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Abstrakt

Predkladana bakalarska prace se zabyva detekei lidskych obliceji v redlném Case. Zamétuje
se na realné pouziti vV realném Case. Rozpoznavaci software bézi na mikropocitaci Raspberry
PI 3 model B, ke kterému je ptipojena Raspberry kamera V2.1. Prace je rozdélena na tfi
¢asti. V prvni Casti této praci jsou objasnény pouzivané terminy a teorie. Tyto teoretické
poznatky jsou dale potieba v ¢asti praktické a analytické. Prakticka ¢ast se zabyva vybérem
a pouzitim spravné detekéni metody, dale se jednd o vybér vhodné vyvojové platformy,
mikro(kontroléru/pocitace),potiebnych periferii a vhodnou volbou a upravu datasetu.

Analyticka cast se zabyva samotnym kdédem a problematikou detekce.

Klicova slova

Konvoluéni neuronova sit’, haar features, cascade, zpracovani obrazu, uméla inteligence,

detekce obrazu, poznani obrazu.
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Abstract

The presented bachelor thesis deals with the detection of human faces in real time. It focuses
on real-time use. The recognition software runs on a microcomputer Raspberry Pl 3 Model
B, to which a Raspberry V2.1 camera is connected. The work is divided into three parts. The
first part of this work clarifies the terms and theories used. This theoretical knowledge is
further needed in the practical and analytical part. The practical part deals with the selection
and use of the correct detection method, selection of a suitable development platform, micro
(controller / computer), the necessary peripherals and the appropriate choice and
modification of the dataset. The analytical part deals with the code itself and the issue of

detection.

Key words

Convolutional neural network, haar features, cascade, image processing, artificial

intelligence, image detection, image recognition
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Uvod

Hlavnim divodem, pro¢ jsem si vybral pravé pocitaCové vidéni je ten, ze jsem se chtél
vénovat oboru védy, ktery ma zafnou budoucnost a je neustale ve vyvoji. Rad bych pfispél
a byl ve stfedu déni pii vzniku nové éry umélé inteligence. Piivodné jsem Zertoval, Ze mi
vadi na streamovacich platformach nahodil4 nahota, a ze bych mél nejradéji filtr, kterym
bych vse piekryl. KdyZ jsem si na tuto pfipominku vzpomnél pozdé&ji, tak mi vrtalo hlavou
jak by to vibec Slo udélat, tak jsem nasel pocitacové vidéni, ale nem¢l jsem naprosté tuseni,
jak co funguje ani o ¢em se komunita na internetu bavi. Brzo jsem se zacal vice o toto téma
zajimat a zjistil jsem, ze milj pfedchozi Zert neni mozné uskutec¢nit. Od té doby co jsem se
ale zacal o tuto tématiku zajimat, mi v hlavé utkvélo nékolik ndpadu jak vyuzit pocitacové
vidéni a svoje napady se pokusit dostat na trh. N¢kde se ale musi zacit, a proto jsem si vybral
jednu z nejzakladnéjSich tkoni pro pocitacové vidéni, a to detekci obliceju. Jako kazdy
programator, ktery zacinal se svym prvnim ,,Hello World* i j& jsem musel nékde zacit.
Jelikoz jsem zainal téméf od nuly, bez Zadné znalosti o AI a lehkou znalosti
0 programovani, bylo pro mne tézké hledat i samotné zdroje u€eni a 1 kdyz dnes na internetu
najdete spoustu uzite¢nych informaci, tak za opravdové znalosti se plati zlatem. Proto dalsi
divod pro¢ tuto praci pisu je seznamit Ctenaie alespon se zaklady pocitacového vidéni, aby

védel odkud alespoii zadit. Ja sam vim, ze bych za néco takového byl diive vdécny.

Dnes je pocitacové vidéni vSude okolo nas at’ uz se jedna o zabezpeCovaci systémy Ci
napiiklad o autonomni systémy jakou jsou v elektromobilech. Pocitacové vidéni je uz starsi
zaleZitost, kterd se zacala drat napovrch na prelomu tisicileti. Rocné se pfichazi s novymi
algoritmy a upgrady starSich algoritmu a ja se nemohu dockat dne, kdy Al bude schopna

rozpoznavat obraz stejn¢ jako clovek ne-li 1épe.

Cilem této prace je seznamit Ctenafe se zéklady pocitacového vidéni. Prace se zabyva jak
teorii a rozdélenim Al tak samotnou implementaci a u¢enim sité na redlnych datech. Jedna
se o real time rozpoznani lidskych obli¢ejii a naslednou upravu obrazu, ja si vybral cenzuru.
Vse je pak zapouzdieno v mikropocitaci Raspberry Pi, ktery je mozné ptenéset, projekt by

Sel rozsifit naptiklad o moznosti zmény rozliSeni, nebo o stojan/pouzdro na kameru a

mikropocitac.
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Seznam zkratek a pojmu

Pycharm ................ Python vyvojové prostredi
CNN......oviiin Konvoluéni neuronové sité
RCNN.......cooeeea. Regionalni konvolu¢ni neuronové sité
Haar-like features...... Haar funkce

BND box ............... Ohranicujici thelnik
ReLu.......o.oooeiiinnn Usmériovaci linearni jednotka

False positive............ Oznaceni $patného obrazce

False negative........... Neoznaceni spravného obrazce
Overfit................... Pteuceni modelu
Underfit.................. Model neni dostate¢né neucen

Deep Learning.......... Hluboké uceni
Grayscale................ Cerno-bila o riizné intenzit&(1 vrstva)
Label..................... Oznaceni

MNIST........cceeins Data set obsahujici ru¢né psana cCisla
Kernel..................... 3x3 nebo 5x5 matice

Feature map.............. Mapa funkci

Padding................... Vycpéavky matice
Stride.........ooeevinnn. Kroky kernelu

Pooling operation....... Sdruzovani

Regression function..... Regresni ztratova funkce
Binary classification... Binarni klasifikace

RMSprop.........couv... RootMeanSquare probability

OpenCV.....ooooiiiniii. Knihovna pro manipulaci s obrazem
Tensorflow............... Platforma pro strojové uceni

Class.....ccoveveinennen. Jeden z mnoha objektl napiiklad ¢lovek, oblicej ¢i jablko
GAN.......oc Generative Adversarial Network

Cropped images......... Ofizlé obrazky

mAP........... mean Average Precision — stfedni hodnota pfesnosti
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1 uméla inteligence
Nejdiive se musi definovat, co se vlastné mysli, kdyz se fekne pojem Al Co je Al, strojové

a hluboké uceni a jaky maji mezi sebou vztah?

Hluboké

Obrazek 1: Podmnoziny umélé inteligence
Uméla inteligence
Al je obecna oblast zahrnujici nejen strojové a hluboké uceni, ale také dalSi mnozstvi
pristupt, které nezahrnuji zddné uceni. Naptiklad prvni Al se fidily pfedepsanymi pravidly,
neslo tedy o strojové uceni. Dlouhou dobu se pouZivala tzv. symbolickd Al, kterd byla

vvvvvv

jako je rozpoznani obrazu se prestala pouzivat symbolicka Al a nahradilo ji strojové uceni.

Strojové uceni
Strojové uceni se zabyva otazkou : byl by pocita¢ schopen samostatné si vytvofit pravidla,

podle kterych by se fidil, aniz by mu tyto pravidla byly poskytnuty? Strojové uceny systém
je spiSe natrénovan, nez naprogramovan, jsou mu predany data a odpovédi a on sam si pro

budouci ptiklady vytvoii pravidla.

Pravidla—————— icky
klraSIf:r" Odpovédi
Data prod
Odpovédi Strojové - Pravidla
Data uéeni

Obrazek 2:Strojové uceni proti klasickému pristupu

Hluboké uéeni
Hluboké uceni je podmnozinou strojového uceni. Je to novy piistup k uceni se
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Z reprezentace dat, ktery klade diiraz na uceni se pomoci vrstev. Vyraz hloubka tedy
odpovida myslence, Ze uceni se d€la postupné ve vrstvach. Pocet vrstev v modelu se tedy
nazyva hloubka modelu. Moderni hluboké uceni se mnohdy sklada z desitek az stovek
vrstev. V hlubokém uceni jsou tyto vrstvené reprezentace, témét vzdy, nauceny

prostiednictvim modelll nazyvanych neuronové sité, strukturované ve vrstvach na sobé.
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2 Druhy algoritmu pro detekci obrazu

Existuje n¢kolik druhii pro detekci objekt v obraze, kde nékteré jsou si podobné funguji
napfiklad na principu neuronovych siti, a jiné funguji napiiklad na matematickém popisu

objektu.

e Fast R-CNN.

e Faster R-CNN.

e Histogram of Oriented Gradients (HOG)

e Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN)
e Region-based Fully Convolutional Network (R-FCN)

e Single Shot Detector (SSD)

e  Spatial Pyramid Pooling (SPP-net)

e YOLO (You Only Look Once)

e  OpenCV - Haar classifier

Ja jsem si vybral dva ptistupy, R-CNN a Haar classifier. R-CNN jsem si vybral z divodu,
ze jsem se chtél naucit konvoluéni neuronové sité a je to skvély zacatek do pocitacového
vidéni plus, CNN ma budoucnost. Po natrénovani CNN jsem zjistil, ze neni vhodny na zivou

upravu dat, pokud neni podporovan vykonnym CPU. Na Haar pfistup jsem piesel abych

mohl integrovat model do Raspberry Pi.

2.1 Konvoluéni neuronové sité
Konvoluéni neuronova sit’ neni obtiznd na pochopeni, obrazek je zpracovan v konvolu¢ni

fazi a poté je mu piifazen label.

=+ ( Convolutional operations / :

N
- —

VA

(_-__ .

Convolutional Layer 2 FullConnected
Filter-Weights Layer Qutput

Convolutional Layer 1 15%5 plx Layer Class

ae 0

Input Image Filter-Weights - H

(28428 pixels) (55 pieels) [14x14 pixels) e p— :

@E"TE 7777 TV EEE 3
- - 4 ,

- WE" 7777 VEEEY 4
FE=EY 777732 S EREEL

[ - r -0y E 6

- 2 37 (2 EEORE S D

116 channels) 136 channet a

9

Obrézek 3: CNN topologie [9]
obrazek se sklada fadkt a sloupct a vytvaii dvojrozmérné pole, matici. Grayscale obrazek

ma pouze jednu vrstvu(hloubku) a barevna maji tii vrstvy, za kazdou slozku RGB. Tyto

vrstvy jsou pak na sebe naskladané. Kazdy pixel pole ma ptifazenou hodnotu od 0 do 255,
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tato hodnota urcuje intenzitu barvy, napt. hodnota 0 muze signalizovat bilou a hodnota 255

tmavsi barvu. Pro jednoduchost se daji tyto hodnoty pfevést na rozmezi 0 az 1, 0 bila a 1

12

AN EEEEEER- -

Obréazek 4: MNIST cislo 1[10]

cerna.
Vrstvy
Vstup x
Vahy | e Urena .
Vahy =< :_-..Vrslva -

Optimalizator

funkce

Obrazek 5: Vrstvy CNN

Parametry vrstev jsou vahy, ueni tedy
znamena najit spravné hodnoty vah.
Nalezeni  spravné  hodnoty  neni
jednoduché, sit’” mize obsahovat miliony
parametrd. Chceme-li tedy spravné
nastavit vahy vrstev, potiebujeme
sledovat vystup, k tomu slouzi ztratova
funkce. Tato funkce vraci ztratové skore,
coz je rozdil mezi predikci a skutecnosti.
Zakladnim trikem hlubokého uceni, je
pouzit toto zpétnovazebni skore a upravit
hodnotu vah, tak aby se skore snizilo.

Toto nastaveni vah, ma za ukol

optimalizator. Z pocatku jsou vaham pfidéleny nahodné hodnoty a az po urcitém poctu

iteraci se ztratové skore snizi. Pfi dostateéné nizkém skore se sit’ bere za natrénovanou.

Konvoluce

wevr

Nejdilezitéjsi ¢asti modelu je konvolucni vrstva. Tato vrstva slouzi k redukci velikosti

obrazku, z éehoz vyplyva zrychleni vypoétu, tudiz celého modelu. Uel konvoluce je
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extrahovat vlastnosti objektu z obrazku. Konvoluce je druh elementarniho nasobeni. Pocita¢
projizdi obrazek filtrem o velikosti 3x3 nebo 5x5, taktéz nazyvan kernel, poté je provedena
konvoluce. Vystup konvoluce je nazyvan feature map. Je tfeba poukazat na to, ze velikost

mapy funkci se po konvoluci zmensi.

11/ 1] 1|0
of 1| 1| 1| 1 1l o] 1 4
ol ol 1] 1] 0 ‘ ol 1] o *
ol o/ of o] 0 1l o] 1
ol o of 0| 0
Vstupni obrazek Filter/Kernel Vystup
1| 1|1 1] o] 1
011 X |o =1x1 + 1x0 + 1x1 + 0x0 + 1x1 + Ox1 +0x1 + Ox0 + 1x1 = 4
0 1 0

Obrazek 6: Konvoluce

Kernel
Existuje nespocetné mnozstvi filtra, kazdy z filtrii plni svoji vlastni jedinecnou funkci.

Kernelu se taky tika véha.

Operation Kernel Image result
000
Identity 010
000
1 0 -1
Edge detection 0 0 0
-1 0 1
0 -1 o0
Sharpen -1 5 -1
0 -1 0

Obrazek 7: Druhy kerneli [11]

Padding
V Podkapitole konvoluce byla zminka, Ze po konvoluci se vystupni matice zmensi,

abychom tomuto piedesli pouziva se vycpavka(padding). Kernel se posouva s urcitym
krokem(stride), je to o kolik se posune pfi prichodu matici, vétSinou se pouziva krok rovno
jedné. Krok i velikost kernelu ovliviiuje vyslednou velikost vystupu, ¢im vétsi velikost a
krok, o to vice se vystup zmensi, abychom zachovali parametry 1:1(vstup : vystup),

pridame vycpavky na vstup.
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Vycpéavka

- T =

Vstupni obrazek Filter/Kernel Vystup
Obrazek 8: Padding

Hloubka
Hloubka definuje pocet filtrt, které se pouziji béhem konvoluce, v podkapitole o konvoluci

byl pouzit jeden filtr. Po kazdé konvoluci je vystupu piifazen Bias, coz je hodnota rovna 1.

158| 205(129| 250|132 158(205(129| 250|132 250(132
132107 0O 0 0 132(107| O 0 0 0 0
92 0 0 0 0 92( 0] O 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0 0
0 0] 0f 0 0 0ol 0/ 0] 0] O 0ol 0/ 0] 0] O
1 Vstup Green 2. Vstup Blue 3. vstup Red
Al 1] 1 -1 o o
0] 1| -1 1] -1 -1
e ; KO I_1 3. K | Vystup
1. Kernel erne erne 579
+ + 123 +1 =

Obrazek 9: RGB kernel
RelLu
Na konci konvoluéni operace je vystup podroben aktiva¢ni funkci, aby se zajistila
nelinearitu. Nejbézngjsi aktivaéni funkce je funkce ReLu. VSechny negativni pixely budou

pfevedeny na nulu.

Sdruzovani
Ugel sdruzovani je jednoduchy, jedna se o snizovani dimenze matice. Sdruzovani je dileZité

pro snizeni vypocetni doby a potfebného vykonu. Pfi snizeni dimenze ma sit’ mensi pocet
vah a zabranuje se preuCeni. Standartni postup, jak sdruzovat je MaxPooling, kde napf.
vstupni matice(mapa funkci) 4x4 je sdruzovana 2x2 s krokem 2. Dal§im druhem sdruzovani

je MeanPooling, stfedni sdruzovani, kde se vezme stfedni hodnota.

3 20 7 5

1 0f B 2 |:: : 3 7

1 5| 13| 10 9 13

4 9| 1| 3 MaxPooling 2x2
Mapa funkci(po Relu) krok 2

Obrazek 10: MaxPooling
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PIné propojeni vrstev
Znamena, Ze vSechny vrstvy(neurony) jsou pfipojené na vystup.

Ztratova funkce
Tato funkce porovnava, jak presné nas model odhaduje realitu od predikce. Vraci ztratové

skore, ¢im vys$i tim horsi predikce.

Druhy ztratovych funkci:

Regresni ztratova funkce:

Regresni modely se zabyvaji predikci spojité hodnoty. Naptiklad, pokud zname
misto, kde se nachazi obytny dim, jeho pocet mistnosti a obytnou plochu, jsme

schopni ptedpovédét cenu. Dalo by se fict, ze predvida mnozstvi nezli label.

Binarni klasifikaéni funkce:

Bindrni funkce je predikéni algoritmus, kde vystup miiZze jeden ze dvou moznych,
tedy 0 nebo 1. Vystupem této funkce, neni Cisté 0 nebo 1, ale dalo by se fict, Ze se
jedna o velikost jistoty, hodnota se totiz miize pohybovat mezi 0 az 1. Pii hodnoté

<0.5 je vyhodnocena 0 a naopak.

Vicetiidni binarni funkce
Jedna se pouze o rozsifenou verzi klasické binarni funkce. Vicetfidni ma pouze

vicero tiid nezli jen dv¢ jako klasicka binarni.

Optimalizator
Podle ztratového skore upravuje vahy vrstev.

Druhy optimalizatorii:

Gradientni sestup:

Optimalizaéni algoritmus, ktery se snaZi najit lokalni minimum funkce, tedy
nastaveni vah tak, aby dochazelo k minimalnimu ztratovému skore. Myslenkou jsou
opakované kroky v opaéném sméru gradientu funkce v aktudlnim bod¢, protoze tim

zajistime smér nejstrméjSiho klesani.
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e (Gradientni optimalizovany sestup:

Jelikoz klasicky gradientni sestup muze vést k velikym oscilacim, zacali se pouzivat
optimalizované gradientni sestupy. NejznaméjSim je RMSprop, ktery ma
nastavitelnou rychlost uceni(learning rate), zjednodusené fteceno, RMSprop

zrychluje ¢as na ose x a tim poklada celou funkci a snizuje kmitani.

2.2 Haar classifier
Haar klasifikator je OpenCV algoritmus. Dé¢la klasifikaci mezi obrazkem, co obsahuje objekt

a obrazkem co objekt neobsahuje. Postup je velmi podobny CNN v tom, Ze vstupni obrazek
je postupné skenovan filtrem o urcité velikosti, ktery sleduje, jestli zrovna tato oblast

obsahuje hledané features ¢i ne.

Haar features
Haar feature je jako Kernel v CNN az na to ze, v CNN jsou hodnoty Kernelu trénované,

kdyzto haar features jsou manudlné nastaveny. Neznamena to, ze vlastnosti nastavujeme
skute¢né rucné. Jelikoz features jsou to samé, co kernel, také se obcas tak oznacuji. Najdou

se také pod pojmem rectangle features, podle poctu sektort se k nim ptidava Ciselna ptipona.

]5[!];2

(1) (2)

Obrazek 11: Druhy features [12]

(1) Edge feature — Two-rectangle feature
(2) Edge feature — Two-rectangle feature
(3) Line feature — Three-rectangle feature

(4) Four-rectangle feature

Ciselné vyjadieny by mohli vypadat napiiklad takto.
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0] 0] 1 1011 0/110 11010
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Obréazek 12: Ciselné vyjadren feature

Aplikované features na lidském obli¢eji, by mohli vypadat takto
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Obrazek 13: Zjed;odus'eny model obli¢eje
Trénovani features
Pro trénovani je potfeba mit dva druhy datasetu, prvni dataset(positive) by mél obsahovat
pouze nas$ hledany objekt, zatimco druhy dataset(negative) obsahuje vSe kromé& naseho
hledaného objektu. Positive dataset je nutné pied trénovanim pievést do grayscale. Grayscale
ptitadi kazdému pixelu intenzitu tmavosti, 0 bila 1 ¢ernd. Poté algoritmus ptifadi kazdé
oblasti features, napiiklad nos (nesklada se pouze z jedné feature ale z mnoha). Negativni

dataset slouzi k tomu, aby se nepiifazovali features i k objektim, které nechceme.
0 1

i<0.5 i=0.5 i<0.5 i=0.5 i<0.5

Obréazek 14: Intenzita pixelt

Detekce features
Algoritmus porovnava, jak moc blizko jsme od idedlni vs klasické feature. Je potieba

spocitat stitedni hodnotu svétlych pixell a poté stiedni hodnotu tmavych pixeli. Jejich rozdil

nam povi, jestli jsme nasli feature, idedlné€ by tento rozdil m¢l byt roven 1.

10
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0L © 0.2|0.3

ofl o 0.1]0.2

0 o© 0.2(0.1

0 0 0.3/0.2
Idealni éerno-bilé Realné detekované
0 - bila hodnoty na obrazku

1-cerna
Obrazek 15: Ideélni vs skutecna feature
Z obrazku 14, 1ze spocitat ptesnost feature nasledujicim zptisobem.
1. Spocitat stiedni hodnotu svétlych pixelt.
2. Spocitat stiedni hodnotu tmavych pixelt.

3. Spocitat jejich rozdil.
Pro idedlni:
b= tmave —suets = 1 3 10 - 1Y 1o
= tmave svetle = n X n X

tmavé svétlé

A=tmavé—svétlé=1—-0=1

pro realné:
n n
B . 1 1
A = tmavé — svétlé = — Z I(x) — — Z 1(x)
n tmavé n svétlé

_ 4x08+3+%«094+0.7 4%x02+2%x03+2=%0.1
- 8 B 8

= 0.825 - 0.2 = 0.625

Hledéni stfedni hodnoty v kazdé oblasti by zabiralo velké mnozZstvi Casu i1 vypocetniho

vykonu, proto se zavadi nova reprezentace dat, Integral image.

Integral image

Problém nastava, Ze musime spocitat prumér jedné oblasti n€kolikrat, dostdvame se na

kvadratickou funkci €asu, kdy ¢im vétsi plocha, tim vice roste €as s kvadratem. Integral

image zafidi konstantni bézici Cas. Pro¢ se jednd o tolik matematickych operaci? Protoze

potifebujeme pouzit haar features s riznymi velikostmi na v§ech moZznych mistech = 200k

features ke kalkulaci. Pfevod originalniho obrazku na integral image probiha tak, Ze se

11
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vezmou vSechny kombinace obdélniki a secte se jejich hodnota, ktera se zapiSe do dolniho

pravého rohu integral image.

0.1

0.1

0.2/0.1

0.7

0.1

0.2

0.3

0.2)0.7

0.8

0.2

0.1

0.4

0.3/0.3

0.1

0.3

0.1

0.5

0.

1(0.1

0.2

0.8

0.1

0.4
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0.6

0.5

Originalni obrazek

0.1

0.210.4

05|1.2]1.3

0.3

0.7|11.1

1.9(3.4|3.7

0.4

1.2)1.9

3 |4.6|5.2

0.5

1.7 2.5

3.7|5.3|6.7

0.6

2.3)13.9

5.6 & |9.9

Obrézek 16: Integral image

Integral image

Duvod, proc¢ je integral image rychlejsi je, ze neni tieba vzdy pfepocitavat sumu, origindlni

obrazek je substituovan integral image, a poté ndm uz jen staci rohové body, jak je

ukazano na obrazku 17.

Suma=37-05+02-17=17

Obrazek 17: : Postup detekce integral image

0.1/0.1]0.2|/0.1]|0.7(0.1 0.1(0.2(0.4]|0.5|1.2(1.3
0.2/0.3)0.2|0.7|0.8(0.2 0.3(0.7(1.1|1.9|3.4(3.7
0.1/0.4|0.3|0.3|0.1|0.3| @@ 0.4[1.2(1.9| 3 |4.6/5.2
0.1/0.5/0.1/0.1]0.2(0.8 0.5(1.7(2.5]|3.7|5.3|6.7
0.1/0.4|0.8|/0.5|0.6(0.5 0.6/2.3(3.9|5.6| & [9.9
01/0.1]0.2/0.1|0.7(0.1 0.1({0.2(0.4]0.5]1.2(1.3
0.2/0.3|0.2|0.7|0.8(0.2 0.3(0.7(1.1|1.9|3.4(3.7
0.1/04|0.3/0.3|0.1(0.3 ‘ 0.4(1.2(1.9| 3 |4.6|5.2
01/0.5/0.1/0.1|0.2|0.8 05|1.712513.715.3|6.7
0.110.4|0.8|/0.5|0.6|0.5 0.6l22(20|56| 8 |99
0.1/0.1]0.2/0.1|0.7(0.1 0.110.2)10.4|0.5|1.2(1.3
0.2/0.3(0.2|0.7|0.8(0.2 0.3(0.7(1.1|1.9|3.4(3.7
0.1/0.4/03|0.3|0.1/0.3/@@»04(1.2]{1.9] 3 [4.6]5.2
0.1/0.510.1/0.170.2/0.8 0.5[1.7|2.5|3.7|5.3|6.7
01/04/0.8|/0.5|0.6(0.5 0.6l22(20|56| 8 |99
0.1({0.1(0.2|0.1]|0.7(0.1 0.1)10.2)10.4]0.5)1.2(1.3
0.2(0.3)10.2|0.70.8(0.2 0.3/0.7]1.1/1.9|3.4(3.7
0.1/0.4{0.3|0.3 |0.1|0.3|m@»04]1.2]1.9| 3 |4.6|5.2
0.1(0.5/0.1|0.1|0.2|0.8 0511.712512.715.316.7
0.1]104(0.8|0.5(0.6[{0.5 0.6/2.3/39/56| 8 |9.9

Zelen¢ je vyznacena oblast na
puvodnim obrazku.

1. Prvnim krokem je vzit si
sumu  zlut¢  oznaceného

obdélnika, 3.7 .

2. Je potieba odecist sumu
nepotiebné casti obdélnika,

0.5.

3. Je tfeba pficist sumu
0.1+0.1=0.2 abychom dostali
sumu modrého obdélnika 1.7 .
4. Nakonec modrého
obdélnika odecteme a

dostaneme sumu zeleného

obdélnika 1.7, kdybychom pocitali ru¢né, tak ndm suma vyjde 1.7 téz.

12
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AdaBoost
Haar features se tedy snazi najit naptiklad nos, usta ¢i oCi a dalsi. Originalné ale nebyli

features ni¢im omezeny a bylo jich ptiblizné =180k, pozd¢ji byly snizeny na ~6000. VétSina
z téchto features nebudou fungovat spravné¢ nebo budou irelevantni pro rozpoznani
hledané¢ho objektu, protoze budou pftili§ ndhodné na to, aby néco nasli. Proto je potieba
udé¢lat vybér z velké mnoziny features, vyberou se pouze ti, které 1épe funguji a eliminuji se
irelevantni. Abychom dosahli tohoto cile, pouziva se technika AdaBoost, ve které kazda
z téchto 180k features byla pouzita na obrazek separované a vytvorily se takzvani weak
learners. Nékteii weak learners oddélovali positive obrazky od negative obrazki dobfe,
ncktefi ne. Weak learners jsou navrzeni tak, aby nespravné urcovali pouze minimalni pocet
obrazk. Jejich vysledky mohou byt lepsi nez jen hruby odhad. Nakonec téchto =180k slouci

do =~6000 a vytvori takzvané strong learners.

Attentional Cascade

Pro zrychleni detekce byl navrzen piistup Attention Cascade. Myslenka za timto je takova,
ze ne vSechny features musime kontrolovat najednou v kazdém okénku. Pokud prvni feature
neni v okénku, tak neni tieba zkousSet dalsi a hledany objekt v té oblasti neni.

Postup:

e Features jsou aplikovany postupné v etapach. Prvni etapa bude obsahovat
jednoduché features v porovnani s vice komplexnima v dalSich etapach, které uz
hledaji kazdy detail objektu. Pokud prvni etapa selze, zahodi okno na kterém je a
prejde na dalsi. Timhle zptisobem se uSetti spoustu vypocetniho vykonu a zahozena
okna se nebudou znova projizdét.

e Druhd etapa zacne pouze pokud okno proslo prvni etapou, tento proces pokracuje

dale, jestli okno projde druhou etapou, je poslano dal, jinak je zahozeno a tak dale.

Bézny algoritmus obsahuje okolo =38 etap a ~6000 features. V prvnich péti etapach muize
byt naptiklad 1,10,25,25 a 50 features a dale se zvysuji. PoCatecni etapa odstranila okna,
kterd neobsahovala Zadné rysy objektu, ¢imz se sniZi pocet false negative a pozdéjsi etapy

se mohou zaméfit na sniZeni false positive.

13
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3 Vybér vyvojového prostredi a uprava Datasetu

Nez se zacne vilbec s navrhem a trénovani modelu, je potieba si zjistit a zajistit co vse je

potieba pro realizaci hlubokého uceni.

e Vybrat vhodny programovaci jazyk

e CNN vs Haar

e Dataset

e Vhodné anotaéni prostiedi

e Vhodné knihovny pro zpracovani obrazu

e Potiebny hardware

Vyvojové prostredi

vvvvvv

jde téméf ve vSech svétov€é znamych programovacich jazycich. Ne ale vSechny jazyky
podporuji snadnou implementaci hlubokého uceni.

Mezi nejznaméjsi patri-

e Python
e Java
o C++

Se vSemi zminénimi jazyky jsem obezndmen, ale python je jazyk, ktery je asi nejvice
vstiicny k uZivateli a nema tak téZkou ucici se kiivku. Zaroven Python je také
nejpouzivanéjsim jazykem pro vyvoj hlubokého uceni a to predevsim z diivodu dostupnosti
kvalitnich knihoven. Spousty téchto knihoven lze nalézt i v C++ a Javé, napiiklad
Tensorflow, ktery je i na platformé Java a C++. Tensorflow je dokonce napsan v jazyce C++
ale vyvojafi si vybrali jako hlavni platformu Python. Ja si zvolil Python z divodu

nekomplexnosti a ptehlednému IDE, Pycharm.

Dataset

Pred vybérem frameworku je potfeba sehnat dataset objektu na ktery, se na§ model bude

ucit. Nejdiive se musi urcit jaky objekt neboli classu chceme detekovat. Pro tento projekt

14
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jsem vybral lidské obliceje, coz byva jedna ze zakladnich class, co se detekuje. Ne kazdému
frameworku staci stejny dataset jako jinému. Jak CNN tak Haar potiebuji specialn¢ upravené
datasety pro spravnou funkci. Pokud chceme, piimo najit a presné urcit souradnice objektu
a nejenom, Ze se tam objekt vyskytuje, je potieba dataset spravné anotovat a ptiradit vhodny
label. Dalsi dulezita vlastnost datasetu je jeho kvalita a kvantita, naptiklad pro detekci
obliceje, pokud bychom chtéli, aby byl model schopny rozpoznat jakykoliv obli¢ej musime
mit riznoroda data. Potfebovali bychom vSechny druhy narodnosti a ras, muze a Zeny, déti,
dospélé i staré, zdravé i znetvorené. Je proto potieba mit dataset, ktery obsahuje co nejvetsi

v

skalu oblicejii. Existuje nékolik technik, jak vylepsit nas dataset, nejpouzivanéjsi jsou ale

'(‘@!

tyto tii na obrazku 17.

i 1
' o
- | =)
"’.‘ - S | |
Ziskavani vicero dat Synteticka data Augmentovana data

Obrazek 18: Druhy ziskavani dat [13]

Ziskavani dat navic neni vzdy mozné a muze byt vskutku drahé. Syntetické data vytvorené
napiiklad GAN siti se zdaji slibné ale komplikované a mohou se lisit od ocekavani.
Synteticka data jsou vhodna naptiklad pokud chceme sit' naucit rozpoznavat synteticky
stvofené objekty. Na druhou stranu, augmentace dat je velmi jednoduchd a ma vysoké

ucinky.

Augmentace

Je aplikovana témét na vSechny datasety a je ji dosahnuto prostymi transformacemi obrazku.
Problém nastava, pti vybéru spravné techniky augmentace pro dostupny dataset.

Nalezeni spravné metody zabird velké mnoZstvi Casu a zkuSenosti. I po nékolika pokusech
nemusi odbornik na hluboké uceni najit spravnou moznost. Efektivni strategie augmentace
se u kazdého datasetu li$i a n€které techniky augmentace mohou byt pro model Skodlivé.
Naptiklad, pti préci s datasetem MNIST aplikovani rota¢ni augmentace by vedlo ke zhorSeni
modelu, protoze otocit ‘9 o 180 stupiii by nam vytvoftilo ‘6°, ale label by ztistal stejny. Na
druhou stranu, aplikovat rota¢ni augmentaci na snimky pofizené satelitem je prospésne,

protoZe napiiklad auto, at’ ho otocite jak chcete, bude seshora porad auto.

15
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Anotace

Anotace je diilezitou soucasti hlubokého uceni, ptece jen pokud nespecifikujeme co se ma
nasSe sit’ naucit nemtizeme ocekavat spravné vysledky. Naptiklad, pokud bychom chtéli mit
model, co rozpozna a najde piesné umisténi obliceje musime piesné specifikovat, kde se
obli¢ej nachazi. Pokud bychom tak neucinily model by se ucil podle vSeho co je na obrazku,
pokud by vétSina datasetu méla v pozadi automobily mohl by model kategorizovat
automobily 1 obliceje do jedné tfidy. Existuje i druhd moZznost pokud nechceme anotovat.
Princip spociva v tom, ze obrdzky budou obsahovat pouze nas§ hledany objekt takzvané

cropped images.

Labellmg

Labelimg je graficky anotacni nastroj, ktery je vhodny pro anotaci jedné ¢i vice class a

ohrani¢eni hledaného objektu BND boxem.

Box Labels

NIV =

[(AeditLabel
[ difficuit
Z
Change Save Dir
Next Image
Prev Image

Obréazek 19: Labelimg
Postup:

e Oznacuje se okolo celého objektu. Je lepsi, kdyzZ BND box obsahuje i trochu okoli,
nez aby byl objekt ofiznuty. Takze je potfeba mit BND box co nejtésnéji okolo

objektu, ale zaroven nesmi BND box piesahovat dovniti objektu.

e Pro prekryté objekty, je lepSi je oznacit celé. Pokud neni objekt vidét z diivodu
prekryti jiného, oznacte cilovy objekt jako kdyby vidét byl. Model pak 1épe porozumi
hranam objektu.

16
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Objekt, ktery je castetn¢ mimo obrazek je lepsi oznadit téz, i ¢asteCny objekt je

objekt.

Pokud zadavate llohu oznaceni externé néjaké firmé ¢i spolupracujete na oznaCovani
s nékym jinym, vzdy bud’te ve svych pokynech explicitni, Spatn¢ oznaCeny dataset

je nepouzitelny.

17
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4 Mask R-CNN

Mask region-based CNN je jeden z modeld, které se pouzivaji pro rozpoznani (recognition)
objektu. Mask R-CNN projekt Ize naleznout na GitHubu [1], obsahuje vSechny potiebné
knihovny pro tvorbu Keras modelii. Tento pfistup mize byt velmi obtizny, jelikoz pozaduje
specifickou pfipravu a rozdéleni datasetu. Mask R-CNN ma moznost rychlého trénovani,

kdy prevezmeme hotové modely a pouze pretrénujeme na vlastnich datech.

Tabulka 1: PouZité a potfebné knihovny

Knihovna import

0s listdir

xml.etree ElementTree

numpy zeros asarray expand_dims
matplotlib pyplot

matplotlib.patches | Rectangle

mrcnn.config Config

mrcnn.model MaskRCNN | mold_image

mrcnn.utils Dataset

cv2 cv2

Z knihovny os pouzivam funkci 1listdir, kterd slouzi k manipulaci slozek.

Python poskytuje ElementTreeAPI, ktery mlze byt pouzit k parsovani a nacitini XML
soubort, vyuZzivat budu hlavn¢ funkci find() a findall() .

Knihovno numpy je pouzivana pro praci s maticemi.

mrcnn knihovna obsahuje samotné funkce Mask R-CNN, napft. pro Gpravu a nacteni datasetu.
Matplotlib je matematickd knihovna, kterd obsahuje 1 moZnost délani graft.

OpenCV(cv2) knihovna je knihovna, které slouzi k tipravé obrazu.

Dataset
Mask R-CNN je navrhnut tak, aby se naucil predvidat jak masku hledaného objektu tak

BND box okolo hledaného objektu. V. mém piipad¢€ jsem ale nepouzil moznost masky, ale
pouze moznost BND boxu. Z BND boxu jsem vytvofil pseudo-masky, které pokryvaji cely
BND box, neobtékaji jako na obrazku 19. Jak Ize vidét na obrazku 19, maska ptekryva a
obtéka cely objekt, kdyzto BND box pouze ohranicuje objekt.

18
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" airplane 0.945
‘

Obréazek 20: Mask vs BND box [14]

Pokud bychom chtéli aby na§ model byl schopny vytvaret masky, museli bychom nés
dataset anotovat spole¢né s maskami. Je potteba n¢kolik kroki proto, abychom dataset

ptipravily.

Postup:
1) Stahnuti datasetu
2) Anotace datasetu
3) Parsovani anota¢nich soubort
4) Vytvareni objektu/classy face
5) Otestovani datasetu

Stahnuti datasetu
Dataset, ktery jsem pouzil jsem ziskal ze stranky Kaggle, v [2]. pfikladam odkaz na

dataset. Dataset obsahuje 70 tisic obrazka lidskych obli¢eju rizné etnicity, pohlavi,

narodnosti, stafi a v€ku. Obrazky maji velikost 128x128 pixell.

Anotace datasetu
Pro anotaci jsem vyuzil program Labellmg zminény v kapitole 5.3. Anota¢ni informace jsem

ulozil do XML souboru, pro kazdy obrazek byl vytvoren jeden.

<annotation>

<folder>thumbnails128x128</folder>

<filename>00000.png</filename>

<path>C:\Users\42072\Desktop\bp_benes_jan\Face_detection\Face_dataset\thu
mbnails128x128\00000.png</path>

<source>

<database>Unknown</database>
</source>
<size>
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<width>128</width>
<height>128</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>face</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>e</difficult>

<bndbox>
<xmin>17</xmin>
<ymin>15</ymin>
<xXmax>98</xmax>
<ymax>109</ymax>

</bndbox>

</object>
</annotation>

Lze vidét, Ze soubor obsahuje “size” element, ktery obsahuje velikost obrazku. Déle element

“object”, ktery popisuje umisténi BND boxu okolo classy face, kterou Ize nalézt pod “name”.

Rozdéleni datasetu
Aby model byl schopen spocitat mAP je potfeba kromé trénovaciho datasetu i

valida¢ni/testovaci dataset, v mém ptipadé jsem si rozdélil 1600 obrazkd na uceni a 401 na

validaci/test.

def load_dataset(self, dataset_dir, is_train=True):
self.add_class("dataset”, 1, "face")
images_dir = dataset_dir + '/Testing batch/’
annotations_dir = dataset_dir + '/annots/'
# find all images
for filename in listdir(images_dir):
image_id = filename[:-4]
if is_train and int(image_id) >=
continue
if not is_train and int(image_id) <
continue
img_path = images_dir + filename
ann_path = annotations_dir + image_id + '.xml’
self.add_image('dataset’', image_id=image_id, path=img_path,
annotation=ann_path)

Funkce 1load_dataset() ma dvé funkce:
1. pfifadi do trénovaciho datasetu prvnich 1600 obrazki i s jeho anotaénim XML
souborem

2. Ptifadi do valida¢niho datasetu 401 obrazk i s jeho anotaénim XML souborem

Parsovani anotaénich soubort
Dale je potieba ziskat soufadnice BND boxt abychom mohli vytvofit masku, ktera bude
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prekryvat nas objekt.

def extract_boxes(self, filename):
tree = ElementTree.parse(filename)
root = tree.getroot()
boxes = 1ist()
for box in root.findall('.//bndbox"):
xmin = int(box.find('xmin").text)
ymin = int(box.find('ymin").text)
xmax = int(box.find('xmax").text)
ymax = int(box.find('ymax").text)
coors = [xmin, ymin, xmax, ymax]
boxes.append(coors)
width = int(root.find('.//size/width").text)
height = int(root.find('.//size/height").text)
return boxes, width, height

Funkce extract_boxes() parsuje umisténi BND boxl v obrazku, soufadnice jednotlivych

boxt jsou ukladany do listu, protoze jeden obrazek miize obsahovat jeden ¢i vice obliceja.

Funkce vraci seznam boxu a velikost obrazku.

Vytvareni masky

Jelikoz maska je matice nul a jednicek, kde nula symbolizuje kde hledany objekt neni a

jednicka, kde se objekt nachazi. Sta¢i nam vytvofit matici plnou nul o velikosti naSeho

obrazku a pomoci soutadnic BND boxu nahradit urcita mista jednickami. Jelikoz na§ model

se u¢i pouze na jednu classu “face”, tak vime, ze vSechny box popisuji tuto classu a

nemusime je tedy prochazet podle druht.

# load the masks for an image
def self, image_id):
info = self.image_info[image_id]
path = info[ "annotation’]
boxes, w, h = self.extract_boxes(path)
masks = zeros([h, w, (boxes)], dtype='uint8")
class_ids = O
for i in ( (boxes)):
box = boxes[i]
row_s, row_e = box[1], box[3]
col s, col_e = box[0], box[2]
masks[row_s:row_e, col s:col e, i] =
class_ids.append(self.class_names.index( ' face"'))
return masks, asarray(class_ids, dtype-='int32")

Funkce load_mask(), vraci matici nul a jedni¢ek pro kazdou classu a jeho BND box.
Nakonec musime vracet s jakym obrdzkem jsme vlastné ted’ pracovali a k tomu slouzi

funkce image_reference().

def (self, image_id):
info = self.image_info[image_id]
return info[ 'path']
Vsechny tyto funkce jsou soucésti classy FaceDataset().
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class FaceDataset(Dataset):

def (self, dataset_dir, is_train=True):..
def (self, filename):..

def (self, image_id):..

def (self, image_id):..

Otestovani datasetu
Je dulezité otestovat, jestli se vSechny obrazky spravné nahraly, ted’ vytvofime trénovaci a

testovaci dataset a otestujeme zdali datasety obsahuji spravny pocet obrazku.

train_set = FaceDataset()
train_set.load_dataset('path_to_dataset', is_train=True)
train_set.prepare()

print('Train: %d' % len(train_set.image_ids))

test_set = FaceDataset()

test_set.load dataset('path_to dataset', is_train=False)
test_set.prepare()

print('Test: %d' % len(test_set.image_ids))

Pokud spravné dopadlo, méli bychom vidét:

Train: 1600
Test: 401

Nastaveni parametru trénovani
Mask R-CNN pocita s tim, ze mate ptistup k velmi vykonnému clusteru sloZzeného z GPU,

jelikoz ne vSichni maji moznost trénovat na vykonnych sestavach, je tieba provést config,
ktery upravi parametry trénovani.

class FaceConfig(Config):
NAME = "Face cfg"
NUM_CLASSES = 1 + 1
STEPS_PER_EPOCH = 100
IMAGES_PER_GPU = 1

IMAGE_MIN_DIM = 128
IMAGE_MAX_DIM = 128
LEARNING_RATE = 0.0005

Trénovani

Pfed samotnym trénovanim je potifeba nacist vahy modelu, pokud nechceme ucit model
kompletné od znova, toto neni doporuceno, jelikoz vahy jsou pfedem nastaveny pro

rozpoznani obrazku.

config = FaceConfig()

config.display()

model = MaskRCNN(mode='training', model dir='./', config=config)

model.load_weights('mask_rcnn_coco.h5"', by _name=True,
exclude=["mrcnn_class_logits", "mrcnn_bbox_ fc", "mrcnn_bbox",

"mrcnn_mask"])

model.train(train_set, test_set, learning_rate=config.LEARNING_RATE, epochs=30,

layers="heads"')

Jak lze vidét, vyuzivame vahy 'mask_rcnn_coco.h5', jelikoz ale model nebyl ur¢en piesné

22



Systém pro automatickou modifikaci videa v realném ¢ase s prvky Al(umélé inteligence) Jan Benes 2021

k naSemu tucelu, je tieba vynechat mnozstvi vystupnich vrstev. Poté stai zavolat .train a
¢ekat dokud nebude model natrénovan, je ale dobré kontrolovat ztratu kazdé epochy, jelikoz
model by mohl mit tendenci se preucit pokud by naptiklad byl dostatecné piesny na 19 epose
a ucil by se dal, mohl by nastat problém, kdy model je skvély na trénovacich datech, ale
mizerny na testovacich. Po kazdé epoSe se model wulozi ve formatu
mask_rcnn_face_cfg_0029.h5 . Pfi rizném ladéni jsem dosel k zavéru, ze pro lepsi ztratové
skore bych musel pouzit vétsi mnozstvi obrazkl v datasetu, pro 29 epochu jsem byl schopen

ztratu snizit az na 0.1. Vypis epoch vypada takto.

Obrazek 21: Mask_R-CNN epocha

kromé loss vypis obsahuje spousty dalSich parametril, ale ty nejsou pro nés zatim dileZzité.

mAP, presnost modelu
Vykon modelu pro tlohu rozpoznavani objektl se Casto hodnoti pomoci stfedni absolutni

presnosti neboli mAP.

Ptedpovidame BND boxy, abychom mohli ur¢it, zda je pfedpovéd’ BND boxu dobra nebo
ne, na zakladé toho, jak dobfe se predvidané a skutecné BND boxy piekryvaji. To lze
vypocitat vydelenim oblasti piekryti celkovou plochou obou ohranicujicich rameckli nebo
prasecikem(piekryté oblasti) vydélenym sjednocenim, oznacovanym jako ,,intersection over
union® nebo IoU. Predpovéd’ perfektniho BND boxu bude mit IoU 1.

Je standardni pfedpokladat pozitivni predikci BND boxu, pokud je IoU vétsi nez 0,5, napt.
piekryvaji se o 50% nebo vice.

Pfesnost oznacuje procento spravné piedpovézenych ohranicujicich ramecka (loU> 0,5) ze
vSech predpovézenych BND box.

Primérnéd piesnost (AP) napfi¢ vSemi obrazky v datové sad€ se nazyva ,,mean average*
piesnost nebo mAP.

Knihovna mask-rcnn poskytuje mrcnn.utils.compute_ap pro vypocet AP a dalSich metrik
pro dané obrazky. Toto skore AP Ize sbirat napfi¢ datasetem a primér vypocitat, aby
poskytlo pfedstavu o tom, jak dobry je model pti detekci objektit dané classy.

Nejprve musime misto FaceConfig(Config): definovat novy objekt
PredictionConfig(Config):, ktery se pouzije pro vytvareni pfedpovédi. Muzeme rozsifit
nasi dfive definovanou FaceConfig(Config):, abychom znovu pouzili parametry. Misto

toho definujeme novou classu se stejnymi hodnotami, aby byl kod kompaktni. Konfigurace
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musi zmeénit nékteré vychozi hodnoty , které se 1i$i od toho, jak jsou nastaveny pro trénovani

modelu (bez ohledu na to, zda pouzivame GPU nebo CPU).

class PredictionConfig(Config):
NAME = "face cfg"
NUM_CLASSES = 1 + 1
GPU_COUNT = 1
IMAGES_PER GPU = 1

Dale je potteba nadefinovat funkci, kterd spoc¢ita mAP, je tfeba nacist BND box a masku
obrazku, poté je tfeba upravit obrazek na stejnou velikost jako ktera byla pouzita pii

trénovani. Nakonec je zavolana funkce compute_ap(), kterd vrati AP daného obrazku.

def (dataset, model, cfg):
APs = list()
for image_id in dataset.image_ids:
image, image_meta, gt_class_id, gt_bbox, gt _mask = load_image_ gt(dataset,

cfg, image_id, use_mini_mask=False)
scaled_image = mold_image(image, cfg)
sample = expand_dims(scaled_image, 9)
yhat = model.detect(sample, verbose=0)
r = yhat[0]
AP, , _, = compute_ap(gt_bbox, gt class_id, gt mask, r["rois"],
r["class_ids"], r["scores"], r['masks'])
APs.append(AP)
mAP = mean(APs)
return mAP

Nakonec je tfeba pouzit spravny config nac¢ist model a pouzit vlastni natrénované vahy, poté

zavolame funkci evaluate_model() pro trénovaci a valida¢ni dataset.

cfg = PredictionConfig()

model = MaskRCNN(mode='inference', model dir="./', config=cfg)
model.load_weights('mask_rcnn_face cfg 0029.h5', by name=True)
train_mAP = evaluate_model(train_set, model, cfg)

print("Train mAP: %.3f" % train_mAP)

test _mAP = evaluate model(test_set, model, cfg)

print("Test mAP: %.3f" % test_mAP)

Jak lze vidét z obrazku 21, mAP je pro trénovaci data 0.99 a pro evaluacni data 0.953, 1ze

tedy fict, Ze model je schopny rozeznavat obliceje na 95,3%.
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Obréazek 22: CNN_mAP

Detekce
Pro vizualni ukazku pfesnosti a detekce modelt slouzi funkce plot_actual_vs_predicted().

Kterda vezme piedpovézené soufadnice BND boxu obrazku a nasledné je prekryje

S pivodnim obrazkem do grafu. Vizualn¢ vykresli redlné vs predpovézené.

def (dataset, model, cfg, n_images=5)..

Poté staci zavolat funkci plot_actual_vs_predicted(), jako parametry vlozime o

anotovany trénovaci dataset a anotovany testovaci dataset.

plot_actual vs_predicted(train_set, model, cfg)
plot_actual _vs_predicted(test_set, model, cfg)

Vysledek je vidét na obrazku 23.

Actual Predicted
0 0
0013 100 {03
0 100 0 100
D;"—\ctual F?.redicted
100 N3
0 100 0 100

Obrazek 23: CNN_actual_vs_predicted

Jak lze vidét, model se natrénoval na rozpoznavani ,,obliceji®, problém nastal, ze jsem

o¢ekaval model, ktery bude detekovat pouze obliceje, jenze diky mé az moc obecné anotaci,
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kde jsem oznacoval nejen oblicej ale celou hlavu se model naucil rozpoznavat lidské hlavy.
Jelikoz mAP vyslo obstojné, myslel jsem si, ze je presnost skvéla, problém vznikl na moji
stran¢, jelikoz jsem modelu poskytl nepfesnd data. Model jsem pozdé€ji vyuzil jako

anotacni/cropp néstroj na Haar pfistup.

Detekce v redalném case

Pro detekci v realném case potfebujeme dostavat obrazky/snimky z kamery v realném
¢ase. K tomu vyuzijeme knihovnu cv2. Config zlstane stejny jako

PredictionConfig(Config): .Dale si definuji funkci classify_image():

def (image,model, cfg):
scaled_image = mold_image(image, cfg)
sample = expand_dims(scaled_image, 9)
# make prediction
yhat = model.detect(sample, verbose=0)[0]
return yhat['rois']

Funkce classify_image(): bere jako vstupni parametry, vstupni obrazek — image, model, a

config — cfg. Funkce vraci soutadnice BND boxu. Dalsi funkce je img_bnd_highlight():.

def (image,coordinates):
for box in coordinates:
yl, x1, y2, x2 = box
new_img = cv2.rectangle(image, (x1,yl),(x2,y2),( c 5 ),5)
return new_img

Funkce img_bnd_highlight(): bere jako vstupni parametry, vstupni obrazek — image a
soutradnice, které poskytne funkce classify_image():
Inicializace modelu pak vypadéd stejné¢ jako v kapitole 6.3. Ted uZ staci jen vSe dat

dohromady.

cap = cv.VideoCapture(©)

while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
"Can't receive frame (stream end?). Exiting ..."
break
= / frame.shape[1]
dim = ( , int(frame.shape[@] * r))
resized = cv.resize(frame, dim, interpolation=cv.INTER_AREA)
coords = classify image(resized,definitive_model, cfg)
image = image_bnd_highlight(resized, coords)
cv.imshow( ' frame', image)
if cv.waitKey(1) == ('qg"):
break
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cap.release()
cv.destroyAllWindows ()

Diky openCV zapneme stream kamery, nastavuji ¢teni na 2 snimky za vtefinu. Ve while
loop ukladdm z kamery obrazek do proménné frame a testuji, jestli se snimek spravné
nacetl, pokud ne, ukon¢im program. Dale upravuji dimenzi/velikost obrazku pro zrychleni
vypoctu. Poté volam funkce classify_image(): a funkci img_bnd_highlight(): a

nakonec zobrazim vysledek.

Obréazek 24: CNN_real_time_prediction
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5 Haar like features

Detekce objektti pomoci kaskadovych klasifikatorti zalozenych na Haar features je
efektivni metoda detekce objektli navrzend Paulem Violou a Michaelem Jonesem v ¢lanku
»Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features* v roce 2001. Jedna
se o pristup zalozeny na strojovém uceni, kde funkce kaskady je trénovana z mnoha

pozitivnich a negativnich obrazl. Poté se pouziva k detekci objektii na jinych obrazcich.

Pouzité a potfebné knihovny

Pro haar pfistup v pythonu nadm staci pouze OpenCV knihovna, vSechny ostatni potiebné

funkce obsahuje python ve svém zékladu.

Dataset

Dataset pro haar like features je rozdilny oproti CNN pfistupu, zde potifebujeme nejenom
positive dataset, tedy dataset, ktery obsahuje na$ hledany objekt, ale i negativni dataset, ktery
obsahuje vSe krom¢ hledané¢ho objektu. Pro pozitivni dataset byl pouzit stejny jako v CNN
zdroj [2]. Pro negativni dataset byl pouzit dataset z kaggle, zdroj [3].
Postup pro tpravu positive datasetu je podobny jako u CNN.

1) Stahnuti datasetu

2) Pievedeni do grayscale

3) Anotace/cropp datasetu

4) Vytvoreni vektorového souboru

Stahnuti datasetu

Dataset je stejny jako ten co byl pouzit u Mask R-CNN.

Prevedeni do grayscale

Jelikoz OpenCV haar classifier potfebuje positive dataset v grayscale, je tfeba ho tedy
prevést. Jelikoz OpenCV je knihovna pro praci s obrazem, je mozné upravovat hodnota

kazdého pixelu zvlast, takze je mozné prevést obrazek do grayscale.

import os,cv2
path r'p_images'
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dstpath r'./haar_cascade/dataset/positive’

try:
makedirs(dstpath)
except:
print ("Directory already exist, images will be written in same folder")

files = os.listdir(path)

for image in files:
img = cv2.imread(os.path.join(path, image))
gray = cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
cv2.imwrite(os.path.join(dstpath,image),gray)

Jak lze vidét, konverze je celkem jednoducha. Ze slozky p_images vezmeme vSechny

obrazky a po ptevedeni do grayscale je ulozime v pg_folder.

Anotace/cropping datasetu

Jelikoz, jsem uz jeden dataset anotoval, a jsou to ty samé datasety, tak se mi nechtélo ru¢né
a pracn€ anotovat cely dataset znovu. Proto jsem vyuZil stary CNN model, aby mi tento novy

dataset ofizl, neboli zastfihnul.

import cv2 as cv

from Live_Detection_CNN_Functions import definitive_model
from Live_Detection_CNN_Functions import cfg

from Live_Detection_CNN_Functions import classify_image

from Live_Detection_CNN_Functions import image_bnd_highlight
import os

scanned_dir = sorted(os.listdir('./haar_cascade/dataset/positive’'))
i=20
for item in scanned_dir:

i=1i+1

path = './haar_cascade/dataset/positive/' + item

image = cv.imread(path)

coords = classify image(image, definitive_model, cfg)

cropped = image[coords[0][@]:coords[@][2], coords[@][1]:coords[B][3]]

cv.imwrite('./test/'+ item,cropped)

if i > 10:

break

Takto vypada kod pro testovani prvnich 10 obrazki. Princip spo¢iva v tom, Ze pouZiji model
pro detekci obli¢eji a najdu soufadnice BND boxu a piepiSu originalni obrazek tim, co je

v BND boxu.
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\s

Original Cropped
Obrazek 25: original _vs_cropped [15]

Vytvoreni vektorového souboru

Haar classifier potfebuje pro trénovani .vec soubor s udaji, kde se nachazi oblicej na obrazku,
tim Ze, jsem obrazky neanotoval, ale pouze ofezal usetiim si starosti a praci s vytvaienim
.txt souboru, ktery obsahuje soufadnice BND boxu. Abych mohl vytvofit .txt soubor a

nezjist'oval, jaky ma kazdy obrazek rozméry, vSechny obrazky ptfevedu na velikost 80x85.

import cv2 as cv

scanned_dir = sorted(os.listdir('./haar_cascade/dataset/positive’'))
i=o20

for item in scanned_dir:

path = './haar_cascade/dataset/positive/' + item

image = cv.imread(path)

imgResize = cv.resize(image, (80,85))

cv.imwrite('%04i.png' % i, imgResize)

i=1i+1
Po vSech téchto ipravach méame obrazky, kde je pouze grayscale obli¢ej o velikosti 80x85.
Muzeme tedy vytvorit info.txt, tedy textovy soubor, ktery obsahuje vSechny obrazky a
soufadnice BND boxti.
import os

if __name__ == ' main__
file = open('info.txt', 'w+')
scanned_dir = sorted(os.listdir('./p"))
for item in scanned_dir:
line = 'positive/' \
+ item + \
"1+ "9+ 0\

b e 4\
"'+ '80" + \
U+ "85 + 0\

"“\n"
file.write(line)

info.txt méa potom takovyto tvar, kde prvni ¢islo fika, kolik se tam nachézi objektti a dalsi
¢isla jsou soufadnice xmin, ymin, Xmax, ymax.

positive/00000.png 1 0 0 80 85
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positive/00001.png 1 0 0 80 85
positive/00002.png 1 0 0 80 85
Déle je tfeba vytvofit bg.txt soubor, ktery obsahuje pouze ndzvy negativniho datasetu,
jelikoz haar classifier si vezme negativni obrazek a vybere si pouze jeho Cast, proto neni
nutné anotovat/croppovat negativni dataset, na velikosti nezalezi. Jesté pied vytvoreni bg.txt

si dataset prejmenuji, aby byl piehlednéjsi.

import os
if __name__ == '_main__ '
path = './negative'

1 =
for file in os.listdir(path):
os.rename(os.path.join(path, file), os.path.join(path, (1)+".png"))
i=1+1;
A ted’ mlzeme vytvofit bg.txt soubor, ktery obsahuje vSechny negativni obrazky a ma

takovyto tvar:
0.png

1.png

2.png

import os

if __name__ == ' main__
file = ('bg.txt', 'w+')
scanned_dir = (os.listdir('./negative'))
for item in scanned_dir:
file.write( (item) + "\n")

Teprve ted’ se mize nechat vytvoftit vektorovy soubor. Soubor se vytvoii pomoci piikazu:

opencv_createsamples -info info.txt -num 2001 -w 80 -h 85 -vec positives.vec
positives.vec obsahuje v§echny informace o datasetu:

-num 2001: pocet positivnich obrazkt

-w/h: §itka/vySka obrazku

Trénovani Haar classifier
Pro funkci detektoru potfebujeme .xml soubor, ktery obsahuje vSechny relevantni features

hledaného objektu. Trénink zacne pomoci piikazu:

opencv_traincascade -data data -vec positives.vec -bg bg.txt -numPos 2001 -
numNeg 3029 -numStages 30 -w 80 -h 85
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Kde:

-numPos je pocet positivnich obrazku, které se vyuziji s positives.vec

-numNeg je pocet negativnich obrazka, které se vyuziji s bg.txt

-numStages je pocet epoch

Je tfeba podotknout, Ze potfebny Cas na trénovani se s kazdou dalsi epochou nartista, pokud
bychom m¢éli napiiklad 4 epochy a prvni epocha trvala 10 minut, tak druha by trvala 20
minut a tieti 40 minut, ¢tvrta by trvala 50 minut , je to z toho davodu, Ze nova epocha vzdy
prochdzi vSechny ptedchozi a pouze k nim ptidava, samoziejmé zdlezi na vypocetnim

vykonu. Trénovaci log pak vypada piiblizné takto, v ptiloze A.

Testovani modelu
Otestovat model 1ze velmi snadno, sta¢i nam nahrat nas .xml soubor a zavolat detekci.

import cv2

object_cascade = cv2.CascadeClassifier('face.xml")
cap = cv2.VideoCapture(0)

while:
ret, img = cap.read()
gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
object = object_cascade.detectMultiScale(gray, 59, 50)
for (x, y, w, h) in object:
cv2.rectangle(img, (x, y), (x + w, y + h), (255, 255, @), 2)
cv2.imshow('img', img)
k = cv2.waitKey(30) & oxff
if k == 27:
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()

Na obrazku 26 Ize vidét vysledek.

iimg = a X

Obréazek 26: haar_detekce
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6 Integrace do Raspberry Pi3 b

Dtivod, pro¢ jsem vybral Raspberry, je ten, Ze je to ve své podstaté miniatura pocitace.
Jelikoz CNN model mél rychlost 4 snimky za vtefinu, coZz je pro zivy pfenos nedostatecné,
zvolil jsem postup haar classifierem. Na Raspberry funguje a je podporovana plna verze
pythonu, na kterém je knihovna OpenCV.

Raspberry Pi
Hlavnim prvkem pro tvorbu kompaktniho prototypu pro detekci obrazu je Raspberry Pi

model 3 b & Raspberry Pi Camera V2.1 sensor. Na obrazku 26 Ize vidét Raspberry Pi
model 3 b, ktery byl vyroben firmou Raspberry Pi foundation. Tento model 3 b je tfeti
generaci Raspberry mikropocitacii. Na prvni pohled se od sebe verze moc nelisi, ale tieti
generace je 10x vykonnéjsi nez prvni generace. Navic model 3 obsahuje Wi-Fi bezdratovy

modul a Bluetooth, coz se skvéle hodi pro vzdalené pfipojeni.

Obrazek 27: Raspberry_Pi_b3 [16]

Mezitim na obrazku 27, je vidét pouzita kamera ktera je vybavena vysoce kvalitnim
8megapixelovym obrazovym snimacem Sony IMX219. Je schopna zachytit statickée
obrazky o rozmérech 3280 x 2464 pixell a podporuje videa 1080p30, 720p60 a
640x480p60 / 90. Diky své malé velikosti a lehkosti (vazi néco ptes 3 g) je vhodné pro
pienosné aplikace. Lze jej pfipojit k Raspberry Pi pomoci kratkého plochého kabelu.

Obréazek 28: Raspberry_camera_V2.1 [17]
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Raspberry funguje na opera¢nim systému Rasbian, coz je bezpoplatkovy operacni systém
zaloZen na Debianu optimalizovany pro Raspberry Pi hardware. Jak uz jsem se zminil,
obsahuje nejenom python IDE ale i zakladni programy a nastroje pro b&h Raspberry Pi.
Aby bylo mozné provozovat spravny chod detektoru, je potfeba nainstalovat nasledujici

knihovny, NumPy, OpenCV a picamera.

Nastaveni
Predtim, nez se nahraje jakykoliv koéd/model na Raspberry je potieba nainstalovat operacni

systém. Raspberry obsahuje slot na SD kartu, kam se ukldda jak samotny systém, tak i
vSechny programy a soubory. Prvné potfebujeme SD kartu formatovat, aby se mohl nahrat
Rasbian. Raspberry doporucuje pouzit jejich oficialni jejich oficidlni formater a burner
Raspberry Pi Imager. Imager obsahuje posledni verzi systému Rasbian a dalsi verze systému.
Pokud bychom chtéli vlastni verzi systému, nebo starsi verzi, kterd uz neni v nabidce museli
bychom formatovat ruéné. Po nahrani Rasbianu na SD kartu, kartu vloZime do ur¢ené¢ho
slotu a zapneme Raspberry, po kratkém bootu a nastaveni se pak staci piihlasit. Po vyzvani

pro ptihlaseni je uzivatel pi a heslo je raspberry.

Po ptihlaSeni do sytému je dilezité updatovat systém a nainstalovat potfebné dependencies
a zaroven vSechny potiebné knihovny, pokud bychom pouzivali jinou kameru, nez oficialni,

bylo by tieba nainstalovat specidlni ovlada¢ a zjistit, jestli je viibec podporovana.

1. Update os

sudo apt-get update
sudo apt-get upgrade

2. Instalace dependencies

sudo apt-get install build-essential cmake pkg-config

sudo apt-get install libjpeg-dev libtiff5-dev libjasper-dev libpngl2-dev

sudo apt-get install libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev libv4l-dev
sudo apt-get install libxvidcore-dev libx264-dev

sudo apt-get install libgtk2.0-dev libgtk-3-dev

sudo apt-get install libatlas-base-dev gfortran

3. Instalace Python 3 a Pip3

sudo apt-get install python3-dev
sudo apt-get install python3-pip

4. Instalace OpenCv

pip3 install opencv-python
5. Extra dependencies pro OpenCv
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sudo apt-get install libqtgui4
sudo apt-get install libqt4-test

Pro otestovani funkc¢nosti, staci oteviit Thonny Python IDE a spustit jednoduchy program.

import cv2
cap = cv2.VideoCapture(9)

while True:
_, img = cap.read()
cv2.imshow('img', img)
k = cv2.waitKey(30) &
if k == :
break

cap.release()
cv2.DestroyAllWindows ()

Pokud vsSe dopadlo dobie, je vidét zivy prenos kamery a stisknutim ESC program ukoncite.

Detekce
Po nahrani originalniho kodu, ktery jsem testoval na stolnim pocitaci jsem zjistil, Ze

Raspberry ma stale i pies snizené naroky haar pfistupu pomalé vypocty a zvlada piiblizné
osm snimku za vtefinu, to pro mne bylo ale malo, tak jsem zaptemyslel, jak bych mohl snizit
vypocetni naroky, nebo naopak zvysit vykon Raspberry. Prvni co mne napadlo, je moZznost,
Zze nemam dost vykonné napdjeni, coZ se ukézalo, Ze nemam, ale 1 po vyméné napajeni
problém pietrvaval a nebylo vidét Zadné zlepSeni. Druhy napad byl ten, Ze Raspberry mé 4
jadra, a ja jsem vyuZzival pouze jedno, po dlouhé resersi jsem doSel k zavéru, Ze pokud nechci
svému garantovi dluzit nové Raspberry, tak je leps$i neexperimentovat se Skolnim majetkem.
Posledni moznosti bylo zkusit upravit kod samotny, hned mne napadlo, Ze pokud bych snizil
plochu vypoctu, tak bych i drasticky snizil dobu vypoctu. Tak jsem postupné zacal snizovat
rozliSeni kamery, neZ jsem doSel k uspokojujicimu vysledku, problém nastal, Ze kvalita
obrazu byla otfesnd. Ted’ uz jsem ale véd¢l, Ze snizovat velikost vstupu je klicem k uspéchu,
potieboval jsem tedy snizit velikost vstupnich dat, ale na zdrovent na vystupu zanechat
origindlni velikost. Tak jsem zacal na internetu hledat, jakym zplisobem by se dal zmensit
obrazek a nésledné zvétsit co s nejmensi ztratou, odpoveéd’ zni Aspect Ratio.

Aspect ratio, tedy format obrazu tik4, jaky je idealni pomér stran a jakd mize byt minimalni
komprese obrazku predtim, nez bude nevratna. Po par experimentech jsem dospél k zavéru,
Ze vratné sniZeni/zvétSeni je pfiblizné 25%. Proto jsem napsal funkeci, ktera vezme originalni

obrazek, zmensi ho o 25% nasledné ud¢la detekci a pied poslanim na vystup ho zvéEtsi zpét
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i S oblasti, kde byl nalezen nas hledany objekt, proto je dulezité Aspect ratio, protoze jinak

bych musel pracné pocitat, o kolik se zvétsil BND box a kam ho mam po detekci piesunout.

def rescale_frame(frame, percent=75):
width = int(frame.shape[1] * percent / 1600)
height = int(frame.shape[@] * percent / 100)
dim = (width, height)
return cv2.resize(frame, dim, interpolation=cv2.INTER_NEAREST)

def aspect_ratio(img_orig, img resized):

return vertical scale, horizontal scale

Funkce rescale frame nam zmens$i obrazek o 25% a funkce aspect_ratio ndm vrati
hodnotu, o kolik se ptivodni obrazek zmensil, vertical_scale a horizontal_scale nam

tikaji, o kolik bude potieba findlni obrazek zvétsit, abychom se vratily k ptivodni velikosti.

Cenzura
Jelikoz model je uz schopen tspés$né najit obliceje bez toho, aniz by se zadrhéval, tak je tézsi

¢ast splnéna. Ted uz si s detekovanym objektem muizeme d€lat co chceme, vystiihdvat
obliceje z fotek, pfidavat na obliceje filtry a mnohé dalsi. Ja si vybral cenzuru, nejde o nic
jiného, nez ze oblast, kterou obklopuje BND box pietvofime k nerozeznani. Mdj piistup je
takovy, ze kazdy pixel si ndhodné vybere svého souseda a ptevezme jeho hodnotu,

nastavovanim rozsahu lze docilit jemné, stfedni ¢i hrubé cenzury, obrazek 28.

Obrazek 29: Cenzura

Samoziejmeé model neni dokonaly, jelikoz je trénovan na ptedni stranu obliceje, nefunguje
na profil, tudiZ jsem do programu pfidal nastavitelnou ochranu, pokud by doslo k tomu, Ze
obli¢ej neni detekovan, ale piedtim byl, tak cenzurovana oblast zlistane namisté dokud se

neobjevi nova detekované oblast, nebo dokud nedojde nastaveny ¢as na ochrang.
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7 Zaver

Zhodnoceni

Pomoci naucenych teoretickych poznatku a reserse byl vytvoren model na detekci lidskych
oblicejl, ktery je zaloZen na principu Haar features. Model byl trénovan na mém osobnim
pfenosném pocitaci s vyuzitim CPU, byl pouzit dataset obsahujici 2001 pozitivnich obrazka
a 1000 negativnich obrazki. Nasledn¢ nalezeny oblicej byl podstoupen cenzute. Cely model
byl poté integrovan do mikropocitace Raspberry Pi 3 b, ke kterému byla piipojena Raspberry

Pi camera v2.1.Vysledna rychlost rozpoznani vychazi na +30 FPS.

Mozny dalsi rozvoj

Model by bylo mozné zrychlit, pokud by byl k dispozici lepsi mikrokontroler/mikropocitac.
Dale by bylo mozné vytvofit stabilni uschovnu plus ptidat baterii k Raspberry, aby bylo
vskutku prenosné a nezavislé na piistupu k napéjeni. Posledni mozné zlepSeni co mne
napada je rozSifeni datasetu nejenom na ptedni €ast obliceje, ale také na profil a dal§i mozné

uhly.

Smér prace

Cela bakalatska prace byla o seznameni se zakladnimi principy detekovani a Gipravy obrazu.
Po nabiti zakladnich znalosti a zkuSenosti bych rad pokracoval v rozvoji svych znalosti a
pracim tomuto projektu podobnym. Napiiklad kontrola ospalosti fidi¢e automobilu nebo
jestli osoba nosi/nenosi predepsané pokryvky téla, naptiklad jestli nosi ve vefejnych

prostorach respirator, nebo jestli nosi spravny druh plavek na koupalisti.
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Priloha A.

Trénovaci log.

POS current samples: ©

POS current samples: 2001
NEG current samples: ©

NEG current samples: 2000
NEG count : acceptanceRatio 2000 : 0.587199

Precalculation time: 9.572

Y T Fommmmmm - +
| N| HR | FA |
LD Fo--m----- +
| 1] 1] 1|

Y T Fommmmmm - +
| 2] 1] 1]

Y T Fommmmmm - +
| 3] 1] 1|

LD Fo--m----- +
| 4] 1] 1|

Y T Fommmmmm - +

| 5| ©.9975| ©.6525]
R e R +

| 6] ©.99625] 0.56]|
Rl Fo--mm---- +

END>

Training until now has taken @ days © hours © minutes 57 seconds.

Priloha B.

Celistvy kod pro CNN pfistup naleznete na GitHubu:
https://qgitlab.fel.zcu.cz/zaverecne prace/bp benes jan

Priloha C.

Celistvy kod pro Haar pfistup naleznete na GitHubu:
https://qgitlab.fel.zcu.cz/zaverecne prace/bp benes jan
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