskddu. V prvni ¢asti kaskady jsou pouzity
metriky pohybu a vzhledu pro pritazeni k platnym stopam, v druhé ¢asti se pak pouziva
stejné strategie jako v algoritmu SORT pro asociaci neptitazenych ¢i nepotvrzenych stop
s neprirazenymi detekcemi.

Informace o pohybu [36] jsou zac¢lenény v kvadratické Mahalanobisové vzdalenosti mezi
predikovanymi oblastmi Kalmanova filtru a soucasnymi detekcemi. Tyto informace jsou

21DeepSORT: https://github.com/nwojke/deep_sort
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uziteéné zejména v kratkodobé predikci. Pomoci této metriky [52] je také mozné vyloucit
nepravdépodobné asociace prahovanim vzddlenosti na 95 % miry jistoty. Metrika vzhledu
je zalozend na nejmensi kosinusové vzdalenosti mezi stopami a tzv. ,,deskriptory vzhledu“,
které jsou zvlasté uzitetné pro obnoveni stopy po dlouhodobych vypadcich, kdy je pohyb
méné relevantni. Deskriptor vzhledu je spocitany nad detekci pomoci predtrénované KNN,
ktera byla natrénovand na rozsahlém datasetu osob. Asociac¢ni metoda je potom definovana
kombinaci téchto dvou metrik a lze ji zapsat vztahem 2.15.

D=X-Dp+(1-)\)-D,, (2.15)

kde D,, je Mahalanobisova vzdalenost, D, je kosinusova vzdalenost a A je vahovy parametr.

DeepSORT algorithm
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Data Association )' KF Estimation

J

Obrazek 2.28: Prehled architektury algoritmu DeepSORT. Prevzato z ¢lanku [36].
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Kapitola 3

Technologie pro vyvoj
internetovych aplikaci

V nasledujici kapitole budou detailnéji popsany pouzité technologie pii implementaci. Jako
prvni je uvedeno prostfedi Node.js, jelikoz na ném stavi dalsi pouzité nastroje. Nasledujici
cast je pak vénovana frameworku Express.js a jeho hlavnim inovacim, které s sebou do
tohoto prostredi prinasi, véetné zpusobu, jakym zpracovava prichozi pozadavky. Déle je
text zaméfen na knihovnu React a jeji principy pro vytvareni uzivatelského rozhrani. Tato
sekce také podrobnéji popisuje zivotni cyklus komponent a jak se s nimi zachazi. Na konec
jsou uvedeny komunikac¢ni technologie, které byly pouzity pro prenos dat jako jsou Socket.io
a REST API.

3.1 Node.js

Node.js' [23, 37] je multi-platformni prostfedi pro vyvoj vysoce skdlovatelnych interne-
tovych aplikaci, které je postaveno na JavaScriptovém open-source enginu V82, jenz byl
pivodné vytvoreny pro Google Chrome. Tento engine byl vytvoren za ticelem zvyseni rych-
losti JavaScriptu zaclenénim ,,just-in-time*“ (JIT) kompildtoru, ktery kompiluje JavaScript
do strojového kédu. Tim je umoznéno pouzivat JavaScript i mimo prohlize¢ a vyvojaram
je tak dovoleno psat v tomto jazyce nejen klientskou stranu aplikace, ale taktéz serve-
rovou ¢ast. V dusledku lze takto pouzit pouze jeden programovaci jazyk na celou aplikaci
a prosadit tak paradigma , JavaScript everywhere “. Nejcastéji se ovsem Node.js pouziva pro
vyvoj sitovych programt jako jsou webové servery, jelikoz se drzi neblokujiciho, udalostmi
fizeného modelu.

3.1.1 Architektura

Bézné serverové systémy vyuzivaji , one-thread-per-client piistup, kde s kazdym novym
pozadavkem je vytvoreno nové vldkno, které dany pozadavek obslouzi (napt. Apache).
Prestoze tento pristup méa své vyhody, tak zatézuje systémovou operacni paméf a je nutné
také vzit v tvahu rezii spojenou s vytvarenim samotnych vlaken, obzvlast v ptripadé, kdy
pozadavky obnéseji jednoduché, vypocetné nenarocné operace.

!Node.js: https://nodejs.org
2V8 engine: https://v8.dev
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Na rozdil tomu Node.js vyuziva velmi malé mnozstvi vlaken k obsluze vsech prichozich
pozadavki. Tim jsou uSetfeny systémové prostiedky spojené s rezii vldken a lze tak stravit
vice ¢asu nad samotnymi pozadavky. Na druhou stranu, protoze Node.js disponuje pouze
nékolika vlakny, je nutné s nimi zachazet moudfe. Déli se na dvé skupiny — Event loop
(smycku udélosti) a Thread pool.

Smycka udélosti [10] je podstatnou ¢asti Node.js, kterda umoziuje provadét asynchronni,
neblokujici operace. Obsahuje pouze jedno vlidkno, které se stard o vsechny prichozi poza-
davky v nekonecné smycce (viz obrazek 3.1). Prichozi pozadavky se fadi do fronty udélosti
a hlavni vlakno ho bud vykona, jedna-li se o blokujici operaci nebo ho predéd ke zpraco-
vani volnému pracovnimu vldknu, které po dokonceni asynchronni operace invokuje callback
funkci, kterd je opét zasldna zpét do vstupni fronty. Lze si povS§imnout, Ze pro rychly chod
programu je nutné tuto smycku uddalosti nezatézovat narocnymi blokujicimi operacemi,
protoze by mohlo dojit k jejimu zablokovani a tim k zamrznuti programu.

Thread pool [10] poskytuje dodateéné pracovni vldkna (v zékladu 4, ale lze konfigurovat
az na 1024), na které muze hlavni smycka delegovat asynchronni ¢i ndroéné pozadavky
véetné blokujicich I/O operaci. Typicky mezi takové pozadavky patii pristup k souborovému
systému, databazim c¢i sitové transakce aj. O celou tuto funkcionalitu véetné smycky udalosti
se stard knihovna Libuv®, kterd tvoil podstatnou ¢ast Node.js a kde jsou tyto narocné
operace vétsinou jiz asynchronné implementovany.

Node.js server

Event queue Thread pool

- i7—> Database

- Event loop -1— File system

| B

Requests
4+—Pp
- Process
Others
Execute callback
- J

Obréazek 3.1: Architektura knihovny Libuv pro obsluhu pozadavki pomoci smycky udalosti.
Prevzato z ¢lanku [10].

Doposud byly zminény pouze zévislosti Node.js na enginu V8 a knihovné Libuv. Tyto

vvvvvv

Node.js lze vidét na obrazku 3.2. Mezi dalsi zévislosti [5] patii:

3Libuv: https://libuv.org
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o llhttp* — Knihovna pro parsovani HTTP. Navrzena tak, aby neprovadéla zadné sys-
témova volani ¢i alokace.

e c-ares’ — Knihovna pro asynchronni DNS pozadavky pouzité v DNS modulu.

e OpenSSL® — Pro kryptografické funkce pouzité v TLS (SSL) a crypto modulech.
Poskytuje mnoho funkci, na které moderni weby spoléhaji z hlediska bezpecnosti.

« zlib” - Knihovna pro synchronni, asynchronn{ a stream kompresi a dekompresi.

Node.js Application

Node.js Bindings
JavaScript to C/C++

zlib

Operating System

Obrazek 3.2: Architektura Node.js se vSemi jejimi zavislostmi. Pfevzato z ¢lanku [5].

3.1.2 Moduly

Node.js [8] umoziuje vyvojafum definovat vlastni zapouzdienou funkcionalitu a $iFit ji
v ekosystému moduli (packages), jenz se nachdzi mimo jadro Node.js. Tento princip mé
velky dopad na strukturu kédu programu a kulturu tohoto prostiedi, protoze dava svobodu
vyvojarum experimentovat a opakovat urcita existujici reseni na problémy, se kterymi se
béhem vyvoje potykaji. Spolu s NPM (viz nasledujici sekce 3.1.3) pomaha Node.js vyfFesit
konflikty v zévislostech tak, Ze kazdy nainstalovany balicek mé svoji vlastni oddélenou mno-
zinu zavislosti. Timto zplisobem je mozné zajistit velkou miru znovupouzitelnosti a vytvaret
nové aplikace podstatné rychleji. Moduly [9] se déli do tii kategorii:

e Zakladni moduly — Node.js mé spoustu vestavénych modulu, které jsou jiz soucdsti
prostiedi a jsou dodéany béhem instalace.

“llhttp: https://github.com/nodejs/11http
Sc-ares: https://c-ares.org

50penSSL: https://www.openssl.org

"glib: https://zlib.net
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¢ Lokalni moduly — Na rozdil od vestavénych a externich moduli jsou lokdlni moduly
vytvareny piimo ve vyvijené aplikaci a zpristupnény jinym soubortim pomoci exportu.

e« Moduly ttretich stran — Jsou moduly, které jsou dostupné na internetu pres NPM.
Tyto moduly mohou byt nainstalovany piimo do projektu nebo také globalné.

3.1.3 Node Package Manager

Velké mnozstvi funkcionality [37] spojené s Node.js prichézi prostFednictvi modulu tietich
stran. Tyto moduly lze nainstalovat manualné do prostredi vyvijené aplikace nebo pomoci
specializovaného nastroje. Jednim z téchto nastroji je Node Package Manager® (déle jen
NPM), coz je vychozi spravce balicki dodany pri instalaci Node.js, ackoliv nemusi byt
vzdy poskytnuty v nejnovéjsi verzi. NPM se ovSem neomezuje pouze na spravu balicku, ale
taktéz nabizi kompletni spravu projektu jako je definovani vlastnich prikaziu, sledovani za-
vislosti balicki ¢i jejich zranitelnosti. Nové nainstalované balicky pridava NPM do adresare
node_modules.

NPM [40] vyuziva ke spréavé projektu soubor package. json, ve kterém jsou obsazena
metadata projetu. Zde je definovan kromé jména projektu, verze, licence aj. také seznam
primych zavislosti projektu na jinych balic¢cich, véetné jejich verze. Tento soubor je velmi
dulezity a musi byt prendsSen spolu s aplikaci, nebot pfi jeji sestaveni v novém prostiedi se
znovu podle néj stahnou zde definované balicky v odpovidajicich verzich a sestavi se novy
strom zavislosti.

Dalsim podstatnym souborem je package-lock. json [40], ktery obsahuje pfesny strom
zavislosti, jenz zarucuje kompletné shodné zavislosti vsech balickt v totoznych verzich pri
opétovném sestaveni aplikace. Rozdil oproti klasickému sestaveni je v tom, Ze nebudou
zaruceny pouze stejné verze primych zavislosti, ale taktéz zavislosti téchto zavislosti. To
umoznuje pokazdé sestavit identicky cely strom. Tento soubor je automaticky generovany
NPM pri modifikaci souboru package.json nebo adresaie node_modules, ovSem jiz neni
nutny k sestaveni a pouziva se spiSe pii vyvoji prubéznych integraci do aplikace od vice
VyvVojara.

3.2 Express.js

Express.js” (dale jen Express) [6, 33] je minimalisticky a flexibilni webovy framework po-
staveny na zakladu Node.js. Je uréeny predevsim k vyvoji internetovych aplikaci ¢i API, ale
postupem casu se stal de facto standardnim serverovym aplika¢nim ramcem pro Node.js.
Totiz bézny proces vyvoje serveru postaveného pouze na Node.js zahrnuje stale opakujici se
a zdlouhavé tikony jako je analyza tél HI'TP pozadavku, sprava sezeni, cookies, extrahovani
parametrii z URL aj. Express se snazi tyto rutinni ¢innosti vice abstrahovat a poskytnout
tak zpusoby k jejich elegantnimu feseni.

Prestoze Express [6] v zdkladu poskytuje jen minimalni rdmec kli¢ovych funkci, je také
velmi snadno rozsititelny. Jelikoz se stale jedna o framework postaveny na Node.js a o Ja-
vaScript, je mozné snadno zpristupnit balicky tretich stran pomoci NPM a pridat tak pouze
to, co je nutné. Nékteré balicky jsou navic vytvoreny vyhradné pro funkce Expressu, ale
obecné lze vyuzit kazdy balicek pro Node.js.

SNPM: https://www.npmjs.com
9Express.js: https://expressjs.com

31


https://www.npmjs.com
https://expressjs.com

3.2.1 Middleware

Middleware [6, 21] jsou funkce, které se provadéji béhem zivotniho cyklu pozadavku na
serveru v tzv. ,pipeline“, kde zalezi na potadi. Toto zTetézeni umoznuje rozdélit logiku
kédu na mensi celky a vytvorit tak znovupouzitelné middleware funkce. Ve skutecnosti
samotny Express je takto sestaveny vyhradné z middlewaru (viz obrézek 3.3). Funkce maji
parametry request a response objekty pro kazdou cestu, ke které je pfipojend a parametr
next, coz je funkce. Kazda middleware funkce muze provadét nasledujici:

e Spustit libovolny kdéd pro obsluhu pozadavku.
e Provést zmény v objektech pozadavku a odpovédi.
o Ukoncit zivotni cyklus pozadavku.

e Zavolat dalsi middleware v zasobniku pomoci funkce next.

© Client © HTTP server © Express adds

requests hands request features to

something to Express the request
and response

CLIENT
browser,
mobile app,
etc.

e HTTP server
send response

o Your functions respond
to the request

Obrazek 3.3: Diagram znazornujici zivotni cyklus pozadavku, ktery je na strané Expressu
zpracovan pomoci sekvence middlewaru. Prevzato z knihy [21].

3.2.2 Smérovani

Smérovani (routing) [21, 33] umoziuje definovat koncové body (endpoints), kam mohou
uzivatelé zasilat své pozadavky pomoci URI a specifické HTTP metody. Kazdy koncovy bod
mé poté jednu ¢i vice obsluznych funkei (jako middleware), které jsou postupné za sebou
provedeny, pokud dojde k jejich kompletni shodé. Express mimo jiné dovoluje organizovat
tyto cesty do mensich sekci zvanych ,,routers®. Definice koncového bodu mé potom forméat
tak, jak je uvedeno v nasledujicim vypisu 3.1.

app.method(path, handler)

Vypis 3.1: Struktura definice koncového bodu v Express.js. Kde app je instance tridy
express, method je pouzitda HT'TP metoda pozadavku, path je cesta na serveru ke koncovému
bodu a handler je obsluzna funkce.
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3.3 React

React'’ je open-source JavaScriptovd knihovna pro tvorbu uZivatelského rozhrani, kterd
je velmi dobfe optimalizovana pro praci s casto ménicimi se daty. Zejména se pouziva pri
tvorbé jednostrankovych aplikaci tzv. SPAs (Single Page Applications), mobilnich aplikaci
pomoci React Native'! nebo desktopovych aplikaci vyuzivajicich Electron'?.

Aplikace implementované v Reactu [3, 24] umoziuji zapis v JavaScriptovém rozsifeni
JSX (viz vypis 3.2), jenz se pouziva k definici toho, jak ma uzivatelské rozhrani vypadat.
Syntax je velmi podobny HTML ¢i XML, ale doopravdy se jedna pouze o syntakticky cukr,
jehoz cilem je zajistit Citelnéjsi definice React elementi. Webové prohlizece ovSem této
syntaxi nerozumi a je tedy nutné ji pred nasazenim na web prelozit.

O tuto &ast se stard Babel'® [3], coz je JavaScriptovy transpilator, ktery se hlavné pou-
ziva pro prevod ECMAScriptu 2015+ (ES6+) do zpétné kompatibilnich verzi JavaScriptu,
které mohou byt spusténé na starsich enginech (napt. v prohlize¢ich). Kromé toho Babel
umoznuje také prevadét JSX do prostého JavaScriptu (viz vypis 3.3). Samotny React vSak
JSX syntax nevyzaduje a je mozné psat primo v Cistém JavaScriptu, ale v praxi se tento
pristup prilis nevyuziva — viz nasledujici priklad:

< color="blue" shadowSize={2}>
Click Me
</ >

Vypis 3.2: Definice elementu v syntaxi JSX.

React. (
MyButton,
{color: ’blue’, shadowSize: 2},
’Click Me’

Vypis 3.3: Ekvivalentni zapis elementu z vypisu 3.2 v JavaScriptu.

3.3.1 Objektovy model dokumentu

Objektovy model dokumentu (déle jen DOM z ang. nazvu ,, Document Object Model*) [40]
je standardni a objektové orientovand reprezentace HTML/XML dokumentu ve stromové
strukture, kde kazdy element v dokumentu je v této hierarchii reprezentovan odpovidajicim
uzlem. Tim, Ze tento format je takto logicky strukturovany, je umoznéno snadno ménit obsah
¢i pracovat s konkrétni ¢asti dokumentu pifimo z JavaScriptu.

Manipulace s DOM [30] je ovSem nakladné operace, jelikoz pokazdé, kdyz se zméni stav
programu, musi se strom znovu upravit a prekreslit uzivatelské rozhrani, aby byly uzivateli
reflektovany nové zmény. Nejde ani tak o samotnou aktualizaci stromové struktury, jelikoz
na to jiz existuje spousta rychlych algoritmt. Co se ukazuje jako nakladné je fakt, ze se
musi znovu prekreslit aktualizovany element a cely jeho podstrom, zejména pokud dany
podstrom obsahuje velké mnozstvi dalsich elementi.

10React: https://reactjs.org

React Native: https://reactnative.dev
2Flectron: https://www.electronjs.org
13Babel: https://babeljs.io
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React se snazi tomuto problému predchazet a vyuziva koncept zvany virtualni DOM.
Virtudlni DOM [30] je vlastné odlehéend kopie redlné DOM reprezentace a tedy kazdy uzel
v redlném stromé mé zastoupeni i v tom virtualnim, s tim rozdilem, Ze provedené zmény
ve virtualni reprezentaci nejsou vykresleny na obrazovku uzivatele. Diky této vlastnosti je
prace s virtudlnim DOM casové velmi efektivni. Ve skutecnosti to probihd tak, ze pred
kazdou novou zménou stavu v programu, React vytvori kopii aktudlniho virtudlniho DOM
pomoci , snapshotu® a poté tuto kopii modifikuje. Ndsledné porovnd aktudlni a upravenou
verzi a detekuje rozdily. Nakonec jsou tyto rozdily aktualizovany v readlném DOM tim
nejlepsim moznym zpusobem. Tento proces se také nazyva ,diffing“ a maze pripominat
aplikaci opravného patche.

(batch update) za tcelem zvySeni vykonu aplikace. Stav programu se totiz provadi asyn-
chronné a React tak pri kazdé aktualizaci stavu jesté chvili vy¢kava na pripadné dalsi nové
zmény a poté tyto zmény prekresli zaroven.

3.3.2 Komponenty

Komponenty jsou zakladni, nezavislé a opakované pouzitelné ¢asti kodu, které slouzi k defi-
nici uzivatelského rozhrani a umoznuji ho dekomponovat na mensi ¢asti. Vysledna kompo-
zice komponent mé potom stromovou strukturu, kde kofen stromu je komponenta na nej-
vyssi trovni, kterd je potom pii prekladu napojena na vychozi prvek (div element s identifi-
katorem root) ve vstupnim bodé aplikace. Kazda komponenta mize mit vstupy (nazyvané
sproperties“ zkr. props“) ¢i vlastni stav a musi vracet React elementy.

Vstupy slouzi k distribuci dat napri¢ aplikaci a jsou uréeny pouze ke ¢teni. React pouziva
tzv. jednosmérnou datovou vazbu a vzhledem k tomu, ze komponenty jsou organizovany do
stromové struktury, tak miize pouze nadrazena komponenta zpristupnit hodnoty své piimo
podfizené komponenté. Opacny smér predavani dat je mozny jen pies referenci, ale vétsinou
tento pristup nepatii mezi dobré zasady.

Stav [40] naopak umoznuje komponenté spravovat vlastni data, ktera nelze Cist a na-
stavit mimo danou komponentu. Data ulozena ve stavu jsou typicky zobrazovana uzivateli
a postupem casu se méni pri interakci s aplikaci pomoci udalosti. Kdykoliv dojde k ak-
tualizaci stavu ¢i vstupu, bude komponenta znovu prekreslena. Z hlediska stavu se pak
komponenty déli na:

o Bezstavové
— Nemaji zadny stav
— Muzou mit vstupy
— Priekresleni je zavislé pouze na vstupech

e« Stavové

— Maji vlastni stav
— Mizou mit vstupy

— Ptekresleni je zavislé na vstupech a stavu

Samotné komponenty [54] lze implementovat ve funkciondlnim nebo t¥idnim zapisu.
Na prvni pohled je nejvyznamnéjsim rozdilem syntax, kde funkcionalni komponenty jsou
jednodussi na porozumeéni, jelikoz se jednd o obycejné JavaScriptové funkce, které vraci
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React elementy (viz vypis 3.4). Tridni komponenty jsou zase JavaScriptové tiidy, které
rozsituji ttidu React.Component o implementaci metody render (), kterd opét musi vracet
elementy Reactu (viz vypis 3.5).

const MyComponent = (props) => {
return <hl>Hello, {props.name}</hil>;

};

Vypis 3.4: Funkciondlni komponenta definovand pomoci Sipkové notace.

class MyComponent extends React.Component {
01

return <hl>Hello, {this.props.name}</h1>;

Vypis 3.5: Ekvivalentni definice vypisu 3.4 v t¥idni komponenté.

Drive se funkcionalni zapis pouzival pouze k definici bezstavovych komponent a tyto
komponenty poskytovaly vyssi vykon. OvSem od verze 16.8 disponuji funkcionalni kom-
ponenty i React Hooky, coz jim umoznuje vyuzivat mechaniky jako jsou vstupy, stavy,
reference, pristup k udalostem z zivotniho cyklu komponenty aj. Nyni jsou funkcionalni
komponenty stejné silné jako tridni komponenty (i z hlediska vykonu).

3.3.3 Zivotni cyklus komponent

Kazda komponenta mé vlastni zivotni cyklus, ktery lze definovat jako sérii udalosti, které
jsou vyvolavany v ruznych fazich jeji existence. Diky tomu je mozné v tomto procesu pomoci
metod definovat jeji chovani. Tyto metody jsou také znamé jako metody zivotniho cyklu
a vyuzivaji se v t¥idnich komponentéch (viz obrazek 3.4). Funkciondlni zapis umoznuje
pristup k témto udalostem pomoci React Hookt a nabizeji tak podobnou funkcionalitu.
Kazda komponenta [7, 25, 40] prochdzi nasledujicimi tfemi fazemi:

1. Montaz (Mounting) — je prvni faze v zivotnim cyklu, kde komponenta je pridédna
do DOM a poprvé vykreslena. Zde je zavolan jeji konstruktor, inicializovan jeji stav
a vstupy. Béhem této faze jsou dostupné tyto metody:

(a) constructor() — prvni zavoland metoda pfedtim, nez je komponenta namon-
tovana. Typicky se vyuziva pro inicializaci stavu a navazani metod pro obsluhu
udalosti na instanci.

(b) static getDerivedStateFromProps() — tato metoda je zavoldna vzdy tésné
predtim, nez je komponenta vykreslena. Vyuziva se u vzacnych piipadi, kdy
stav komponenty zavisi na zménach na vstupech.

(c) render() — tato metoda vraci obsah, jenz bude vykreslen do prohlizece (React
elementy). Uvnitt této metody by nemélo dochdzet ke zméné stavu komponenty
ani k prfimé interakci s prohlizecem.

(d) componentDidMount () — metoda je zavoldna ihned potom, co je komponenta
namontovana do DOM. Zde je mozné dodatecné zménit stav komponenty, jesté
predtim nez bude aktualizovano uzivatelské rozhrani, coz sice zpusobi dodatecné
prekresleni, ale uzivatel neuvidi mezistav.
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2. Aktualizace (Updating) — v této fazi se komponenta vyskytuje pii prekresleni zpu-
sobeného zménou stavu nebo vstupu.

(a)

static getDerivedStateFromProps() —metoda je zavolana vzdy pred prekres-
lenim komponenty (viz vyse).

shouldComponentUpdate () — je pravdivostni metoda, kterd tésné pred prekres-
lenim komponenty rozhoduje o tom, zda k nému dojde ¢i nikoliv. Pouziva se
k optimaliza¢nim tcelim a ve vychozim nastaveni je navratovd hodnota nasta-
vena vzdy na true.

render () — opét vykreslujici metoda, jenz definuje podobu komponenty (viz vyse).

getSnapshotBeforeUpdate() — tato metoda je zavoldna predtim, nez budou
provedeny zmény v redlném DOM. Umoznuje komponenté zachytit nékteré in-
formace z virtudlntho DOM o vysledném rozlozeni a slouzi tak jako posledni
kontrola predtim, nez se samotné data opravdu vykresli.

componentDidUpdate () — metoda je zavolana ihned po aktualizaci vSech zmén
v redlném DOM.

3. Odpojeni (Unmounting) — béhem této faze dochdzi k odstranéni komponenty ze
struktury DOM.

(a)

Render phase
Pure and has no side
effects. May be paused,
aborted or restarted

by React.

componentWillUnmount () — metoda je invokovana tésné pred odpojenim a na-
slednym zni¢enim komponenty. Umoznuje tak dodate¢né uvolnit alokované zdroje.

Updating

forceUpdate()
1

Mounting Unmounting

New props setState()

(e ]

|

Pre-commit phase
Can read the DOM.

Commit phase
Can work with DOM,
run side effects,

schedule updates.

4__________

|

v

( getSnapshotBeforeUpdate

—

A 4

( Reac

t updates DOM and refs

|

—

|\ J O\l

g

. J

Obrazek 3.4: Zivotni cyklus komponent ve tfech fizich. V kazdé fazi je zobrazena sek-
vence vyskytu metod zivotniho cyklu tak, jak na sebe chronologicky navazuji. Prevzato
z ¢lanku [7].
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3.4 Socket.io

Socket.io'* [47] je JavaScriptova knihovna implementujici vrstvu ¥izenou udélostmi pro
obousmérnou, stavovou komunikaci mezi klientem a serverem. Je postavena na knihovné
nizsi irovné Engine.io'® a abstrahuje pfenos dat pomoci HTTP long-polling a WebSocketi
do jediného API, jenz mé Sirokou podporu napii¢ prohliZe¢i. Kromé bézné komunikace
knihovna také poskytuje dalsi uzitecné vlastnosti jako je automatickd obnova spojeni pri
vypadku a uklddani paketid do vyrovnavaci pameéti, broadcastovani vsem klientim nebo
jejich podmnoziné, rozdéleni logiky pomoci jmennych prostoru, podpora streamovani bi-
narnich dat aj.

K vytvoreni spojeni [47] knihovna nejdiive pouzivd dotazovani pomoci xhr-pollingu,
jakmile je toto spojeni navizano, tak pouzije nejlepsi dostupnou metodu komunikace — ve
vétsiné pripadit pravée WebSocket. Ve vychozim nastaveni Socket.io pfed samotnym vy-
lepsenim metody vsak jesté néjaky cas pouziva transport pres HI'TP polling. Ukézalo se
totiz, ze komunikaci pfes WebSockety neni mozné vzdy dspésné navazat navzdory své Si-
roké podpore kvuli firemnim proxy serverum, firewalliim, antivirovym programim aj. Toto
nelispésné navazani se pak muze promitnout az do 10-ti sekundového cekani, nez zapocne
vymeéna dat. Pro vylepseni metody klient musi provést nasledujici:

1. Ujistit se, ze jeho odchozi buffer je prazdny.
2. Nastavit aktualni prenos do rezimu pouze pro Cteni.
3. Pokusit se navazat prenos pomoci nové metody.

4. V pripadé tspéchu uzavrit ptivodni spojeni.

3.5 REST API

Representational State Transfer (REST) [32] je architektonicky styl pro komunikaci mezi
klientem a serverem. Obsahuje soubor pravidel, které definuje rozhrani APT a zpiisob jakym
klient pristupuje k datim. Data se oznacuji jako zdroje a pfistup k nim je umoznén pres
endpointy, ke kterym uzivatel pristupuje pomoci konkrétni URL. Poté co uzivatel odesle
na tento koncovy bod svij pozadavek, je na serveru provedena prislusna operace a vracena
konkrétni odpovéd. REST ke komunikaci nejéastéji pouziva nasledujicich pét HT'TP metod:

e GET — Poskytne pristup ke ¢teni zdroje.

e POST - Vytvori novy zdroj.

o PUT - Aktualizuje existujici zdroj jeho nahrazenim.

« PATCH - Aktualizuje existujici zdroj jeho ¢asteénou modifikaci.
« DELETE - Odstrani zdroj.

Pozadavek [32] kromé adresy koncového bodu a metody, také obsahuje hlavicky a télo.
Hlavicky se pouzivaji k poskytnuti dodatecnych informaci s HIT'TP pozadavkem jak klien-
tovi, tak serveru napiiklad o formatu nesenych dat. Existuje vice druht hlaviéek a jsou

1Socket.io: https://socket.io
5Engine.io: https://github.com/socketio/engine.io
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vzdy v paru klic-hodnota. Télo neboli data pak obsahuji informace, které dany pozadavek
s sebou nese. Tato ¢ast se vSsak nepouziva u metody GET. Samotny REST je bezstavovy, coz
znamena, ze na strané serveru neni ulozen zadny kontext ¢i historie predchozi komunikace
s klientem. Kazdy pozadavek od klienta proto musi obsahovat vSechny nalezité informace,
aby server byl schopny na néj spravné reagovat.
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Tato kapitola je zaméfena na navrh a implementaci aplikace pro detekci narusiteli. Na za-
catku je popsana obecna architektura reseni, z jakych c¢asti se sklada a jak se mezi nimi data
zasilaji. V dalsi ¢asti je uvedena vysledna podoba klientské ¢asti, kterd je doplnéna o né-
které implementacni detaily. Nasledujici sekce je pak vénovana implementaci serveru, ktera
popisuje komunikaci s klientem, zpusob, jakym se data ukladaji a jak se s nimi nédsledné
pracuje. Na zaveér této kapitoly je podrobnéji sepsan proces pro zpracovani videozaznamu,
vcetné detailit vsech hlavnich komponent, kterymi disponuje.

4.1 Navrh architektury

Jak jiz bylo zminéno v tvodni kapitole, tak aplikace je navrzena typu klient-server ve
webovém rozhrani. Uzivatel prostfednictvim prohlizece nacte veskera potiebna data a na-
konfiguruje zptisob zpracovani videozaznamu. Data jsou nésledné odeslana na server, kde se
cely zaznam zpracuje. Zpracovany zaznam spolu s vypisem detekovanych objektti bude na
konci pak vracen zpét ke klientovi, ktery si ho bude moci prehrat ¢i stahnout. Cely navrh
architektury je mozné vidét na obrazku 4.1.

o User uploads e Application e Server saves data
his data to sends request and runs the script
the application for processing to process it

;ag

—
.
A

A

///°/;i

User React e Server returns Node.js o Script saves Pytl'lon
results to the processed script
the application data and informs

the server

Obréazek 4.1: Navrh architektury internetové aplikace.

Klientsk4 strana je implementovéana pomoci JavaScriptové knihovny React (viz sekce 3.3),
jelikoz je dobre optimalizovana pro praci s ¢asto ménicimi se daty, umoznuje snadnou de-
kompozici a také usnadnuje jeji implementaci. Uzivatel v aplikaci po nacteni svého zdznamu
pak nastavi podrobnosti ohledné jeho dalsiho zpracovani jako napf. vymezi na zdznamu sle-
dovanou oblast, nahraje vlastni detektor nebo snimky obli¢eju pro identifikaci osob aj. Na
konci této faze budou data s konfiguraci odeslana na server, kde probéhne zpracovani.
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Na strané serveru, postaveného na Node.js (viz sekce 3.1), jsou prijatd data docasné
ulozena tak, aby k nim byl umoznén pristup skriptu, ktery celé video zpracuje. Dilezité
v tomto procesu je rozliSovat data od klient a uklddat je oddélené tak, aby nedochazelo ke
konfliktim a zadné data nijak nezasahovala mezi data jiného klienta. To by pri soucasném
zpracovani vice zaznamli mohlo v disledku zapri¢init, ze by na konkrétnim zadznamu mohly
byt rozpoznavany osoby i podle snimku obliceje, které nahral jiny uzivatel.

Skript pro zpracovani videa je implementovan v pythonu a zpracovani probihé po jed-
notlivych snimcich. Na kazdém snimku jsou jako prvni detekovany a nasledné klasifikovany
objekty, jez mohou byt povazovany za narusitele pomoci detektoru YOLO (viz sekce 2.3.2).
Pokud narusitelem bude osoba, tak dojde k jeji identifikaci pomoci systému DeepFace
(viz sekce 2.5.1) vudi databéazi se snimky obli¢eju nahranych od uzivatele. Kazdy snimek
obli¢eje obsahuje jméno osoby, které v pfipadé shody bude zobrazeno na videu. Ostatni
detekované objekty jsou pak oznaceny pouze jejich t¥idou, confidence skére, pripadné uni-
katnim identifikdtorem pri nastaveném sledovani objektt.

Béhem procesu zpracovani jsou uzivateli pravidelné zasilany informace o aktualnim po-
stupu pro predikci zbyvajiciho ¢asu. Nakonec jsou data zaslana zpét do klientské c¢ésti,
kde je k dispozici zpracované video spolu se souhrnem vysledku s detekovanymi objekty
a zaznamenanymi casy.

4.2 Navrh a implementace aplikace

Aplikace je rozdélena na fadu jednotlivych kroku, kterymi musi uzivatel postupné projit,
nez bude moci sviij zdznam tspésné odeslat ke zpracovani. Tento zpiisob zejména usnadnuje
orientaci v aplikaci tim, ze kazdy krok piimo popisuje, jakd akce se od uzivatele ocekava
a cely proces neptisobi tak chaoticky. Zaroven je timto zptisobem osettené poradi nékterych
ukont, které nelze zaménit, napt. vybér sledované oblasti neni mozny bez toho, aniz by
byl pfedtim nahrany ziaznam. Cely proces konfigurace je zaroven u jednotlivych operaci
doplnény poznamkami a dodateénymi popisky.

V prvnim kroku musi uzivatel nahrét sviyj zdznam (viz obrazek 4.2), tato ¢ast je po-
vinnd a neni mozné bez ni pokracovat. Poté co uzivatel vlozi video, zobrazi se v prehravaci
vcetné jeho metadat a povoli se postup do dalsiho kroku. V druhém kroku uzivatel navoli
konfiguraci, jak ma byt jeho zdznam zpracovan. Podstatou celého zpracovani je detekce po-
tencionalnich narusitelt, proto detekci objektt nelze vypnout a slouzi tak spise jako symbol
indikujici, Ze detekce probéhne vzdy, i kdyz uzivatel zakaze ostatni moznosti. Lze vsak doda-
tecné deaktivovat detekci vozidel pro pripad, kdy by byl zdznam potrizen z oblasti, ve které
se vozidla bézné vyskytuji a nelze je tak povazovat za ,podezielé“ jevy (napi. kamerovy
zaznam z domovni prijezdové cesty, kde obyvatelé obvykle parkuji nebo zdznam z firemniho
aredlu, které zaroven slouzi jako parkovisté). Dale u samotné detekce je mozné nastavit jeji
presnost. Tato moznost definuje, v jakém rozliSeni budou snimky vklddany do neuronové
sité, ktera provadi detekci. Vyssi rozliseni tak zajisti presnéjsi ohraniceni objekti, ovsem
znatelné prodlouzi dobu na zpracovani celého zdznamu.

Dalsi dostupnou volbou, kterd ma vliv na dobu zpracovani je rozpoznavani osob podle
obli¢eju. V tuto chvili dojde pouze k aktivaci tohoto modulu, ale na nahrani snimka dojde
az v pozdéjsi ¢asti celého procesu. Posledni volbou ovliviujici vykon je sledovani objektt
(alias tracking). Tento modul ke kazdé detekei pfiradi unikétni identifikdtor a umozni k nim
uklddat dodatec¢né informace napri¢ snimky. Tim se pak povoluje moznost i jednotlivé
objekty na snimku pocitat nebo vykreslovat za nimi cesty a zobrazit tak trasu odkud
prisly. U cest je zde také moznost specifikovat jeji délku v sekundach, po které zacne opét
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Obrazek 4.2: Ukazka aplikace, kde vlevo a uprostied je zobrazen prvni krok pro nahrani
videa a napravo se nachdzi nastaveni konfigurace pro zpracovani.

mizet. Sledovani objektl v kombinaci s rozpoznavanim obli¢eji umozni po identifikaci osoby
udrzet jeji jméno zobrazené i po tom, co osoba zahali sviij oblic¢ej. Posledni parametr pak
umoznuje na kazdy snimek vypsat aktudlni ¢as na zadznamu.

V nasledujicim kroku mutze uzivatel na zidznamu vymezit sledovanou oblast a tim za-
mezit detekci objekti, které se nachdzi mimo ni (viz obrazek 4.3). Zobrazeny snimek pro
vymezeni oblasti je vygenerovan nahodné pii vlozeni zdznamu a lze ho pripadné kdykoliv
zmeénit, pokud by z néjakého divodu nevyhovoval. Oblast je pak reprezentovana souradni-
cemi levého horniho rohu, svoji sitkou a vyskou (minimélné vSak 50 x 50 pixeli). Tato oblast
je definovana pro vsechny snimky a je mozné i nastavit, aby byla ¢i nebyla znazornéna na
zpracovaném zaznamu.

V predposlednim kroku je uzivateli umoznéno nahrat snimky oblicejii, které budou
vlozeny do databdze a pouzity pro rozpoznavani detekovanych osob. Pocet snimku neni
nijak omezeny, ale je doporuceno nahrat ke kazdé osobé aspon pét snimki tvari véetné
¢elniho pohledu, kde kazdy snimek je pootoceny o 45 stupni. U kazdé osoby je kromé
snimkd nutné zadat jeji jméno a prijmeni, které bude v pripadé identifikace vykresleno
uvnitt odpovidajictho bounding boxu. Duplicity jmen jsou povoleny, protoze interné je
kazdé osoba reprezentovana unikatnim identifikdtorem.

Posledni krok umoznuje nahrat vlastni vahy pro neuronovou sit YOLOv3, které se pou-
7Ziji na zpracovani daného zdznamu. Dilezité je, aby vahy byly dotrénovany na jiz predtré-
novanych vahich na datasetu COCO' a umoznily tak detekci vech zakladnich 80-ti tifd.
Pokud budou nahrany nekompatibilni vahy, aplikace informuje uzivatele o chybé. Tato
moznost je tu pro pripad, kdyby uzivatel disponoval lepsim detektorem pro danou scénu na
zaznamu, mohl by tak zlepsSit presnost detekci. Pivodné bylo v aplikaci planovano nahrat
pouze trénovaci, anotovana data a dotrénovat detektor na strané serveru. Ovsem tento pii-

1COCO: https://cocodataset.org
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Obréazek 4.3: Vlevo se nachdazi krok v aplikaci pro zvoleni detekéni oblasti, uprostied je krok
pro nahrani snimkt obliceje do databaze a vpravo je zobrazen posledni krok s nahranymi
vahami neuronové site.

stup by znatelné zatézoval server na dlouhou dobu a tim by se pak omezil vykon i ostatnim
uzivatelim. Uzivatel po tomto kroku mize odeslat data na server a zahajit zpracovani.

Béhem zpracovani je uzivatel informovan o aktualnim postupu pomoci ukazatelt pra-
béhu (viz obrazek 4.4). Poté co je video ispésné zpracovano, je uzivatel automaticky pte-
smérovan na dalsi obrazovku s vysledky. Vyslednd obrazovka obsahuje zpracované video,
které je mozné ihned prehrat ve webovém prehravac¢i nebo ho stdhnout. Nize se nachazi
seznam nalezenych objektu, kde kazda zdlozka predstavuje konkrétni tf¥idu objektu a po
jejim rozbaleni jsou zobrazeny casy, ve kterych byl objekt na zdznamu spatfen. Po klik-
nuti na dany ¢as pak bude video automaticky preto¢eno na tuto detekci. Osoby, pro které
byly nahrany snimky obli¢eji a byly na zaznamu identifikovany je také vytvorena specialni
zélozka, ktera kromé casti obsahuje zaroven i seznam snimki obli¢eju, vuci kterym byla de-
tekce rozpoznana. Vysledky je mozné sdilet pomoci prilozeného odkazu po dobu 24 hodin,
poté budou data ze serveru trvale smazana.

Aplikace je implementoviana v Reactu (viz sekce 3.3) v fadé komponent, které zejména
kvtli jejich mnozstvi neméa vyznam popisovat. Nicméné veskerd data, kterd uzivatel nahraje
¢i nakonfiguruje jsou ulozena v kontextu dat v souboru app/src/utils/DataProvider. js,
kterd jsou po poslednim kroku odeslana na server. Odeslani dat je provedeno pomoci
socketu, ktery je implementovany v souboru app/src/utils/WsProvider.js. Napojeni
téchto API (ale i dalsich) je provedeno v souboru app/src/Root. js. Pro sdileni vysledku
se v aplikaci pouziva cesta /video/ID, kde ID je unikatni identifikdtor zpracovaného videa,
ktery vygeneroval server. Aplikace je dostupnd v ¢estiné i angli¢tiné a implementuje i tmavy
motiv. Uzivatelské preference se pak ukladaji do cookies po dobu 7 dni.
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Obrazek 4.4: Vlevo se nachazi obrazovka aplikace, kterd informuje uzivatele o aktualnim
pribéhu béhem zpracovani. Uprostfed se nachazi vyslednd obrazovka se zpracovanym za-
znamem a souhrnem o detekovanych objektech. Vpravo je pak ukazka ceské lokalizace a tma-
vého motivu aplikace.

4.3 Implementace serveru

Server je implementovany v prostfedi Node.js (viz sekce 3.1) a kombinuje technologie
Socket.io (viz sekce 3.4) a Express.js (viz sekce 3.2). Po spusténi server vytvori adresare
tmp a videos, které nasledné poslouzi ke zpracovani videozaznami. Kazdy klient, jenz se
k serveru pripoji pak komunikuje nejdiive prostfednictvim Socket.io. Kazdému spojeni je
prifazen unikatni identifikator, ktery se mimo jiné pouzivd i pro rozliSeni dat napri¢ kli-
enty. IThned po navazani spojeni se klientovi vytvori doCasny adresdf pojmenovany podle
jeho identifikdtoru v adresafi tmp, do kterého se dédle budou ukladat jeho soubory. Uvnitf
tohoto adresédre se potom vytvori adresidr database, ktery ptripadné poslouzi modulu pro
identifikaci osob k vyhledani snimk oblicejti, pokud ho uzivatel aktivuje ve své konfiguraci.

Vyména dat v rdmci socketu probihd ve tfech tématech (topics), kde ze za¢atku dochazi
k nahrani snimku obli¢eji, poté vah neuronové sité pro detekci objektu a na konec videoza-
znamu — vzdy v tomhle poradi. Nicméné snimky a vahy jsou volitelné a lze tedy tyto kroky
preskocit. Cely proces komunikace je pak zndzornén na obrazku 4.5. Nahrani snimki se
provadi postupné za sebou a jsou ukladany primo do konkrétniho adresire database pod
nazvem jméno_p¥ijmeni_idOsoby_idSnimku. Tento format umoznuje transparentni pie-
nos informaci o snimku az do skriptu, ktery provede zpracovani videa, a proto neni nutné
vytvaret separatni strukturu s informacemi o nahranych snimcich. Format je dostupny i na
strané klienta a slouzi tak i ke zpétnému dohledani rozpoznanych obliceja. Diky tomu,
lze vratit pouze urcity soupis identifikatorid, podle kterych pak klient vyhleda odpovidajici
oblic¢eje a neni tak nutné je znovu posilat nazpét.
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Obrazek 4.5: Komunikace mezi klientem a serverem prostrednictvim Socket.io.

Poté, co jsou nahrany vsechny snimky je klientska strana o této skutec¢nosti informovana
a zacne posilat soubor s vdhami. Vahy se ulozi pifimo do doc¢asného adresate vedle databaze.
Béhem prenosu je klient informovan o mnozstvi prenesenych dat, ktera jsou pak znazornéna
pomoci ukazatele. Jakmile jsou vahy kompletné nahrany, tak si k nim server ulozi cestu
a informuje klienta o dokonceném prenosu. Ten néasledné zacne posilat videozaznam. Cely
proces prenosu probiha stejné jako v pripadé vah a klient je na konci opét informovan
0 Uspésném dokonceni akce.

Nasledné co klientskd strana obdrzi zpravu o dokonc¢eném prenosu videozdznamu, tak
odesle data s konfiguraci, kterou uzivatel nastavil v predchozich krocich. Potom co tuto
konfiguraci obdrz{ server, tak ji prevede na argumenty python skriptu. Program obsahuje
celkem 15 argumentt a vétSina z nich je pfevedena pomoci funkce parseArgsCLI() v sou-
boru utils. js. Kromé uzivatelské konfigurace je totiz nutné taky zadat cesty k nahranym
soubortim, které si server postupné ukladal. Jakmile je konfigurace pfevedena na parametry,
tak se vytvori novy proces, ktery s témito parametry spusti program. Vytvoreni specidlniho
procesu pro tento kon mé zasadni vliv na chod serveru, protoze cely béh serveru je rizen
pouze jednim vlaknem a v opac¢ném pripadé by doslo k jeho zablokovani a znemoznéni
konkurentniho zpracovani (viz sekce 3.1 o Node.js).
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Béhem toho, co novy proces zpracovava video, tak vypisuje na standardni vystup ak-
tualni postup zpracovani. Tento vystup je zachytavin hlavnim procesem a preposila ho do
klientské casti, kde je nasledné zobrazen. Uzivatel je tak neustdle informovan o aktudlnim
prubéhu. Poté co skript skonci, tak se ovéri jeho navratova hodnota. Navratovy kod 0 in-
dikuje, ze video bylo lspésné zpracovano a skript ulozil zpracovany zaznam do adresare
videos spolu se souborem JSON, ve kterém jsou zaznamenany informace o detekovanych
objektech. Uzivatel je informovan o dokonc¢eném zpracovani a jsou mu odeslany odkazy, pod
kterymi tato data najde. Pokud skript skonc¢il s nenulovou hodnotou, tak je uzivatel infor-
movan o chybé (mize zpusobit napf. Spatny format vah pro neuronovou sit). Nakonec je
cely docasny adresar klienta odstranén pomoci funkce rmDirRecursive () implementované
v souboru utils. js, protoze nadéle jiz neni potreba a klient je od serveru odpojen.

Vysledné dva soubory jsou tedy ulozeny v adresaii videos pod identifikatorem klienta.
V této casti prichazi na radu Express.js, ktery je zptistupni klientovi pomoci béznych bez-
stavovych HTTP metod. Express implementuje v adresari routes nasledujici t¥i cesty:

e video — Cesta, kterd pomoci parametru ID vrati klientovi zpracovany videozaznam,
jenz je pouzit v aplikaci pro prehrani.

e download — Cesta, kterd pomoci parametru ID umozni klientovi stdhnout zpracovany
zédznam.

e data — Cesta, kterd pomoci parametru ID vrati klientovi data s detekovanymi objekty
ve formatu JSON, kterd jsou uzivateli zobrazena jako souhrn.

Na vypisu 4.1 je zndzornéna redlna ukazka obsahu JSON souboru s informacemi o de-
tekovanych objektech na videu. Soubor obsahuje objekt, kde kazdy detekovatelny objekt je
reprezentovan odpovidajicim klicem. Kazdy kli¢ m& hodnotu pole, do kterého se ukladaji
casy v sekundéach, ve kterych doslo k detekci daného objektu. Detekce osob ma vsak jiny
format, protoze je nutné odlisit rozpoznané osoby od téch ostatnich.

U osob se do pole misto ¢isel ukladaji dalsi objekty, které reprezentuji konkrétni osobu.
Kazd4a osoba mé unikatni identifikdtor, jméno a pole s detekcemi, které obsahuje objekty
reprezentujici konkrétni detekci na zdznamu. Objekt detekce pak obsahuje identifikator,
ktery odpovida identifikatoru snimku obliceje, vuci kterému byla osoba rozpoznana a po-
lozku s Casy, pii kterych k této udélosti doslo. Pokud osoba bude rozpoznana vici dvéma
snimkdm, potom pole s detekcemi bude obsahovat dva objekty. V pripadé, kdy dojde k opé-
tovnému rozpoznani vici snimku, ktery je zde jiz zaznamenén, tak se prida pouze dalsi cas
do odpovidajictho objektu podle ID. Osoba, jejiz ID je prazdny Tetézec pak reprezentuje
ostatni osoby, které nebyly rozpoznédny a obsahuje pravé jednu detekci pro zaznamenani
casti. Dulezité je poznamenat, Ze ¢as bude ulozen pouze pokud k dané detekci doslo na-
posledy nejméné pred 5-ti sekundami, jinak by dochazelo k nadbytecnému ukladani dat ¢i
redundancim.

Zpracovana data jsou na serveru dostupna po dobu 24 hodin, nez dojde k jejich odstra-
néni. O tuto ¢innost se stard funkce deleteFiles () implementovana v souboru utils. js,
kterd je volana kazdou hodinu a prochézi adresar videos. V adresari postupné kontroluje
metadata kazdého souboru a pokud je soubor starsi vice nez 24 hodin, tak ho smaze.
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}

"person": [
{

n idll : nn s

"name": "Unknown",

"detections": [

{

llid" : nn s
"last": 1,
"timestamp": [

llid": ||8ll,
"name": "Jenny Williams",
"detections": [
{
llid": ||6Il’
"last": 1,
"timestamp": [

"Car": [

0
1,
"cat": [],
"dog": [1,
"horse": [],
"sheep": [],
"cow": [] ,
"elephant": [],
"bear": [],
"zebra": [],
"giraffe": []

Vypis 4.1: Ukazka obsahu JSON souboru s informacemi o detekovanych objektech ve videu.
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4.4 Zpracovani videozaznamu

Po spusténi programu pro zpracovani videa dojde nejdiive k inicializaci objektt Detector,
Recognizer, Tracker a Recorder, které budou nasledné zodpovédni za detekci objekti,
rozpoznavani osob, sledovani a zaznamenavani detekci na zaznamu. Cely proces zpraco-
vani je abstraktné zndzornén na konci této sekce v algoritmu 1 a ukédzku zpracovaného
snimku 1ze vidét na obrazku 4.6. Objektu tiidy Detector je pii inicializaci nutné predat
seznam s tiidami detekovatelnych objektu a specifikovat cestu ke konfigura¢nimu souboru
a predtrénovanym vahdm YOLOv3 (viz sekce 2.3.2). V adresaii yolov3 jsou ulozeny dva
konfigura¢ni soubory, které se lisi v rozliSeni snimk, které budou vkladany do neuronové
sité. Lze vybrat mezi dvéma rozlisenimi — 320 x 320 a 608 x 608, jaka konfigurace se vsak
pouzije rozhoduje uzivatel argumentem programu (vychozi je 320 x 320).

© 104-03-2020 07516:59

Obréazek 4.6: Ukazka snimku ze zpracovaného videa, na kterém se nachézi detekovana osoba,
jenz vchazi do sledované oblasti na prijezdové cesté. Za osobou je vykreslena stopa, ktera
zobrazuje trasu odkud prisla a zaroven je zobrazeno jeji jméno, které bylo zjisténo pfi
rozpoznani obliceje v predchozi ¢asti videa.

Pfi inicializaci objektu tfidy Recognizer je nutné definovat cestu k adresafi se snimky
oblicejl, které maji byt pouzity pro identifikaci. Rozpoznavani je provadéno pomoci systému
DeepFace (viz sekce 2.5.1) na modelu Facenet. Tracker je implementovany na algoritmu
DeepSORT (viz sekce 2.6.2), ktery je uloZeny v adresafi deep_sort a pii jeho inicializaci se
pouze nastavuji parametry jako maximalni stari sledovanych objekti, prah shody, doba mezi
aktualizacemi méreni a dalsi. Hodnoty téchto parametra byly testovany na raznych zazna-
mech a napevno nastaveny tak, aby doslo k rovnovaze mezi castou zaménou identifikatora
a jejich chybnému prifazeni. Objekt tfidy Recorder se pouziva pouze k zaznamenavani de-
tekovanych objektt a pfi inicializaci je nutné mu predat seznam detekovatelnych trid, podle
kterych vytvori strukturu, do které bude zaznamenévat casy.
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Poté co jsou inicializovany nejdulezitéjsi komponenty pro zpracovani videa, tak se otevre
zdrojové video a ziskaji se z né¢j metadata, kterd se pouziji pro zapis zpracovaného videa,
vypoctu aktualniho casu aj. Cilové video bude ulozeno do adreséaie specifikovaného v ar-
gumentu programu ve formatu .mp4 s kodekem H.264°. Tento kodek byl vybran kvili jeho
siroké podpote napric¢ prohlizeci a pri zobrazeni vysledného videa ve webovém prehravaci by
tedy nemél nastat zadny problém. RozliSeni videa a jeho snimkova frekvence je pak stejna
jako u zdrojového videa, ackoliv by mohlo dojit ke znac¢né redukci za ticelem snizeni casové
naroc¢nosti. Zachovani téchto vlastnosti je ze strany uzivatele na prvni pohled ocekavané
a z toho duvodu nedochézi k zadné modifikaci.

Cely proces zpracovani bézi ve smycce pres vSechny snimky ve videu — viz algoritmus 1.
Nad kazdym snimkem se nejdiive zavola funkce predict () objektu detector, kterd vrati
tridy, bounding boxy a confidence skore vsech nalezenych objektti. Funkce jako prvni pre-
vede snimek s prehozenym cervenym a modrym kandlem barev na blob, ktery nasledné vlozi
na vstup neuronové sité. Z vystupnich vrstev YOLOv3 se poté posbiraji predikce, které se
vyfiltruji pomoci techniky Non-Maximum Suppression za tcelem eliminace prekryvajicich
se bounding box1, které ohranicuji ten samy objekt. Z vyfiltrovanych detekci se pak vytvori
seznam objektl tiidy Detection, jenz reprezentuje konkrétni detekci na snimku a uchovava
jeji data.

Pokud je aktivovan modul pro rozpoznavani osob, tak u kazdé detekce, ktera byla kla-
sifikovana jako osoba dojde k vyriznuti odpovidajiciho bounding boxu ze snimku a preda
se funkci £ind() objektu recognizer. Funkce provede identifikaci a vrati jméno osoby,
naméfenou vzdalenost, identifikdtor osoby a obliceje. Jméno a identifikdtory jsou ziskany
z nazvu snimku obli¢eje, podle kterého byla osoba rozpoznéna (viz format ulozenych snimku
v sekci 4.3). Pokud nedojde k zadné shodé, tak je jméno osoby nastaveno na Unknown
a naméfend vzddlenost je rovna 1. Tato data se pak priradi k detekci pomoci funkce
setIdentity().

Naésleduje modul pro sledovani objekt, ktery se aktivuje pouze v pripadé, pokud byl na-
staveny odpovidajici argument programu. Cely proces je proveden ve funkci track objektu
tracker, kterd bere jako parametry aktudlni snimek a seznam detekci. Zde je ze zacatku
nutné prevést objekty ze tridy Detection na objekty reprezentujici detekci, které pouziva
DeepSORT. Ten kromé zakladnich udaju také vyzaduje reprezentaci detekce pomoci mapy
priznakt, kterou pouziva ke sledovani (porovnéni) objektu napri¢ snimky. Zaroven je za-
douci také uchovat informace o identité osoby, barvy bounding boxu aj. Z téchto duvodu
bylo nutné upravit nasledujici soubory DeepSORTu:

e detection.py — Trida reprezentuje detekci. Pti inicializaci byly pridany parametry
a atributy pro uchovani dalsich dat.

e track.py — Implementuje tfidu, ktera reprezentuje danou stopu. Opét je zde potiebné
pridat pfi inicializaci parametry a atributy pro uchovani dat. Ve funkci update(),
ktera prijima jako parametr novou detekci byla doplnéna logika pro aktualizaci atri-
buti béhem existence daného objektu. Napft. confidence skére a trida se pokazdé
aktualizuji, ale identita osoby se prepise pouze pokud novéa identita obsahuje lepsi
nameérenou vzdalenost a zaroven pokud je splnény minimalni prah pro aktualizaci.

e tracker.py — Ve tfidé Tracker je na konci pouze doplnéné predavani dat z detekce
do stop pri jeji inicializaci.

20penH264: https://github.com/cisco/openh264

48


https://github.com/cisco/openh264

Potom co DeepSORT spocita z detekei novy stav stop, tak se vSechny potvrzené stopy
prevedou opét na puvodni objekty tridy Detection a budou navic doplnéné o identifikator
a seznam stredovych bodt predchozich bounding boxi, jenz slouzi pro vykreslovani cest. To
se provadi jednoduchym propojenim bodi dseckami od aktudlni pozice postupné ke starsim
bodtim. Pocet propojenych bodt je specifikovan argumentem programu, ktery definuje po
jaké dobé se cesty uz nemaji vykreslovat. Je tedy nutné pocet bodu spocitat pomoci tohoto
argumentu v zavislosti na snimkové frekvenci videa.

V tomhle okamziku jsou ziskana vSechna data o objektech na aktualnim snimku. Pred
samotnym vykreslenim je ale potfeba osettit, jestli detekované objekty patii mezi objekty,
které maji byt na snimku vykresleny, protoze predtrénovand sit YOLO na datasetu COCO
detekuje 80 riznych tiid. Kromeé toho takové automobily se detekuji potom, co je nastaveny
odpovidajici argument programu. Déle také program umoznuje specifikovat detek¢ni oblast
a do této doby se detekce provadéla na celém snimku. Je tedy nezbytné zaroven osetrit,
jestli detekce, ktera ma byt vykreslena, se nachazi uvnitr této oblasti porovnanim hrani¢nich
hodnot oblasti a soufadnic stfedového bodu bounding boxu.

Detekce se po vykresleni zaznamenaji do objektu tiidy Recorder, ktery na konci pro-
cesu vygeneruje souhrn vsech nalezi ve formatu JSON a jeho format je popsan v predchozi
sekci 4.3. V posledni ¢asti, pokud bylo nastavené pocitani objektii, se na snimek vykresli
pocitadlo s pritomnymi objekty, jehoz hodnota je dana poctem aktualnich detekci, jejichz
trida patii mezi detekovatelné objekty a nachézi se uvnitt detekéni oblasti. Hodnota poci-
tadla s celkovym poctem objekti je pak ddna mohutnosti mnoziny, do které se postupné
ukladaji identifikatory téchto detekci. Pokud je nastaveno i vykresleni detekéni oblasti nebo
casu na snimek, tak dojde k jejich vykresleni. Tento proces se nasledné opakuje na vsSech
snimcich ve videu.
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Algorithm 1 Proces zpracovani videa
procedure PROCESSVIDEO(args, videoPath, dest Path, detectableObjects)
: detector < YOLOv3 > Inicializace

1:
2
3 recognizer <— DeepFace

4: tracker < DeepSORT

5: recorder < {object: list() for each object € detectableObjects}

6 video < videoReader(videoPath) > Nacteni videa
7 output < videoWriter(destPath)

8
9

for each frame € video do > Zpracovani kazdého snimku
10: classes, con fs,bboxes < detector.predict( frame) > Detekce
11: detections < list()
12: for each class, conf,bbox € zip(classes,confs,bbores) do
13: detections.append(Detection(class, conf, bbox))
14: if args.recognition == True then > Identifikace
15: for each detection € detections do
16: if detection.class == "person" then
17: crop < imageCrop( frame, detection.bbox)
18: identity, faceDist, personld, faceld < recognizer.find(crop)
19: detection.setldentity (identity, faceDist, personld, faceld)
20: if args.tracking == True then > Sledovani objektii
21: detections < tracker.track(frame, detections)
22: for each detection € detections do > Vykresleni detekei
23: if detection.class == "car" A args.cars == "False" then
24: continue
25: if detection.class € detectableObjects then
26: if args.area == None V detection.bbox € args.area then
27: drawDetection( frame, detection)
28: recorder.add(detection)
29: if args.area # None A args.frame == True then > Vykresleni oblasti
30: drawRect(frame, args.area)
31: if args.tracking == True A args.counters == True then > Pocitadla
32: drawCounters( frame, detections, args.area)
33: if args.timestamp == True then > Vykresleni aktualniho casu
34: drawTime( frame, video.position, video. fps)

35: recorder.saveJSON(dest Path)
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Kapitola 5

Experimenty a vyhodnoceni
systému

V posledni ¢asti bylo provedeno méreni za tcelem vyhodnoceni kvality a pouzitelnosti
celého systému. Veskerd dale uvedena data byla naméfena na redlnych zaznamech z kamer
na sestaveé, ktera disponovala procesorem znacky Intel Core i7-7700HQ s frekvenci 2,80 GHz
a operacni paméti 8 GB. Kromé toho tato kapitola obsahuje popis, podle kterého byl pti
implementaci zohlednén vybér detektoru z pohledu jeho presnosti.

5.1 Vyhodnoceni vykonnosti

Vykonnosti feseni se v tomto kontextu mysli potfebny ¢as ke zpracovani jednoho zdznamu,
jelikoz pravé to nejvice ovliviiuje uzivatele a pouzitelnost celého systému v praxi. Exis-
tuje mnoho faktort, které tuto dobu ovliviuji, jako je napr. mnozstvi aktivovanych operaci
v konfiguraci, snimkova frekvence videa nebo hardwarové vybaveni serveru. V predchozi
kapitole 4 bylo fec¢eno, Ze mezi hlavni komponenty, které majoritné ovliviiuji dobu zpraco-
vani patii detekce, identifikace osob a sledovani objektl, proto v ramci métreni byly tyto
Casy zaznamenavany oddélené.

Doba k provedeni detekce je ddana vykonnosti neuronové sité YOLOv3 a na nestésti
je znacné ovlivnéna poctem detekovatelnych objektd, pricemz znac¢na cast nemé v reseni
vyuziti. Na druhou stranu potrebny cas k provedeni této operace pti rozliseni 320 x 320
je pomérné maly, tj. pramérné ~294 ms na CPU. Cas je ddle mozné znaéné zredukovat
akceleraci pomoci GPU, kde prumérny ¢as na snimek dosahuje ~63 ms na grafické karté
GTX 1050Ti s paméti 4 GB a v tomto pripadé bylo tak dosazeno ~4, Tndsobného zrychleni
(viz graf 5.1).

Identifikace osob je provedena pouze v pripadé, pokud byla osoba v prvni fadé na
snimku detekovana. Nelze tedy Tici, ze tento modul bude zatézovat cely prubéh zpracovani
zdznamu, protoze v pripadé, kdy se na snimku nenachézi zadné osoba, tak dochazi k nulo-
vému zpozdéni. Pricemz se da ocekavat, Ze na skutecném zaznamu, ve kterém se vyskytuji
narusitelé jen vyjimecéné, tak nebude dochdzet k aktivaci prili§ ¢asto. Nicméné pramérny
cas pro identifikaci osoby pomoci systému DeepFace z naméfenych hodnot na CPU zabere
~60 ms (viz graf 5.2). JelikoZ jsou osoby rozpoznévany jednotlivé, tak vysledny ¢as také
zalezi na mnozstvi osob, které se na daném snimku nachazi, tedy v pripadé ¢tyr osob bude
pak celkové zpozdéni 4 - 60 = 240 ms.
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Obrézek 5.1: Casy pro detekci objekttt na 1000 snimcich pomoci procesoru Intel Core i7-
7700HQ 2,80 GHz a grafické karty GTX 1050Ti 4GB, kde grafickd karta vykazuje znatelné
lepsi vysledky.

Pokud je nastavené sledovani objektt, tak je tato operace stejné jako detekce provedena
na kazdém snimku a znacné se tak podili i na celkové dobé zpracovani. Ovsem DeepSORT,
umoznuje zpracovani v realném case a z namérenych hodnot pak vychazi pramérna hodnota
~62 ms na jeden snimek (viz graf 5.2), coz se stéle d& povazovat za prijatelny vysledek.

Pro ilustraci lze uvézit zpracovani S5minutového videa, kde prii vypoctu je zanedbdna
identifikace osob, protoze je definovana obsahem na zidznamu a znacné by tak zkreslovala
vysledek. Pokud detekce pomoci GPU zabere 63 ms a sledovani objektti 62 ms, potom
jeden snimek potrva zpracovat 63 4+ 62 = 125 ms. Pti snimové frekvenci 20 pak zpracovat
1 sekundu zaznamu zabere 125 - 20 = 1000 = 2,5 sekund a cely zdznam poté 12,5 minut.
Vysledné zpomaleni je 12,5 <+ 5 = 2,5, pokud by tento Sminutovy zdznam ovSem mél
polovi¢éni snimkovou frekvenci, pak by jeho zpracovani zabralo pouhych 6,25 minut.

5.2 Vyhodnoceni presnosti

Dosazeni vyssiho vykonu zajisténim co nejkratsiho ¢asu na provedeni detekce objekttl primo
ovlivnuje jeji presnost. V ramci reseni bylo vyzkousSeno vice detektort jako je napt. SSD ¢i
Faster-RCNN s ResNet-50 aj. za ticelem najit rovnovahu mezi presnosti a dobou zpracovani.
Detekce jako prvni operace tak znacné ovliviiuje dalsi zpracovani a jeji presnost rozhoduje
napr. o tom, zda osoby pak budou vibec rozpoznany ¢i spravné sledovany. Osobu totiz
nelze nijak rozpoznat pokud dany bounding box neobsahuje jeji obli¢ej. Casté vypadky pii
detekci objektu pak zapric¢inuji spatnou asociaci s jeho predchozi polohou.

Pri experimentech byla pouzita napt. sit YOLOv3-tiny, kterda nabizi vysokou rychlost
zpracovani. Na CPU dosahla prumeérné rychlosti detekce 52 ms na snimek pfi nastaveném
rozliseni 416 x 416 a tim umoznila 5, 65krat rychlejsi detekci nez bézné YOLOvV3 pii rozliseni
320 x 320. Ovsem s detekovanymi objekty z této sité jiz neni mozné dale v FeSeni pracovat
(viz obrazek 5.3). V tomto pripadé jsou bounding boxy objektt velmi nepfesné, osoby jsou
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Obrazek 5.2: Casy pro identifikaci jedné osoby podle obli¢eje a sledovani detekovanych
objektd na jeden snimek. Naméreno na 1000 vzorcich.

detekovany bez obliceji, dochazi k velkému mnozstvi vypadki a chybnych detekei (nizké
confidence skére). Z oficidlni dokumentace tato sit poskytuje mAP (mean average precision)
33, 1. Z toho dtvodu byl pouzit detektor YOLOv3 pfi rozliseni 320 x 320 jako nejrychlejsi
moznost, protoze s témito detekcemi lze s jistotou dale pracovat a jeho mAP dosahuje 51,5,
pri rozliseni 608 x 608 bylo pak mAP naméreno na 57, 9.

Obrazek 5.3: Porovnéani detekce osob pomoci YOLOv3-tiny s rozlisenim 416 x 416 (vlevo)
a YOLOv3 pfi rozliSeni 320 x 320 (vpravo), kde YOLOv3-tiny nabizi mnohondsobné vétsi
rychlost zpracovani, ovSsem detekce jsou velmi nepresné a nékteré zcela chybi.
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Kapitola 6
Zaver

Zadanim této préace bylo nastudovat problematiku detekce a klasifikace objektid v obraze
a nasledné se zamérit na aktualni feseni pro rozpoznavani osob podle obliceje. Dale pak
navrhnout a implementovat feSeni pro detekci a analyzu narusiteli ve sledované oblasti
v podobé klient-server aplikace. Cely systém otestovat na redlnych zdznamech a nakonec
zhodnotit jeho praktické nasazeni.

Nastudovana teorie byla v tomto textu sepsdna obecnym tivodem do oblasti neuronovych
siti, jenz ma za tikol uvést ¢tenafe do kontextu prace. O ten se pak opird nasledujici sekce
o konvoluénich neuronovych sitich, které se pouzivaji pro zpracovani obrazu. Nésledné byly
uvedeny nékteré paterni architektury a detektory pro detekci a klasifikaci objekta. Dalsi
¢ast textu pak byla vénovana detekci obli¢eji, vybranym pristuptim pro rozpoznavani osob
a metodam pro sledovani objektti. V ramci teoretické ¢asti byly také popsdny technologie,
které byly pouzity pii implementaci vysledné aplikace.

Po navrhu feseni v rdmci praktické ¢ésti byl nejdiive implementovan skript pro zpra-
covani videozaznamu, po kterém byla nasledné vytvorena klientska a serverova cast celého
systému. Po integraci vsech téchto ¢asti vznikla pouzitelna aplikace pro detekci narusitel
s moznosti konfigurace, kterd je schopna spolehlivé zpracovavat zaznamy od vice uziva-
tel soucasné. Aplikace nabizi kromeé identifikace osob rfadu dalSich uzitecnych funkei jako
je vymezeni sledované oblasti, sledovani a pocitani objektt, vykreslovani cest, uplatnéni
vlastntho detektoru, modifikaci pfesnosti a mnoho dalsiho. Vysledky je pak umoznéné sdi-
let mezi uzivateli pomoci odkazu. Aplikace byla nakonec otestovana na realnych zdznamech
a namérené hodnoty byly vyhodnoceny.

Jako navazujici rozsifeni této prace by bylo mozné pridat do konfigurace zpracovani
dalsi funkce, které by uzivatel mohl v ramci detekce narusitelti vyuzit. Mezi takové funkce
by mohl patrit zejména odhad vysky osob nebo jejich pozice v prostoru. Ziskané pozice by
se pak odesilaly zpét ke klientovi obdobné jako soucCasny souhrn narusiteli, kde by byly
vyneseny napf. v interaktivni 3D scéné. Pokud by vsak aplikace méla mit Sirsi vyuziti, tak
pri soucasné koronavirové situaci by mohla najit vyuziti funkce pro méreni vzdalenosti mezi
osobami, kde by pri blizkém kontaktu doslo k zaznamenani zvlastni udalosti.
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Priloha A

Instalaéni manual

V této priloze je uveden postup pro zprovoznéni aplikace a serveru na lokalnim pocitaci.

e Stahnéte a nainstalujte python 3.9.7 z
https://www.python.org/downloads/release/python-397

e Stahnéte a nainstalujte Node.js v16.14.0 z
https://nodejs.org/en/download/releases

e Pro Microsoft Windows byl pouzit video kodek OpenH264. V pripadé jiné systémové
distribuce navstivte https://github.com/cisco/openh264/releases/tag/v1.8.0

Prejdéte do adresare /server/src a nainstalujte pozadované knihovny.
1. cd server/src
2. pip install -r requirements.txt
Prejdéte do adresare /server, nainstalujte zavislosti a spustte lokdlni server.
1. cd server
2. npm install
3. npm start
OtevTete novy termindl, prejdéte do adresare /app, nainstalujte zavislosti a spustte aplikaci.
1. cd app
2. npm install

3. npm start

o Aplikace bude dostupnd v prohlize¢i na adrese http://localhost:3000
e Server pouziva sokety na portu 3001

o Express naslouché na portu 3002
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Priloha B

Akcelerace pomoci grafické karty

Tato priloha obsahuje postup pro akceleraci zpracovani videozdznamu pomoci grafické karty,
konkrétné neuronové sité pro detekci a klasifikaci objekti. Pro zprovoznéni detektoru na
grafické karté je nutné nainstalovat dalsi software, véetné Nvidia CUDA a cuDNN, stahnout
zdrojovy kéd knihovny OpenCV a nasledné ho zkompilovat. Na konci tohoto procesu bude

umoznéno DNN modulu OpenCV pristupovat na GPU.

1.

2.

10.

11.

12.

13.

Nastavte python 3.9.7 jako vychozi verzi pythonu

Odinstalujte souc¢asnou knihovnu OpenCV néasledujicim prikazem:

pip uninstall opencv-python

. Nainstalujte Microsoft Visual Studio 2019 s doplinkem C++

. Stahnéte a nainstalujte CUDA 11.0 Update 1 z

https://developer.nvidia.com/cuda-11.0-updatel-download-archive

. Stahnéte a extrahujte cuDNN v8.0.5 pro CUDA 11.0 z

https://developer.nvidia.com/rdp/cudnn-archive

. Presunte obsah adresdfe cuDNN do "C:\Program Files

\NVIDIA GPU Computing Toolkit\CUDA\v11.0" a nahradte vSechny soubory

Stahnéte a nainstalujte CMake (aktualni verze 3.23.0) z
https://cmake.org/download

. Vytvorte adresar opencv_build (napriklad na disku C:\)

. Stahnéte zdrojovy kéd OpenCV 4.5.5 z https://opencv.org/releases

Stahnéte zdrojovy kéd OpenCV-contrib 4.5.5 z
https://github.com/opencv/opencv_contrib/releases/tag/4.5.5

Extrahujte oba archivy OpenCV-4.5.5 a OpenCV-contrib-4.5.5 do adresare
opencv_build, vysledkem budou uvnitf 2 adresare s odpovidajicimi soubory

V adresafi opencv_build vytvoite adresire build a install

Spustte CMake a nastavte zdrojovy kéd na adresar opencv_build/opencv-4.5.5

(tj. zdrojovy kéd OpenCV)
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14.
15.

16.

17.

18.
19.
20.

21.

22.

23.
24.
25.

26.
27.

28.

29.

Nastavte adresar pro sestaveni do opencv_build/build a zaskrtnéte moznost grouped

Kliknéte na Configure, specifikujte generator na Visual Studio 2019, nastavte plat-
formu podle vasi architektury (napf. x64) a potvrdte Finish

Po skonceni doplite konfiguraci zaskrtnutim:

e WITH/WITH_CUDA

e BUILD/BUILD_opencv_dnn

e OPENCV/OPENCV_DNN_CUDA

e ENABLE/ENABLE_FAST_MATH

e BUILD/BUILD_opencv_world
e BUILD/BUILD_opencv_python3

Prejdéte na volbu OPENCV/0OPENCV_EXTRA_MODULES_PATH, kliknéte na prochézet a vy-
berte adresaf opencv_build/opencv_contrib-4.5.5/modules

Stisknéte znovu Configure
Po skonceni konfigurace zaskrtnéte CUDA/CUDA_FAST_MATH

V konfiguraci CUDA/CUDA_ARCH_BIN nechte pouze architekturu vasi grafické karty,
kterou 1ze dohledat na https://en.wikipedia.org/wiki/CUDA podle vaseho modelu
(napt. GTX 1050Ti pouziva verzi 6.1).

Nastavte CMAKE/CMAKE_INSTALL_PREFIX na adresaf opencv_build/install

7 moznosti CMAKE/CMAKE_CONFIGURATION_TYPES odstrante Debug; a ponechte pouze
Release

Naposledy kliknéte na Configure
Po dokonceni stisknéte Generate

Otevtete termindl a spustte kompilaci nasledujicim piikazem:

"C:\Program Files\CMake\bin\cmake.exe" --build "C:\opencv_build\build"
--target INSTALL --config Release

Kompilace zabere asi 2 hodiny

Uvnitt adresafe .../AppData/Local/Programs/Python/Python39/Lib
/site-packages/cv2 vytvorte novou slozku data

Zkopirujte obsah adresare opencv_build/install/etc/haarcascades do
.../AppData/Local/Programs/Python/Python39/Lib/site-packages/cv2/data

Na konci tohoto procesu by méla byt v pythonu dostupnd knihovna OpenCV verze
4.5.5 a vygenerovany soubor by mél byt umistén v:

e opencv_build/build/1ib/python3/Release/cv2.cp39-win_amd64.py

e .../AppData/Local/Programs/Python/Python39/Lib/site-packages
/cv2/python-3.9/cv2.cp39-win_amd64.py
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