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Detekce hledaných osob ve videu
David Bažout

Abstract
Cı́lem této práce je vytvořit nástroj umožňujı́cı́ vyhledávánı́ podezřelých osob ve videozáznamu
pocházejı́cı́ho z dohledových kamer. Hledané osoby jsou systému určeny pomocı́ několika fotografiı́
obličeje. Výstup tvořı́ informace o výskytu hledaných osob na konkrétnı́ch snı́mcı́ch.
Úloha je řešena rozdělenı́m problému na úlohu detekce tváře a jejı́ následnou identifikaci. Ex-
perimenty s existujı́cı́mi přı́stupy na vhodných datových sadách poskytujı́ relevantnı́ porovnánı́
úspěšnosti metod v různých situacı́ch z reálného provozu. Výstupy testů poskytujı́ informace o
vhodných metodách a jejich optimálnı́m nastavenı́ pro tuto konkrétnı́ úlohu.
Práce se zabývá i návrhem vhodné architektury, průzkumem existujı́cı́ch knihoven implementujı́cı́ch
zkoumané metody a dalšı́mi způsoby optimalizace výpočtu. Výsledkem je implementace modulu,
který splňuje zadané parametry.
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1. Úvod
Někdy i vteřiny mohou při hledánı́ nebezpečných osob
znamenat rozdı́l mezi životem o smrtı́ civilistů. Rychlé
a efektivnı́ vyhledávánı́ v množstvı́ kamerových zázna-
mů nelze provádět pouze manuálně. Modernı́ výpočet-
nı́ technika a pokročilé technologie počı́tačového vidě-
nı́ nabı́zejı́ prostředky pro sledovánı́ budov, objektů
nebo veřejných prostranstvı́ v reálném čase.

Cı́lem této práce je vytvořenı́ modulu, který umožň-
uje efektivnı́ vyhledávánı́ osob podle obličeje ve videu

a splňuje následujı́cı́ požadavky. Hledané osoby jsou
systému zadávány pomocı́ sady fotografiı́ jejich obliče-
je. Fotografie mohou být různého stářı́ a v nepřı́liš
dobré kvalitě. Video může pocházet z IP kamery v
reálném čase, nebo je zde možnost načı́tánı́ ze souboru.
Záznam IP kamery může dosahovat rozlišenı́ Full-
HD. Modul by měl být schopen pracovat i s videem
pořı́zeným v nepřı́znivých světelných podmı́nkách.
Tváře ve videu mohou být vzdálené od objektivu kame-
ry, je zde i možnost jejich značného odklonu od kolmé-
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Figure 1. Schéma logických komponent modulu.

ho pohledu a podmı́nkou nenı́ ani dobré rozlišenı́.
Systém je schopen určit, na kterých snı́mcı́ch videa
a ve které části se hledaná osoba nacházı́. Je nutné
dosahovat únosné výpočetnı́ náročnosti, aby mohla být
data zpracovávána i na přenosném počı́tači v reálném
čase.

Úloha lze rozdělit na problém detekce tváře a jejı́
následnou identifikaci. V současnosti je dostupné
množstvı́ metod poskytujı́cı́ řešenı́ pro oba typy úloh
[1] [2]. Úspěšnost těchto metod může být ovlivňována
kvalitou osvětlenı́ na videozáznamech, jejich rozliše-
nı́m, natočenı́ tváře od objektivu kamery, vzdálenostı́
tváře od objektivu kamery, objekty zakrývajı́cı́ části
tváře a mnoha dalšı́mi vlivy. Důležitou vlastnostı́
metod je i jejich výpočetnı́ náročnost. Je nutné zvážit
i možnosti úprav algoritmu zpracovánı́ dat, využitı́
sledovacı́ch algoritmů nebo jiných komponent pro
zlepšenı́ úspěšnosti prohledávánı́.

Cı́lem testovánı́ metod detekce a identifikace je
objektivně porovnat jejich úspěšnost pomocı́ vhodné
statistické metriky a na základě výsledků určit nej-
vhodnějšı́ metody pro tuto konkrétnı́ úlohu. Je nutné
zvážit i možnosti nastavenı́ parametrů metod a jejich
dopad na výpočetnı́ náročnost. Součástı́ testovánı́ je
i průzkum existujı́cı́ch datových sad, porovnánı́ je-
jich dat, informacı́ zanesených v anotacı́ch a výběr
vhodné datové sady k otestovánı́ zkoumané vlastnosti.
Výsledky testů umožňujı́ provést relevantnı́ porovnánı́
existujı́cı́ch přı́stupů z výše nastı́něných hledisek a
lze tedy vyhodnotit nejvhodnějšı́ metody a jejich op-
timálnı́ nastavenı́ pro zpracovánı́ dat z dohledového
systému.

Za hlavnı́ přı́nos práce považuji průzkum exis-
tujı́cı́ch přı́stupů a pečlivý přı́stup k jejich testovánı́
existujı́cı́ch z hledisek, která jsou pro realizaci dohle-
dového systému klı́čová.

2. Popis systému a přehled testovaných
metod

Na obrázku 1 je schématicky zobrazena základnı́ struk-
tura systému pro detekci a identifikaci hledaných osob
na videu. Zpracovánı́ videosekvence v dohledových
systémech probı́há obvykle po jednotlivých snı́mcı́ch.

Prvnı́m krokem je provedenı́ detekce tvářı́ nacháze-
jı́cı́ch se na snı́mku. Toho je docı́leno pomocı́ log-
ického celku, který je označován jako detektor. Úloha
detekce má za úkol určit, kde se ve fotografii obličej
nacházı́. Existuje množstvı́ detektorů [1] [3] [4] [2],
které s různou úspěšnostı́ a výpočetnı́mi nároky dokážı́
vyřešit tuto úlohu. Funkce detektorů je negativně
ovlivňována mnoha nepřı́znivými vlivy. Mezi tyto
vlivy patřı́ různé rozlišenı́ fotografiı́, barevná hloubka
fotografie nebo nı́zká kvalita osvětlenı́ tváře. Dalšı́m
negativnı́m faktorem jsou různá natočenı́ obličeje, za-
kryté části, slunečnı́ brýle nebo pokrývky hlavy. Je
nutné zajistit, aby v nejmenšı́ možné mı́ře docházelo
k situaci, kdy systém tvář nedetekuje, za tolerance
občasného výskytu falešných detekcı́ [5].

Využitı́ sledovacı́ho algoritmu[6] nenı́ pro funkci
systému bezpodmı́nečně nutné. Jeho úlohou je určit
polohu objektu na základě navazujı́cı́ch snı́mků video-
záznamu. Motivacı́ využitı́ sledovánı́ může být op-
timalizace výpočetnı́ náročnosti detekce. Sledovánı́
rovněž napomáhá identifikovat a odstranit jejı́ chyby.

Cı́lem úlohy rozpoznávánı́ je vytvořenı́ strojového
popisu (tzv. přı́znakového vektoru) detekované osoby a
jeho porovnánı́ s přı́znaky v databázi. Přı́znakový vek-
tor je množina skalárnı́ch hodnot, které popisujı́ určité
vlastnosti zkoumaného objektu. Porovnánı́ přı́znakový-
ch vektorů spočı́vá v aplikaci metriky vyjadřujı́cı́ je-
jich vzdálenost. Důležitým výstupem testovánı́ je
vhodná prahová hodnota vzdálenosti pro shodu dvou
přı́znakových vektorů. Stejně jako při úloze detekce je
zde množstvı́ faktorů negativně ovlivňujı́cı́ch výsledky
identifikace [6]. Je třeba zajistit invariantnost extraho-
vaných přı́znakových vektorů proti různému osvětlenı́,
natočenı́ tváře, špatné kvalitě snı́mků a geometrickým
deformacı́m. Metoda by měla být schopna určit rel-
evantnı́ přı́znakový vektor i pro nı́zká rozlišenı́ vs-
tupnı́ch dat [2].

3. Metody detekce, testy a vyhodnocenı́

Mezi nejúspěšnějšı́ technologie pro detekci obličeje ve
fotografii patřı́ klasické metody Viola-Jones[1], HOG
[3] a LBP [1] a metody založené na konvolučnı́ch neu-
ronových sı́tı́ch [4]. V současné době jsou dosahovány
nejlepšı́ výsledky v oblasti detekce obličeje aplikacı́
neuronových sı́tı́ a existuje množstvı́ detektorů obličejů
na nich založených.

Mezi nejznámějšı́ datové sady z oblasti detekce
tváře patřı́ datová sada FDDB (Face Detection Data
Set and Benchmark) [7] nebo datová sada Wider face
[8]. Tyto datové sady přı́liš neodpovı́dajı́ záznamům z
dohledového systému.



Figure 2. Ukázka dat z datové sady ChokePoint [9].

K porovnánı́ metod pro detekci tváře jsem z tohoto
důvodu použil modifikovanou datovou sadu Choke-
Point [9]. Datová sada ChokePoint[9] byla vytvořena
pro experimenty v oblasti reidentifikace osob za podmı́nek
odpovı́dajı́cı́ch dohledovým systémům reálného světa.
Obsahuje snı́mky s náročnými světelnými podmı́nkami,
různým natočenı́m tvářı́ a ostrostı́ obrazu. Je tvořena
48-mi sekvencemi videozáznamů, které byly pořizovány
třemi kamerami umı́stěnými nad dveřmi v odlišných
úhlech.

V datové sadě se vyskytuje celkem 25 různých
osob (19 mužů a 6 žen) v prvnı́ části a 29 různých osob
(23 mužů a 6 žen) v části druhé. Snı́mky byly pořı́zeny
v rozlišenı́ 800x600px s počtem 30 snı́mků za vteřinu.
Na prvnı́ch 100 snı́mcı́ch každé sekvence je pouze
prázdné pozadı́. Celkový počet snı́mků sekvence je
100 000 a na 64 000 snı́mcı́ch se vyskytuje obličej. Os-
oby přicházejı́ ke dveřı́m z různých úhlů a procházejı́
směrem dovnitř. Data se podobajı́ záznamům z in-
ternı́ho kamerového systému. Anotace nese pro každou
osobu souřadnice levého a pravého oka a jejı́ identi-
fikátor. Ukázka dat je na obrázku 2.

Tato datová sada je určena primárně pro úlohu
rozpoznávánı́, ale lze ji s drobnými odchylkami ap-
likovat i na úlohu detekce tváře. Výsledkem metod
detektorů tváře je obdélnı́k ohraničujı́cı́ oblast detekce.
S ohledem na anotace datové sady ChokePoint [9]
lze testovat, že se souřadnice očı́ nacházejı́ uvnitř
obdélnı́ku detekce. Problémem je, že anotace jsou dos-
tupné pouze pro osoby, které procházejı́ dveřmi. Na
snı́mcı́ch docházı́ ale i k výskytu jiných osob, což nega-
tivně ovlivňuje relevanci výsledků testovánı́. Problém
jsem vyřešil poloautomatickým určenı́m inkrimino-
vaných snı́mků a jejich vyřazenı́ z testovacı́ch dat.
Při porovnánı́ metod (obrázek 3) byla využita metrika
ROC křivek [5] na základě různých prahových hodnot
pro skóre detekcı́.

Figure 3. Precision - recall křivky pro metody
detekce [1] [3] [4] [2].

Figure 4. Výkonnostnı́ srovnánı́ metod detekce[1] [3]
[4] [2].

Důležitou vlastnostı́ testovaných metod je i jejich
výpočetnı́ náročnost kvůli podmı́nce na zpracovánı́ dat
v reálném čase. Rychlost zpracovánı́ snı́mků odpovı́dá
průměrné hodnotě pro vstupnı́ data o rozlišenı́ Full-
HD na 1 ze 4 virualizovaných jader procesoru Intel-
i5@1.8GHz . Z výsledků na obrázku 4 je patrné, že
je pro všechny testované metody klı́čová minimálnı́
velikost detekovaných tvářı́. Metody Viola-Jones a
LBP byly testovány pro minimálnı́ velikost 10x10px a
50x50px, výchozı́ nastavenı́ MTCNN detektoru odpo-
vı́dá 60x60px, výchozı́ nastavenı́ metod HOG a CNN
odpovı́dá nastavenı́ velikosti 80x80px a varianta metody
HOG UPSAMPLE provádı́ detekce do velikosti 40x40
px. Pro optimalizaci výpočetnı́ch nároků je nutné
zvážit minimálnı́ velikost detekce potřebnou k extrakci
relevantnı́ho přı́znakového vektoru.

V praxi se lze setkat se situacı́, kdy osoby ve
videozáznamu nesledujı́ objektiv kamery a jejich tvář
s objektivem svı́rá určitý úhel. Natočenı́ tváře výrazně
ovlivňuje úspěšnosti metod detekce a z tohoto důvodu
je důležité porovnat testované metody s ohledem na in-
varianci k tomuto jevu. Pro účely testovánı́ invariance
metod detekce k natočenı́ tváře jsem použil upravenou
datovou sada Head Pose Image Dataset[10], která je
podrobněji popsaná v následujı́cı́ kapitole. Úprava



Figure 5. Testy invariance klasických detektorů[1]
[3].

Figure 6. Testy invariance detektorů založených na
neuronových sı́tı́ch [4] [2].

datové sady spočı́vala v doplněnı́ 200 fotografiı́ bez
výskytu obličejů, aby zde byl většı́ prostor pro falešné
detekce. Doplňujı́cı́ fotografie byly zı́skány z datové
sady ChokePoint [9]. Na několika prvnı́ch vteřinách
těchto záznamů se vyskytujı́ pouze prázdné záběry
vnitřnı́ch prostor.

Pro nově vzniklou datovou sadu byla vypočı́tána
matice. Každé fotografii datové sady odpovı́dal řádek
matice s hodnotami vertikálnı́ho a horizontálnı́ho úhlu
natočenı́, hodnotami IoU (intersection over union) pro
každou detekci a jejich skóre. Hodnota IoU byla
určena porovnánı́m detekce s anotacı́ a skóre je posky-
továno metodou detekce. Metrikou pro porovnánı́
metod byla křivka popisujı́cı́ plochu pod ROC křivkou
vzhledem k odlišným úhlům natočenı́. ROC křivka,
jejı́ž plocha je v grafech zanesena, byla sestavena[11]
na základě odlišných prahových hodnot skóre a bylo
využito pevné hodnoty IoU ≥ 0.5 pro kladně hod-
nocenou detekci. Vzhledem k velkým rozdı́lům v
úspěšnosti klasických metod a metod založených na
neuronových sı́tı́ch jsem výsledný graf rozdělil do
obrázků 5 a 6.

Vysokého pokrytı́ s nı́zkým počtem falešných de-
tekcı́ podle výsledků testovánı́ dosahuje MTCNN[4]
detektor. Jeho implementace zahrnuje i velice rychlý
korelačnı́ tracker. Vynikajı́cı́ch výsledků dosahuje i
CNN detektor implementovaný v knihovně Dlib[2] .
Mezi jeho negativa patřı́ vysoká výpočetnı́ náročnost a
nutnost akcelerace na grafické kartě. Z tohoto důvodu
je pro výslednou aplikaci vhodnějšı́ fakultnı́ implemen-
tace detektoru MTCNN s přihlédnutı́m na dostačujı́cı́
invarianci oproti natočenı́ tváře v porovnánı́ s robust-
nostı́ přı́znaku identifikace.

4. Metody identifikace, testy a vyhodno-
cenı́

Proces extrakce přı́znakového vektoru z fotografie
tváře a jeho porovnávanı́ s databázı́ je důležitou součástı́
celého systému. Cı́lem jeho testovánı́ je zı́skat infor-
mace o chovánı́ metod a jejich výpočetnı́ náročnosti
za použitı́ různých nastavenı́ a rozlišenı́ vstupnı́ch
dat. Tyto informace posloužı́ nejen pro určenı́ op-
timálnı́ho nastavenı́ pro účely vyvı́jeného systému,
ale i pro zı́skánı́ informacı́ o použitelnosti metody v
praxi. Lze podle nich specifikovat i vhodný hardware
pro realizaci výpočtu (CPU, grafická karta), ale i pro
pořizovánı́ záznamů (minimálnı́ rozlišenı́ IP kamery).
Stejně jako u metod detekce se zde vyskytujı́ kla-
sické přı́stupy mezi které patřı́ metody Eigenfaces[12]
nebo Fisherfaces[6], ale nejlepšı́ch výsledků je dosa-
hováno metodami[2] [4], které využı́vajı́ konvolučnı́
neuronové sı́tě.

Mezi nejznámějšı́ datové sady spadajı́cı́ do oblasti
rozpoznávánı́ tváře patřı́ datová sada LFW (Labeled
Faces in the Wild)[11]. Fotografie této datové sady
jsou v přı́liš dobrém rozlišenı́ a kvalitě oproti datům,
pro které je aplikace určena. Vhodná datová sada pro
účely testovánı́ by měla být podobná datům z reálného
provozu. Měly by se zde vyskytovat náročné světelné
podmı́nky a nı́zká kvalita záznamů nejlépe z dohle-
dových kamer. Osoby na záznamech by měly být
různých národnostı́ a jejich oblečenı́ by mělo zahrnovat
i prvky, které zakrývajı́ části obličeje. Z dostupných
datových sad předcházejı́cı́mu popisu velice dobře
odpovı́dá datová sada ChokePoint [9], jejı́ž specifikace
je uvedena v předchozı́ kapitole.

Jednou z nejlepšı́ch volně dostupných metod pro
extrakci přı́znakového vektoru je model neuronové
sı́tě typu ResNet-34 implementovaný v knihovně Dlib
[2]. Konkrétně se jedná o modifikaci residuálnı́ neu-
ronové sı́tě z dokumentu [13] s nižšı́m počtem vrstev a
počtem filtrů pro každou vrstvu snı́žených na polovinu.
Tato sı́ť byla natrénována na datové sadě[2], která byla
vytvořena spojenı́m datových sad The face scrub [14],



Figure 7. Výsledky testovánı́ metody identifikace z
knihovny Dlib na datové sadě ChokePoint[9].

VGG dataset[15] a dalšı́m množstvı́m fotografiı́ tvářı́
z internetu. Celkový počet fotografiı́ tváře vzniklé da-
tové sady dosahuje počtu 3 milionů. Výsledný model
dosahuje podle dokumentace[2] úspěšnosti 99,38% na
známé srovnávacı́ datové sadě LFW (Labeled Faces in
Wild) [11].

Vhodnou metrikou pro porovnánı́ metod identi-
fikace osob je ROC křivka. Lze ji sestavit podle růz-
ných prahových hodnot euklidovské vzdálenosti mezi
přı́znaky. Podle nı́ lze rovněž zjistit optimálnı́ pra-
hovou hodnotu euklidovské vzdálenosti pro shodu
mezi přı́znaky[5]. Výsledky jsou zobrazeny v grafu 7.

Úhel natočenı́ tváře ovlivňuje úspěšnost detekce i
následné identifikace. Metody detekce i identifikace
dosahujı́ různých úrovnı́ invariance k tomuto jevu. V
přı́padě, kdy je použita neinvariantnı́ metoda detekce s
invariantnı́m identifikátorem, odolnost identifikátoru
oproti natočenı́ tváře zůstává nevyužita. Stejná situace
vzniká i v přı́padě opačném. Metody detekce i identi-
fikace byly z tohoto důvodu podrobeny testovánı́ jejich
invariance oproti natočenı́ tváře vzhledem ke kameře.

Srovnánı́ lze provést na datových sadách vytvořen-
ých speciálně pro tento problém. Datových sad s ano-
tacemi, které nesou informace o souřadnicı́ch, identi-
fikátoru a úhlu natočenı́ tváře, je dostupných několik.
Při testovánı́ byla využita datová sada Head Pose Im-
age Dataset [10], která se skládá z 2790 fotografiı́
15 různých osob. Ke každé osobě existujı́ 2 série fo-
tografiı́ po 93 snı́mcı́ch. Varianty natočenı́ pokrývajı́
horizontálnı́ i vertikálnı́ úhly v rozpětı́ od -90◦ do
90◦ po krocı́ch 15◦ pro vertikálnı́ úhel a 30◦ pro hor-
izontálnı́ úhel (obrázek 10). Série fotografiı́ stejné
osoby se odlišujı́ různým účesem, oblečenı́m nebo
brýlemi. Anotace nesou informace o souřadnicı́ch
tváře, identifikátoru osoby, čı́slu série, pořadovém
čı́slu fotografie a horizontálnı́m a vertikálnı́m úhlu
natočenı́. Výsledky testovanı́ invariance pro metodu
identifikace z knihovny Dlib jsou na obrázcı́ch 8 a 9.

Figure 8. Výsledky testovánı́ invariance metody
identifikace z knihovny Dlib[2] na datové sadě Head
Pose Image Dataset[10] vzhledem k horizontálnı́mu
natočenı́ tváře.

Figure 9. Výsledky testovánı́ invariance metody
identifikace z knihovny Dlib[2] na datové sadě Head
Pose Image Dataset[10] vzhledem k vertikálnı́mu
natočenı́ tváře.

Figure 10. Ukázka dat z datové sady Head Pose
Image Dataset [10].

Z důvodu vysoké invariance oproti natočenı́ tváře
a dalšı́m negativnı́m vlivům je pro implementaci mod-
ulu vhodná volně dostupná implementace extraktoru
přı́znakových vektorů z knihovny Dlib[2]. Pro lepšı́
využitı́ výpočetnı́ch zdrojů a rozloženı́ zátěže výpočtu
detekce a identifikace je vhodné přenést výpočet ex-
traktoru na GPU.



5. Popis aplikace

Výsledný systém by měl mı́t podobu samostatného
modulu implementovaného v jazyce C++. Je požadová-
na sı́ťová komunikace se vzdáleným serverem pro
ukládánı́ modulem zı́skaných dat. Tuto komunikaci
zajišťuje fakultnı́ implementace komunikačnı́ho rozhra-
nı́ propojujı́cı́ většı́ množstvı́ modulů.

Vstupem pro modul je IP adresa kamery zadáva-
ná parametrem přı́kazové řádky. Modul by měl být
schopen komunikovat po Wi-Fi nebo Ethernetovém
připojenı́ s běžně použı́vanými IP kamerami s maximá-
lnı́m rozlišenı́m 1080p. Druhou možnostı́ je zadánı́
názvu souboru s videosekvencı́. Modul by měl být
schopen pracovat se všemi běžnými formáty video
souborů.

Dalšı́m důležitým parametrem je cesta ke složce
obsahujı́cı́ fotografie hledaných osob. Fotografie mo-
hou být ve všech běžně použı́vaných formátech. Je-
jich rozlišenı́ může být od několika desı́tek pixelů po
několik megapixelů. Název fotografie bez přı́pony
systému specifikuje identifikátor osoby. Na fotografii
by se měla vždy vyskytovat jediná osoba. V přı́padě
výskytu většı́ho množstvı́ osob může systém využı́t
fotografii k identifikaci libovolné osoby ze snı́mku.

Výstupem modulu je množina hodnot specifikujı́cı́
každou detekci na snı́mku videa. Množina hodnot
specifikujı́cı́ detekce nese informace o časové známce
snı́mku, souřadnicemi specifikujı́cı́ ohraničenı́ detekce,
identifikátor osoby v přı́padě, že se podařilo identifiko-
vat shodu s databázı́, a přı́znakový vektor extrahovaný
z detekce.

Modul by měl být schopen zpracovánı́ dat v reálném
čase, což odpovı́dá alespoň hodnotě 5 FPS. Nižšı́ hod-
nota FPS je opodstatněna nepřı́liš rychlými změnami
ve videu. Modul by měl být připraven na využitı́ v
terénu a měl by si vystačit s hardwarovou konfiguracı́
výkonnějšı́ho notebooku. Lze uvažovat minimálnı́ pro-
cesor Intel-i5 a možnost využitı́ dedikované grafické
karty.

Implementace modulu v jazyce C++ využı́vá známé
knihovny OpenCV [1] pro načı́tánı́ a práci se snı́mky
videosekvence, modelu neuronové sı́tě z knihovny
Dlib[2] pro úlohu extrakce přı́znakového vektoru a
rozpoznávánı́ a fakultnı́ implementace MTCNN de-
tektoru. Kód je pro zvýšenı́ přehlednosti rozdělen do
několika logických modulů.

Modul byl spuštěn na záznamu o rozlišenı́ FullHD
z mobilnı́ho zařı́zenı́ umı́stěného na mostu spojujı́cı́m
budovy fakulty (obrázek 11). Na referenčnı́m stroji
MacBook Air 2017 s procesorem Intel-i5 se podařilo
dosáhnout rychlosti zpracovánı́ 8 FPS bez akceler-
ace výpočtu na grafické kartě. Hledané osoby byly

Figure 11. Ukázka dat z mobilnı́ho zařı́zenı́
umı́stěného na mostu spojujı́cı́ budovy fakulty.

spolehlivě identifikovány do vzdálenosti přibližně 50
metrů od kamery. Na podrobnějšı́ch výsledcı́ch testovánı́
na vlastnı́ datové sadě se pracuje.

6. Závěr
Cı́lem této práce byl návrh a implementace systému
schopného efektivně vyhledávat osoby identifikované
sadou fotografiı́ ve videu. Podařilo se identifikovat
základnı́ komponenty, ze kterých se tento systém skládá.
Průzkum existujı́cı́ch metod a otestovánı́ jejich klı́čov-
ých vlastnostı́ na vhodných datových sadách umožnil
jejich výběr a volbu jejich optimálnı́ho nastavenı́ pro
výslednou implementace modulu v jazyce C++ splňu-
jı́cı́ho předem stanovené požadavky.

Na datech z reálného provozu se podařilo s detek-
torem využı́vajı́cı́m konvolučnı́ch neuronových sı́tı́ v
kombinaci s extraktorem přı́znakového vektoru z kni-
hovny Dlib dosáhnout na videozáznamu o rozlišenı́
FullHD spolehlivě detekovat hledané osoby do vzdále-
nosti přibližně 50 metrů. Zpracovánı́ snı́mků probı́halo
rychlostı́ 8 FPS na procesoru Intel-i5@1.8GHz bez
akcelerace na grafické kartě.

Úloha detekce a identifikace je v současné době
řešena s nejlepšı́mi výsledky s využitı́m neuronových
sı́tı́. Vývojem složitějšı́ch architektur, výkonnějšı́ počı́-
tačů pro trénovánı́ modelů a vytvářenı́m většı́ch a
náročnějšı́ch datových sad bude pravděpodobně dosa-
hováno stále působivějšı́ch výsledků.
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