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Detekce hledanych osob ve videu
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Abstract

Cilem této prace je vytvorit nastroj umoznujici vyhledavani podezrelych osob ve videozaznamu
pochazejiciho z dohledovych kamer. Hledané osoby jsou systému ur¢eny pomoci nékolika fotografii
obliceje. Vystup tvori informace o vyskytu hledanych osob na konkrétnich snimcich.

Uloha je Fe$ena rozdélenim problému na Glohu detekce tvare a jeji naslednou identifikaci. Ex-
perimenty s existujicimi pristupy na vhodnych datovych sadach poskytuji relevantni porovnani
uspésnosti metod v raznych situacich z realného provozu. Vystupy testd poskytuji informace o
vhodnych metodach a jejich optimalnim nastaveni pro tuto konkrétni Glohu.

Prace se zabyva i navrhem vhodné architektury, prizkumem existujicich knihoven implementujicich
zkoumané metody a dalSimi zplsoby optimalizace vypoctu. Vysledkem je implementace modulu,
ktery splfiuje zadané parametry.
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a splnuje nasledujici pozadavky. Hledané osoby jsou
systému zaddvany pomoci sady fotografii jejich oblice-
je. Fotografie mohou byt rizného staii a v neprilis
dobré kvalité. Video miZe pochéazet z IP kamery v
redlném Case, nebo je zde moznost nacitani ze souboru.
Zaznam IP kamery miZe dosahovat rozliSeni Full-
HD. Modul by mél byt schopen pracovat i s videem
pofizenym v nepfiznivych svételnych podminkach.
Tvére ve videu mohou byt vzdédlené od objektivu kame-
ry, je zde i moZnost jejich zna¢ného odklonu od kolmé-

Nekdy i vtefiny mohou pfi hledédni nebezpecnych osob
znamenat rozdil mezi Zivotem o smrti civilisti. Rychlé
a efektivni vyhledavani v mnoZstvi kamerovych zdzna-
mu nelze provadét pouze manudlné. Moderni vypocet-
ni technika a pokrocilé technologie pocitacového videé-
ni nabizeji prostiedky pro sledovani budov, objekti
nebo vefejnych prostranstvi v redlném case.

Cilem této préice je vytvoreni modulu, ktery umoZzii-
uje efektivni vyhleddvani osob podle obliceje ve videu
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ho pohledu a podminkou neni ani dobré rozliSeni.
Systém je schopen urcit, na kterych snimcich videa
a ve které ¢4sti se hledand osoba nachizi. Je nutné
dosahovat inosné vypocetni ndro¢nosti, aby mohla byt
data zpracovdvéna i na pfenosném pocitaci v redlném
Case.

Uloha lze rozdélit na problém detekce tviie a jeji
naslednou identifikaci. V soucasnosti je dostupné
mnozstvi metod poskytujici feSeni pro oba typy uloh
[17112]. Ijspé§nost téchto metod miZe byt ovliviiovana
kvalitou osvétleni na videozdznamech, jejich rozliSe-
nim, natoceni tvafe od objektivu kamery, vzdalenosti
tvéare od objektivu kamery, objekty zakryvajici ¢4sti
tvafe a mnoha dal$imi vlivy. DuleZitou vlastnosti
metod je i jejich vypocetni ndrocnost. Je nutné zvazit
i moZnosti Uprav algoritmu zpracovani dat, vyuziti
sledovacich algoritmi nebo jinych komponent pro
zlepSeni uspésnosti prohledavani.

Cilem testovani metod detekce a identifikace je
objektivné porovnat jejich dspéSnost pomoci vhodné
statistické metriky a na zdkladé vysledkd urcit nej-
vhodnéjsi metody pro tuto konkrétni dlohu. Je nutné
zvazit i moznosti nastaveni parametrti metod a jejich
dopad na vypocetni ndrocnost. Soucésti testovani je
i prizkum existujicich datovych sad, porovnani je-
jich dat, informaci zanesenych v anotacich a vybér
vhodné datové sady k otestovani zkoumané vlastnosti.
Vysledky testti umoZziiuji provést relevantni porovnani
existujicich pfistup z vySe nastinénych hledisek a
I1ze tedy vyhodnotit nejvhodnéjsi metody a jejich op-
tim4lni nastaveni pro zpracovéni dat z dohledového
systému.

Za hlavni pfinos prace povazuji pruzkum exis-
tujicich pfistupl a peclivy pfistup k jejich testovani
existujicich z hledisek, ktera jsou pro realizaci dohle-
dového systému klicova.

Na obrazku 1 je schématicky zobrazena zakladni struk-
tura systému pro detekci a identifikaci hledanych osob
na videu. Zpracovéni videosekvence v dohledovych
systémech probiha obvykle po jednotlivych snimcich.
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Prvnim krokem je provedeni detekce tvaii nachaze-
jicich se na snimku. Toho je docileno pomoci log-
ického celku, ktery je oznadovin jako detektor. Uloha
detekce m4 za dkol urcit, kde se ve fotografii oblicej
nachdzi. Existuje mnozstvi detektort [1] [3] [4] [2],
které s riznou dspéSnosti a vypocetnimi naroky dokazi
vyfesit tuto dlohu. Funkce detektord je negativné
ovliviilovdna mnoha nepfiznivymi vlivy. Mezi tyto
vlivy patii rizné rozliSeni fotografii, barevna hloubka
fotografie nebo nizk4 kvalita osvétleni tvare. DalSim
negativnim faktorem jsou rtizna natoceni obliceje, za-
kryté ¢asti, slunecni bryle nebo pokryvky hlavy. Je
nutné zajistit, aby v nejmensi moZné mitfe dochédzelo
k situaci, kdy systém tvar nedetekuje, za tolerance
obcasného vyskytu faleSnych detekci [5].

Vyuziti sledovaciho algoritmu[6] neni pro funkci
systému bezpodminecné nutné. Jeho dlohou je urcit
polohu objektu na zaklad€ navazujicich snimka video-
zaznamu. Motivaci vyuziti sledovani miize byt op-
timalizace vypocetni narocnosti detekce. Sledovani
rovnéZ napomdha identifikovat a odstranit jeji chyby.

Cilem tlohy rozpoznavani je vytvoreni strojového
popisu (tzv. ptiznakového vektoru) detekované osoby a
jeho porovnani s pfiznaky v databazi. Pfiznakovy vek-
tor je mnoZina skaldrnich hodnot, které popisuji urcité
vlastnosti zkoumaného objektu. Porovnéni pfiznakovy-
ch vektort spociva v aplikaci metriky vyjadfujici je-
jich vzdalenost. Dilezitym vystupem testovani je
vhodna prahova hodnota vzdalenosti pro shodu dvou
piiznakovych vektorid. Stejné jako pii dloze detekce je
zde mnozstvi faktorl negativné ovliviiujicich vysledky
identifikace [6]. Je tfeba zajistit invariantnost extraho-
vanych piiznakovych vektort proti riznému osvétlent,
natoCeni tvare, Spatné kvalité snimkt a geometrickym
deformacim. Metoda by méla byt schopna urcit rel-
evantni pfiznakovy vektor i pro nizka rozliSeni vs-
tupnich dat [2].

vvvvv

fotografii patii klasické metody Viola-Jones[1], HOG
[3] a LBP [1] a metody zaloZené na konvolu¢nich neu-
ronovych sitich [4]. V soucasné dob€ jsou dosahovany
nejlepsi vysledky v oblasti detekce obliceje aplikaci
neuronovych sit{ a existuje mnozstvi detektord obliceji
na nich zaloZenych.

Mezi nejznaméjsi datové sady z oblasti detekce
tvare patii datova sada FDDB (Face Detection Data
Set and Benchmark) [7] nebo datova sada Wider face
[8]. Tyto datové sady pfili§ neodpovidaji zdiznamiim z
dohledového systému.



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

K porovnéani metod pro detekci tvafe jsem z tohoto
divodu pouzil modifikovanou datovou sadu Choke-
Point [9]. Datova sada ChokePoint[9] byla vytvorena

pro experimenty v oblasti reidentifikace osob za podminek B

odpovidajicich dohledovym systémiim redlného svéta.
Obsahuje snimky s naro¢nymi svételnymi podminkami,
riznym nato¢enim tvaii a ostrosti obrazu. Je tvofena

48-mi sekvencemi videozdznamt, které byly porfizovany

tfemi kamerami umisténymi nad dveifmi v odliSnych
thlech.

V datové sadé se vyskytuje celkem 25 rtznych
0sob (19 muzi a 6 zen) v prvni Casti a 29 riznych osob
(23 muzi a 6 Zen) v ¢asti druhé. Snimky byly pofizeny
v rozliSeni 800x600px s poctem 30 snimku za vtefinu.
Na prvnich 100 snimcich kazdé sekvence je pouze
prazdné pozadi. Celkovy pocet snimku sekvence je
100 000 a na 64 000 snimcich se vyskytuje oblicej. Os-
oby prichdzeji ke dvefim z riznych Ghli a prochdzeji
smérem dovnitf. Data se podobaji zdznamim z in-
terniho kamerového systému. Anotace nese pro kaZzdou
osobu soufadnice levého a pravého oka a jeji identi-
fik4tor. Ukézka dat je na obrazku 2.

Tato datova sada je urCena primarné pro ulohu
rozpoznavani, ale l1ze ji s drobnymi odchylkami ap-
likovat i na tlohu detekce tvare. Vysledkem metod
detektori tvére je obdélnik ohranicujici oblast detekce.
S ohledem na anotace datové sady ChokePoint [9]
Ize testovat, Ze se soufadnice o¢i nachdzeji uvnitf
obdélniku detekce. Problémem je, Ze anotace jsou dos-
tupné pouze pro osoby, které prochazeji dvermi. Na
snimcich dochdz{ ale i k vyskytu jinych osob, coZ nega-
tivné ovliviiuje relevanci vysledk testovani. Problém
jsem vyfesil poloautomatickym uréenim inkrimino-
vanych snimkd a jejich vyfazeni z testovacich dat.
Pfi porovndni metod (obrdzek 3) byla vyuZita metrika
ROC kiivek [5] na zakladé€ riznych prahovych hodnot
pro skoére detekei.
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Figure 3. Precision - recall kfivky pro metody
detekce [1] [3] [4] [2].
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Figure 4. Vykonnostni srovndni metod detekce[1] [3]

(4] [2].

Dilezitou vlastnosti testovanych metod je i jejich
vypocetni narocnost kvili podmince na zpracovani dat
v redlném Case. Rychlost zpracovani snimki odpovida
primérné hodnoté pro vstupni data o rozliSeni Full-
HD na 1 ze 4 virualizovanych jader procesoru Intel-
i5@1.8GHz . Z vysledki na obrazku 4 je patrné, ze
je pro vSechny testované metody klicovd minimalni
velikost detekovanych tvafi. Metody Viola-Jones a
LBP byly testovany pro minimaln{ velikost 10x10px a
50x50px, vychozi nastaveni MTCNN detektoru odpo-
vida 60x60px, vychozi nastaveni metod HOG a CNN
odpovidd nastaveni velikosti 80x80px a varianta metody
HOG_UPSAMPLE provadi detekce do velikosti 40x40
px. Pro optimalizaci vypocetnich ndrokd je nutné
zvaZzit minimaln{ velikost detekce potfebnou k extrakci
relevantniho pfiznakového vektoru.

V praxi se lze setkat se situaci, kdy osoby ve
videozdznamu nesleduji objektiv kamery a jejich tvar
s objektivem svira urCity tihel. NatoCeni tvare vyrazné
ovliviiyje tspésnosti metod detekce a z tohoto divodu
je duleZité porovnat testované metody s ohledem na in-
varianci k tomuto jevu. Pro tcely testovani invariance
metod detekce k natoCenf tvafe jsem pouZil upravenou
datovou sada Head Pose Image Dataset[10], ktera je
podrobné&ji popsand v nasledujici kapitole. Uprava



H=0°
1
0,8
0,6
0,4
0,2
0
v=15° v=30° V=45° V=60° V=75°

—Viola-Jones LBP HOG

Figure 5. Testy invariance klasickych detektora[1]
[3].
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Figure 6. Testy invariance detektorti zaloZzenych na
neuronovych sitich [4] [2].

datové sady spocivala v doplnéni 200 fotografii bez
vyskytu oblicejli, aby zde byl vétsi prostor pro fale$né
detekce. Dopliiujici fotografie byly ziskédny z datové
sady ChokePoint [9]. Na nékolika prvnich vtefinadch
téchto zdznamd se vyskytuji pouze prazdné zibéry
vnitfnich prostor.

Pro nové vzniklou datovou sadu byla vypocitdna
matice. Kazdé fotografii datové sady odpovidal fadek
matice s hodnotami vertikédlniho a horizontdlniho Ghlu
natoceni, hodnotami IoU (intersection over union) pro
kaZzdou detekci a jejich skére. Hodnota IoU byla
urcena porovndnim detekce s anotaci a skore je posky-
tovdno metodou detekce. Metrikou pro porovnéni
metod byla kiivka popisujici plochu pod ROC kiivkou
vzhledem k odliSnym dhlim natoceni. ROC kiivka,
jejiz plocha je v grafech zanesena, byla sestavena[11]
na zakladé odlisSnych prahovych hodnot skére a bylo
vyuzito pevné hodnoty IoU > 0.5 pro kladné hod-
nocenou detekci. Vzhledem k velkym rozdilim v
uspésnosti klasickych metod a metod zaloZenych na
neuronovych sitich jsem vysledny graf rozdélil do
obrazkl 5 a 6.

Vysokého pokryti s nizkym poctem falesnych de-
tekei podle vysledki testovani dosahuje MTCNN[4]
detektor. Jeho implementace zahrnuje i velice rychly
korelaéni tracker. Vynikajicich vysledkt dosahuje i
CNN detektor implementovany v knihovné DIib[2] .
Mezi jeho negativa patii vysokd vypocetni ndronost a
nutnost akcelerace na grafické karté. Z tohoto divodu
je pro vyslednou aplikaci vhodnéjsi fakultni implemen-
tace detektoru MTCNN s pfihlédnutim na dostacujici
invarianci oproti natoceni tvaie v porovnani s robust-
nosti pfiznaku identifikace.

Proces extrakce pfiznakového vektoru z fotografie

tvare a jeho porovndvani s databazi je dilezitou soucasti
celého systému. Cilem jeho testovani je ziskat infor-
mace o chovani metod a jejich vypocetni narocnosti

za pouziti riznych nastaveni a rozliSeni vstupnich

dat. Tyto informace poslouZi nejen pro urceni op-
timalniho nastaveni pro ucely vyvijeného systému,
ale i pro ziskani informaci o pouZitelnosti metody v

praxi. Lze podle nich specifikovat i vhodny hardware

pro realizaci vypoctu (CPU, graficka karta), ale i pro

pofizovani zaznami (minimalni rozliSeni IP kamery).
Stejné jako u metod detekce se zde vyskytuji kla-
sické piistupy mezi které patii metody Eigenfaces[12]

nebo Fisherfaces[6], ale nejlepsich vysledk je dosa-
hovéano metodami[2] [4], které vyuZivaji konvoluéni

neuronové site.

Mezi nejznaméjsi datové sady spadajici do oblasti
rozpozndvani tvife patii datovd sada LFW (Labeled
Faces in the Wild)[11]. Fotografie této datové sady
jsou v prili§ dobrém rozliSeni a kvalité oproti datim,
pro které je aplikace ur¢ena. Vhodna datova sada pro
ucely testovani by méla byt podobna datiim z redlného
provozu. Mé&ly by se zde vyskytovat narocné svételné
podminky a nizka kvalita zdznamu nejlépe z dohle-
dovych kamer. Osoby na zdznamech by mély byt
riznych narodnosti a jejich obleeni by mélo zahrnovat
i prvky, které zakryvaji Césti obliCeje. Z dostupnych
datovych sad predchazejicimu popisu velice dobie
odpovidd datova sada ChokePoint [9], jejiZ specifikace
je uvedena v predchozi kapitole.

Jednou z nejlepSich volné dostupnych metod pro
extrakci pfiznakového vektoru je model neuronové
sité typu ResNet-34 implementovany v knihovné Dlib
[2]. Konkrétné se jedna o modifikaci residualni neu-
ronové sit€ z dokumentu [13] s niZ§{m poctem vrstev a
poctem filtrl pro kaZdou vrstvu sniZenych na polovinu.
Tato sif byla natrénovana na datové sad&[2], kterd byla
vytvorena spojenim datovych sad The face scrub [14],
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Figure 7. Vysledky testovani metody identifikace z
knihovny Dlib na datové sadé ChokePoint[9].

VGG dataset[15] a dal§im mnoZstvim fotografii tvari
z internetu. Celkovy pocet fotografii tvare vzniklé da-
tové sady dosahuje poctu 3 miliond. Vysledny model
dosahuje podle dokumentace([2] tispéSnosti 99,38% na
znamé srovnavaci datové sadé¢ LFW (Labeled Faces in
Wild) [11].

Vhodnou metrikou pro porovnani metod identi-
fikace osob je ROC kiivka. Lze ji sestavit podle riz-
nych prahovych hodnot euklidovské vzdalenosti mezi
priznaky. Podle ni lze rovnéz zjistit optimalni pra-
hovou hodnotu euklidovské vzdalenosti pro shodu
mezi priznaky[5]. Vysledky jsou zobrazeny v grafu 7.

Uhel nato&eni tvafe ovliviiuje dsp&snost detekce i
nasledné identifikace. Metody detekce i identifikace
dosahuji riznych trovni invariance k tomuto jevu. V
ptipadé, kdy je pouZita neinvariantni metoda detekce s
invariantnim identifikatorem, odolnost identifik4toru
oproti natoceni tvare ziistiva nevyuzita. Stejnd situace
vznikd i v ptipad€ opacném. Metody detekce i identi-
fikace byly z tohoto divodu podrobeny testovani jejich
invariance oproti nato¢eni tvéie vzhledem ke kamefe.

Srovnéni lze provést na datovych sadach vytvoren-
ych specidlné pro tento problém. Datovych sad s ano-
tacemi, které nesou informace o soufadnicich, identi-
fikatoru a thlu natoceni tvare, je dostupnych nékolik.
Pfi testovani byla vyuZita datovd sada Head Pose Im-
age Dataset [10], ktera se sklada z 2790 fotografii
15 riznych osob. Ke kazdé osobé existuji 2 série fo-
tografii po 93 snimcich. Varianty natoceni pokryvaji
horizontalni i vertikalni dhly v rozpéti od -90° do
90° po krocich 15° pro vertikalni thel a 30° pro hor-
izontdlni dhel (obrazek 10). Série fotografii stejné
osoby se odliSuji riznym tGéesem, oble¢enim nebo
brylemi. Anotace nesou informace o soufadnicich
tvére, identifikdtoru osoby, Cislu série, pofadovém
Cislu fotografie a horizontdlnim a vertikdlnim dhlu
natocCeni. Vysledky testovani invariance pro metodu
identifikace z knihovny Dlib jsou na obrazcich 8 a 9.
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Figure 8. Vysledky testovani invariance metody
identifikace z knihovny DIib[2] na datové sadé Head
Pose Image Dataset[10] vzhledem k horizontalnimu
natoceni tvare.
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Figure 9. Vysledky testovani invariance metody
identifikace z knihovny DIlib[2] na datové sadé Head
Pose Image Dataset[ 10] vzhledem k vertikdlnimu
natoceni tvare.
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Figure 10. Ukézka dat z datové sady Head Pose
Image Dataset [10].

Z dtvodu vysoké invariance oproti natoCeni tvare
a dal$im negativnim vliviim je pro implementaci mod-
ulu vhodn4 volné dostupnd implementace extraktoru
ptiznakovych vektorti z knihovny DIib[2]. Pro lepsi
vyuziti vypocetnich zdrojt a rozloZen{ zatéZe vypoctu
detekce a identifikace je vhodné prenést vypocet ex-
traktoru na GPU.



5. Popis aplikace

Vysledny systém by mél mit podobu samostatného
modulu implementovaného v jazyce C++. Je poZadova-
na sitova komunikace se vzddlenym serverem pro
ukladani modulem ziskanych dat. Tuto komunikaci
zajistuje fakultni implementace komunika¢niho rozhra-
ni propojujici vétsi mnozstvi moduld.

Vstupem pro modul je IP adresa kamery zaddva-
na parametrem piikazové fadky. Modul by mél byt
schopen komunikovat po Wi-Fi nebo Ethernetovém
pripojeni s béZné pouzivanymi IP kamerami s maxima-
Inim rozliSenim 1080p. Druhou moZnosti je zadani
ndzvu souboru s videosekvenci. Modul by mél byt
schopen pracovat se viemi béZnymi formaty video
soubort.

Dalsim dutlezitym parametrem je cesta ke slozce
obsahujici fotografie hledanych osob. Fotografie mo-
hou byt ve vSech bézné pouzivanych formatech. Je-
jich rozliseni mize byt od nékolika desitek pixeld po
nékolik megapixelti. Nazev fotografie bez piipony
systému specifikuje identifikdtor osoby. Na fotografii
by se méla vZzdy vyskytovat jedind osoba. V pripadé
vyskytu vétstho mnozstvi osob muze systém vyuZzit
fotografii k identifikaci libovolné osoby ze snimku.

Vystupem modulu je mnoZina hodnot specifikujici
kaZzdou detekci na snimku videa. MnoZina hodnot
specifikujici detekce nese informace o ¢asové znamce
snimku, soufadnicemi specifikujici ohraniceni detekce,
identifikator osoby v piipadé, Ze se podarilo identifiko-
vat shodu s databdzi, a ptiznakovy vektor extrahovany
z detekce.

Modul by mél byt schopen zpracovéani dat v redlném
Case, coz odpovida alespoii hodnoté 5 FPS. Nizsi hod-
nota FPS je opodstatnéna nepfili§ rychlymi zmé&nami
ve videu. Modul by mél byt pfipraven na vyuZiti v
terénu a mél by si vystacit s hardwarovou konfiguraci
vykonnéjsiho notebooku. L.ze uvazovat minimalni pro-
cesor Intel-i5 a moZnost vyuZiti dedikované grafické
karty.

Implementace modulu v jazyce C++ vyuziva znamé
knihovny OpenCV [1] pro nacitani a praci se snimky
videosekvence, modelu neuronové sit¢ z knihovny
DIib[2] pro dlohu extrakce ptiznakového vektoru a
rozpoznavani a fakultni implementace MTCNN de-
tektoru. Kdd je pro zvySeni pfehlednosti rozdélen do
nékolika logickych modult.

Modul byl spustén na zdznamu o rozliSeni FullHD
z mobilniho zafizeni umisténého na mostu spojujicim
budovy fakulty (obrdzek 11). Na referencnim stroji
MacBook Air 2017 s procesorem Intel-i5 se podafilo
dosdhnout rychlosti zpracovini 8 FPS bez akceler-
ace vypoctu na grafické karté. Hledané osoby byly

Figure 11. Ukazka dat z mobilniho zafizeni
umisténého na mostu spojujici budovy fakulty.

spolehlivé identifikovany do vzdélenosti pfiblizn€ 50

metrd od kamery. Na podrobnéjsich vysledcich testovani
na vlastni datové sad€ se pracuje.

Cilem této price byl navrh a implementace systému
schopného efektivné vyhledavat osoby identifikované
sadou fotografii ve videu. Podafilo se identifikovat
zakladni komponenty, ze kterych se tento systém sklada.
Prizkum existujicich metod a otestovani jejich klicov-
ych vlastnosti na vhodnych datovych sadach umoznil
jejich vybér a volbu jejich optimalniho nastaveni pro
vyslednou implementace modulu v jazyce C++ spliiu-
jictho pfedem stanovené poZadavky.

Na datech z redlného provozu se podafilo s detek-
torem vyuZivajicim konvolu¢nich neuronovych siti v
kombinaci s extraktorem ptiznakového vektoru z kni-
hovny Dlib dosdhnout na videozaznamu o rozliSeni
FullHD spolehlivé detekovat hledané osoby do vzdale-
nosti priblizné 50 metri. Zpracovani snimku probihalo
rychlosti 8 FPS na procesoru Intel-i5@1.8GHz bez
akcelerace na grafické karté.

Uloha detekce a identifikace je v sou¢asné dobé
feSena s nejlepSimi vysledky s vyuZitim neuronovych
siti. Vyvojem sloZitéjSich architektur, vykonné&jsi poci-
tatl pro trénovani modeli a vytvafenim vétsich a
naro¢néjsich datovych sad bude pravdépodobné dosa-

wev s

Uplnym zavérem bych cht&l podékovat panu Ing. Vité-
zslavu Beranovi Ph.D. za jeho podnétné a konstruk-
tivni rady, které vyznamnou mérou dopomohly k tvorbé
této préce.
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