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Abstrakt

Automatizované urceni véku c¢lovéka z fotky obliceje predstavuje jednu z vyzev v oblasti
umeélé inteligence a strojového uceni. Urcit vék, je i pro clovéka mnohdy netrividlni zale-
zitost, narozdil od jinych biologickych charakteristik, jako je urceni pohlavi nebo rasové
prislusnosti. Pfitom informace o véku jedince je pro urcité situace velmi podstatna. Napri-
klad pri spachani néjakého prestupku ¢i trestného ¢inu o vysi trestu spolurozhoduje prave
vék. Dale tuto informaci lze vyuzit pii analyze zdkaznikd komercéniho subjektu a nasled-
nému prizplsobeni nabidky. Cilem této prace je tedy umét z fotografie lidského obliceje
extrahovat jeho vék. Algoritmus se skladd ze dvou modulti. Pokud prvni modul fekne, ze je
osoba mladsi 14 let, piijde obrazek jesté do druhého modulu. Déale je predstavena jesté jedna
verze algoritmu s pfidanym modulem zamérenym na vybrané obli¢ejové rysy. Ve vsech mo-
dulech se nad obrazkem provedou transformace, jejichz vysledky se zpraméruji. Na zavér je
algoritmus vyhodnocen na standardnich datasetech pro uréeni véku a porovnan s aktualné
pouzivanymi metodami v této oblasti.

Abstract

Automated person’s age estimation from a facial image is one of the challenges in the
field of artificial intelligence and machine learning. Age estimation is often a non-trivial
complexity for a person, unlike other biological characteristics such as determining gender
or race. Information about an individual’s age is very important for certain situations. For
example, when committing an offense or crime, the amount of the sentence is co-determined
by age. This information can also be used in the analysis of customers of a commercial entity
and the subsequent adjustment of the offer. The aim of this work is to be able to extract his
age from a photograph of a human face. The algorithm consists of two modules. If the first
module says that the person is under 14 years old, the image will go to the second module.
Furthermore, another version of the algorithm is proposed with an added module focused
on selected facial features. In all modules transformations are performed on the image and
their results are averaged. Finally, the algorithm is evaluated on standard datasets for age
estimation and compared with state-of-the-art methods in this area.
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Kapitola 1

Uvod

Oblicej je plny biologickych charakteristik, tim padem existuje mnoho informaci, které
pomoci néj mizeme o daném clovéku ziskat. Mezi hlavni patii urceni véku, pohlavi, etnické
prislusnosti nebo obli¢ejového vyrazu. Diky masivnimu rozvoji strojového uceni a umeélé
inteligence v poslednich letech vznikd spousta systému, které dokézi takovéto informace
ziskavat.

Béhem ontogeneze jedince pribyvaji na jeho obli¢eji ruzné typy vréasek, které se dale
rozlisuji podle stupné jejich hloubky. Mohlo by se zdat, ze vrasky jsou zélezitosti pouze
dvacatého roku zivota. S postupem casu se vyskytuji nové vrasky a ty staré se prohlubuji
[26]. Nicméné i pfesto je proces starnuti velmi individudlni véc, kterd se na kazdém ¢loveéku
projevuje trochu jinak a zavisi na spousté faktort, jako tireba zZivotni styl nebo prostiedi,
kde osoba zije.

Stanoveni véku clovéka z fotografie nebo videa mé Sirokou skalu aplikaci. Napriklad
v soudnictvi, kde o vysi trestu spolurozhoduje i fakt, jestli trestany patii do vékové skupiny
dité, mladistvy, nebo dospély. Posledni dobou, se zvysujici se migracni vlnou, pribyva pri-
padi, kdy je vék podezrelého neznamy, a to z divodu, Ze nevlastni zddné prukazy totoznosti.
Vétsinou se jednd o nelegdlni imigranty. V roce 2014 bylo vydano v Berliné 157 pozadavku
na urceni véku imigranta, coz je dvakrdt vice nez pocet z roku 2004 [42]. Déle policejni
kamery, které by mohly automaticky detekovat vék, ktery v urcitych pripadech muize roz-
hodnout, jestli se jednd o prestupek, jako je treba uzivani alkoholu mladistvymi. Taktéz
ziskanim informace o véku lze blize specifikovat pachatele néjaké trestné Cinnosti. Firmy
¢i instituce jako je muzeum, zoologickd zahrada, obchodni centrum apod. by mohly na za-
kladé automatizovanych dat o véku svych zakaznika prizptusobovat svoji nabidku. Vyuziti
lze najit také na socidlnich sitich. Cile této prace jsou:

e Vytvorit dataset vhodny na trénovani a testovani tohoto systému pouzitim néjakého
verejné dostupného datasetu a vytvorenim vhodného datasetu z 3D modelu Ustavu
antropologie PiF MU.

e Navrhnout a implementovat algoritmus, ktery bude realizovat stanoveni véku c¢lovéka
z fotografie jeho obli¢eje s dirazem na vyuziti vyznamnych obli¢ejovych rysu.

e Otestovat toto reseni, zhodnotit jeho funkénost, porovnat ho s aktualné pouzivanymi
metodami a diskutovat mozné rozsireni.

Struktura této prace je nasledujici. Kapitola 2 se vénuje popisu lidského obliceje, zptisobtim
snimani 2D dat z 3D modeld a shrnuti aktudlné pouzivanych metod v oblasti urc¢ovani véku



z obrazu. Kapitola 3 predstavuje navrh a implementaci navrhovaného algoritmu. V kapi-
tole 4 je popsano trénovani, navrhovany algoritmus je porovnan s konkurené¢nimi algoritmy
a jsou diskutovana mozna rozsiteni. V kapitole 5 je pak celkové zhodnoceni.



Kapitola 2

Soucasny stav

Na zacatku této kapitoly budou popsana biologicka fakta o lidském obliceji. Poté bude
predveden zplisob generovani 2D dat z 3D model. Hlavni ¢ast této kapitoly je vénovana
vysvétleni jednotlivych fazi procesu uréeni véku cloveka, kterymi jsou: predzpracovani dat,
extrakce parametril, uréeni véku a aktualizace parametri.

2.1 Anatomie obliceje

7 anatomie clovéka jsem vybral relevantni témata pro tuto praci, coz jsou popis lebky,
oblicejovych svali a vrasek.

2.1.1 Kostra lebky
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Obrazek 2.1: Kostra lebky [25]. 1 — cavum nasi, 2 — os zygomaticum, 3 — os frontale, 4 —
os nasale, 5 — os lacrimale, 6 — maxilla, 7 — mandibula, 8 — ala major ossis sphenoidalis,
9 — sutura coronalis, 10 — os parietale, 11 — sutura squamosa, 12 — squama temporalis, 13
— sutura lambdoidea, 14 — os occipitale, 15 — processus mastoideus ossis temporalis, 16 —
pars tympanica, 17 — processus styloideus, 18 — pons zygomaticus.



Kostru lebky (obrazek 2.1) délime na mozkovou (neurocranium) a obli¢ejovou ¢ast
(splanchnocranium). Tyto dvé ¢asti jsou od sebe oddéleny hranici, kterd se nachézi zhruba
1 cm nad kofenem nosu, odtud podél obloukiti nadoc¢nicovych k zevnimu zvukovodu az
k hrbolu na tylni kosti (protuberantia occipitalis externa). Lebka je tvofena z mnoha kosti,
které jsou spojeny pomoci svi.

Mozkova ¢éast se déli na vyklenutou klenbu lebni (calva) a spodinu lebni (basis cranii).
Prvni zminénd ¢ast slouzi jako schranka pro mozek, v druhé se pak nachézi dilezité otvory
pro vystup hlavovych nervt a vstup nékterych dilezitych cév a michy. Celd mozkova ¢ast se
sklad4 z tylni kosti (os occipitale), klinové kosti (os sphenoidale), dirkované ploténky kosti
¢ichové (lamina cribrosa ossis ethmoidalis), ¢elni kosti (os frontale), spankové kosti (os
temporale), temenni kosti (os parietale), slzné kosti (os lacrimale), nosni kosti (os nasale)
a radliéné kosti (vomer).

Oblicejovéa ¢ast se pak sestava z horni celisti (maxilla), licni kosti (os zygomaticum),
patrové kosti (os palatinum), ¢ichové kosti (os ethmoidale), dolni nosni skorepy (concha
nasalis inferior), dolni ¢elisti (mandibula) a jazylky (os hyoideum). Mezi kosti obli¢ejové
Casti lebky fadime rovnéz sluchové kustky (ossicula auditus) [25].

2.1.2 Svaly hlavy
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Obrazek 2.2: Svaly hlavy a krku [25]. 1 — m. temporalis, 2 — m. masseter, 3 — m. orbicu-
laris oris, 4 — m. levator labii sup., 5 — m. buccinator, 6 — m. depresor anguli oris, 7 —
m. triangularis, 8 — m. orbicularis oculi, 9 — m. nasalis, 10 — m. sternocleidomastoideus,
11 — m. frontalis, 12 — mm. suprahyoidei, 13 — mm. infrahyoidei, 14 — m. depressor labii
inferioris.



Svaly hlavy (obrazek 2.2) délime na dvé hlavni svalové skupiny, kterymi jsou svaly
zvykaci a mimické. VSechny zZvykaci svaly jsou inervovany z tfeti vétve V. hlavového nervu
(n. mandibularis). Mezi zvykaci svaly patii m. temporalis, m. masseter, m. pterygoideus
medialis a m. pterygoideus lateralis. Typickou vlastnosti mimickych svala je, Ze jeden konec
je fixovan na kosti lebky a druhy se upina do ktze. Dokazi vyjadrit okamzity dusevni stav
jedince. Vyraz a rysy konkrétniho obli¢eje urcuje klidové napéti téchto svalu. Podle oblasti
vyskytu se déli na svaly stérbiny ustni, svaly v oblasti o¢nich vicek, svaly v oblasti nosu,
svaly klenby lebni, svaly boltce usnitho a m. buccinator. Tyto svaly jsou inervovany ze
VII. hlavového nervu (n. facialis) [25].

2.1.3 Vrasky

Vrasky v obliceji jsou velmi individualni znak, ktery je ovlivnén spoustou faktoru jako
je napr. zivotni styl nebo prostfedi kde ¢lovék zije. Vznikaji s pfibyvajicim vékem, kdy
dochazi ke ztencovani skary a ubyvani mnozstvi papil, které jsou vysilany k epidermis.
Mezi témito vrstvami dochézi ke ztraté pevnosti, coz vede ke zminéné tvorbé vrasek. Ty se
tvori kolmo k nize pritomnym svalovym vlakntim. Do 20 let véku se objevuji pouze naznaky
ryh, které jsou dany genetickym podkladem. Po 20. roku zivota se jiz vytvori prvni vrasky
v oblasti glabely a v okoli o¢i, zptisobené oblicejovou mimikou. Od 30 let pribydou nové ryhy
a stavajici se dale prohlubuji (napf. nasolabidlni ryha). Po 40. roku vznikaji vrasky kolem
usi a mohou se tvorit i vicky pod ocima. Stavajici vrasky opét pokracuji v prohlubovani.
Ptiblizné v 60 letech pribyvaji vrasky kolem horniho rtu a postupné dochazi k vrascitosti
celé tvare [28]. Prehled obli¢ejovych vréasek je na obrazku 2.3.

Obrézek 2.3: Vrasky a linie obliceje [28]. 1 — Horizontalni nosni linie, 2 — Horizontalni ¢elni
linie, 3 — Horni o¢ni vrasky, 4 — Dolni o¢ni vrasky, 5 — Nasolabidlni ryha, 6 — Vrasky tstniho
koutku, 7 — Jamka v oblasti brady, 8 — Mentolabialni ryha, 9 — Bukomandibularni vrasky,
10 — Svislé vrasky na hornim rtu, 11 — Vrasky v oblasti filtra.



2.2 Zpiasoby snimani 2D dat z 3D modelt

Za ucelem zpresnéni klasifikace vysledného algoritmu chci vytvorit trénovaci dataset z da-
tabaze 3D modelu obliceju Fidentis [47]. Kvalitni a siroky dataset je totiz jedna z kli¢ovych
véci pri trénovani neuronové sité. Je potreba tedy nasnimat 2D data z 3D modela.

2.2.1 SyDa Generator

Jednd se o software pro generovani 2D datasettt z 3D model. Program funguje tak, ze
generuje snimky pomoci projekce 3D modelu do presné stanovenych pozic vici zvolenému
pozadi. Obsahuje siroké moznosti nastaveni generovacich parametrii, jako treba rozsah ro-
tace, krok rotace, pozici svétla, bloom efekt atp. Pomoci skriptovani lze dosdhnout plné
automatického generovéni [19]. Na obrézku 2.4 je ukdzka 3D modelu otevieném v SyDa
Generatoru'.

[SYDAGenerator

Line segment for calcfilation width of object

¢ |9

Obrazek 2.4: Ukazka prosttedi SyDa Generatoru [19].

2.3 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat je soubor technik, které mohou vyznamné vylepsit vyslednou tispésnost
modelu. Mze se jednat napr. o otoceni obrazku tak, aby oci ¢lovéka lezely na jedné hori-
zontalni primce, priblizeni obrazku, odstranéni pozadi za obli¢ejem nebo, pomoci riuznych
operaci, obrazky transformovat a vytvorit tim vétsi mnozinu trénovacich dat, coz zvysuje
pravdépodobnost zabranéni pretrénovani a ziskani lepsi obecnosti. Idedlni vstupni obrazky

Lwww.fit.vut.cz/research /product/668/



by tedy mély mit stejnou velikost, mély by obsahovat minimum pozadi, obli¢ej v nich by mél
byt vycentrovany a v prirozené poloze, tzn. nenahnuty doleva ¢i doprava. Velmi dulezity,
pro tuto ¢ast, je kvalitni oblicejovy detektor [45].

2.3.1 Afinni transformace

Tato metoda se objevuje v [14]. Zde je vyuzit specidlni detektor 68 oblicejovych ryst, jako
jsou napf. usta, nos, kraje o¢i apod. Vybérem idedlnich soufadnic téchto rysi ziskdme
néjakou afinni transformaci, ktera zajisti, ze oblicej bude spravné zarovnan, avSsak chyby
v detekovani néjakého rysu mohou vyustit v nestabilni vysledky transformace. Nékteré
obli¢ejové charakteristiky (napf. o¢i) jsou snadnéji a s vétsi davkou jistoty lokalizovatelné
nez jiné (napi. licni kosti). Pro zohlednéni miry jistoty lokalizace ruznych ¢asti obliceje
je potrebné védét miru presnosti urc¢eni kazdého z 68 rysi. To je ndm ale znamé az po
dokonceni zarovnani obli¢eje. Na vyTeseni tohoto problému obousmeérné zavislosti se pouziva
IRLS algoritmus. Obréazek 2.5 demonstruje vyse zminéné principy.

Obrazek 2.5: Vizualizace metody. Vlevo jsou idedlni souradnice obli¢ejovych rysi. Uprostred
jsou rysy detekované na realném obli¢eji. Vpravo je stupnice jistoty lokalizace [14].

2.3.2 Rotace pomoci detekce vyznamnych rysiai obliceje

Tato technika byvd pouzivina velmi cCasto. Proces zac¢ind u detektoru obli¢ejovych rysu,
ktery nalezne oblic¢ej a jeho hlavni charakteristiky, ten se orizne a natoc¢i tak, aby mezi
obéma ocima byla horizontalni primka. Obrazek 2.6 ukazuje priibéh metody.

Adjustment !@ g

Obréazek 2.6: Vizualice predzpracovani offznutim a rotaci [32].
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Vyse zminéné metody se mohou i kombinovat [3]. Podle [30] jsou metody rotace obecné
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2.3.3 Rotace pomoci skoére oblicejového klasifikatoru

Jedn4 se o modifikovanou verzi vyse zminéného pfistupu. [41] vezme vstupni obrazek a vy-
tvorl mnozinu, kterd obsahuje nékolik téchto rtizné natocenych obrazkt. Nasledné tuto
mnozinu predhodi obli¢ejovému detektoru [34], ktery vybere obrazek s nejvétsim skore.
Cést detekovana jako obli¢ej se z vybraného obrazku ofizne, ptida se k ni 40 % z ptivodniho
obrazku vybraného obli¢ejovym detektorem (pokud puvodni obrézek neni dostatecné velky
bude se opakovat posledni zndmy pixel) a pomérové se zmensi tak, aby vysledna velikost
byla 256 x256 pixeld. Tento proces zajisti, ze vSechny obrazky budou obsahovat stejny po-
mér obliceje a pozadi, budou stejné velké a oblicej bude spravné zarovnany. Pribéh je vidét
na obrazku 2.7. Podle zavéra této prace, zarovnavani obrazku podle skore oblicejového kla-
podle detekce vyznamnych rysi obliceje. Také autori dospéli k tomu, ze pridani néjakého
pozadi k obliceji zvysuje presnost v dalsich fazich procesu urceni véku.

1. Inputimage 2. Face detection 3. Cropped face

Mathias et al. detector + 40% margin

Obrazek 2.7: Jednotlivé faze vylepSené metody predzpracovani pomoci rotovani [41].

2.3.4 Zvétseni mnoziny trénovacich dat

Pouziva se pro predejiti pretrénovani, ziskani presnéjsich vysledku klasifikace nebo pri kla-
sifikaci do vice tfid, k rovnomeérnosti poc¢tu dat ve tfidach. Tato ¢innost muze probihat na
dvou mistech. Bud v prostoru vstupnich dat (obrazku) nebo v prostoru piiznaku [48]. To
v architekture konvolu¢nich neuronovych siti odpovida fazi predzpracovani dat resp. ex-
trakce parametrii.

Prostor vstupnich dat

vvvvv

zpusob predzpracovani dat, ktery zlepsuje generalizaci modelu. V testovaci fazi se mize
pouzit obrazek, ktery se rozmnozi tak, ze se ofizne na vzdy trochu jinych mistech a vystup
se urci z jednotlivych dil¢ich vysledku. Jiny zptsob predzpracovani muze byt tfeba snizeni
variaci v datasetu, které model musi zohlednit. Toto opét pomize zménsit chybu generali-
zace a také nam dovoli pouzit jednodussi model s méné parametry. Jednoduché dlohy by
mély vyuzivat jednoduché modely, které ovsem maji tendenci lépe generalizovat. Ke snizeni
variability v datasetu bychom meéli pristoupit, pokud danou prebyte¢nou variabilitu doka-
zeme jasné popsat a jsme si jisti, Ze nema vliv na danou tlohu. Pokud pracujeme s velkymi
modely a datasety, je lepsi toto manualné nedélat a nechat model af se sdm rozhodne co je
a co neni pro néj podstatné.
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Jak jiz bylo naznaceno, tak pokud mame k dispozici maly objem trénovacich dat, pak
tyto techniky dokézi vylepsit schopnost ziskani vétsi obecnosti modelu. Tento pTistup se
vice vyuziva u klasifikace, protoze vstupni obrazky patii k jedné seperatni tiidé. Staci
tedy aplikovat vybranou transformaci a vznikne nové dato, které pritadime ke stejné tride.
Ddlezité je aplikovat tranformace, které nezméni tridu. Napriklad pokud klasifikujeme ¢isla,
tak nedava smysl rotovat vstupni data o 180°, protoze dojde k zaméné ¢isel 6 a 9. K rozsireni
datasetu se pouzivaji operace jako je ndhodné translace, rotace, priblizeni a horizontalni ¢i
vertikalni prevraceni [20]. Ukdzka je na obrazku 2.8.

Data Augmentation

I

Obrazek 2.8: Ukazka augmentace dat [2].

Prostor priznaku

Zvétseni mnoziny trénovacich dat v prostoru priznaka muze byt vyhodnéjsi, protoze ve vyse
uvedeném pristupu, po aplikovani afinnich transformaci, se vstupni obrizek muZe zménit
tak, Ze jiz nebude odpovidat piivodni vékové anotaci. Synthetic Minority Over-Sampling
Technique (SMOTE) [11] v N-rozmérném prostoru vSech dat jedné t¥idy ndhodné vybere
nékolik bodi, prolozi jimi primku a na ni ndhodné uré¢i jeden bod, ktery prohlasi za nové
dato. Takto se da vytvorit libovolny pocet dat jakékoliv tiidy, za predpokladu, ze dana
tfida jiz obsahuje néjaky pocet trénovacich dat. Vyhoda této metody je, Ze je zcela nezavisla
na uloze, a to z divodu, Ze pracuje az s priznaky. Tento algoritmus se ¢asto pouziva na
dorovnani poctu dat ve vsech tfidach. Z této metody vznikaji jeji novéjsi derivaty jako je
napf. Density-Based Synthetic Minority Over-Sampling Technique (DBSMOTE) [6]. Zde
se najde shluk vsech dat jedné tridy v N-rozmérném prostoru, uréi se jeho stfed a nova
data se generuji ndhodné v jeho okoli, které je ohraniceno vzdélenosti od stfedu shluku.
Nevyhoda je, ze nova data se generuji v blizkém okoli stredu shluku, a tim padem mize
snadno dojit k pretrénovani.

2.4 Extrakce parametri

Tato vrstva se vyuziva k ziskdni néjakych parametri z obrazku obli¢eje na zakladé kte-
rych pak urcitou technikou vytvoiime vékovou predikci. Zpocatku se v této oblasti zacaly
pouzivat BIF, neboli ptiznaky inspirované biologickymi rysy. Napt. [21] pouzivd pyramidu
Gaborovych filtra, které hledaji v konkrétni oblasti obrazku konkrétni frekvencni rozsah.

11



Ukézalo se ale, ze presnost takovych metod neni idedlni a s rostoucim tspéchem CNN v ob-
lastech pocitacového vidéni, jako je detekce objektu, klasifikace obrazkt nebo rozpoznavani
obliceje, se konvolu¢ni neuronové sité zacaly vyuzivat i ke stanoveni véku. Nyni se CNN|,
v rtznych architekturdch, pouzivaji v drtivé vétsiné systémi na urceni véku ¢lovéka.

2.4.1 Konvoluéni neuronové sité

Jednd se o specidlni druh neuronovych siti urcéenych ke zpracovani dat s mrizkovitou to-
pologii. Prikladem jsou data ¢asovych rad, kterd jsou interpretovana jako 1D grid nebo
obrazkova data, kterd predstavuji 2D grid skladajici se z pixeli. Druhy pripad uziti je ty-
Ize i z ndzvu odvodit, neuronové sité obsahujici alespon jednu konvoluéni vrstvu. Obsahuji
také néjaky pocet podvzorkovacich (pooling) vrstev a plné propojenych (fully connected)
vrstev [20]. Typicky se nékolikrat stfidaji kovoluéni a pooling vrstvy a na konci je jedna
nebo i vice fully connected vrstev. Vstup miize mit velikost napr. 32x32x3, coz v sobé
kéduje hodnoty pixelti obrazku s rozliSenim 32x32 pixelt ve 3 barevnych RGB kanélech.
Konvolué¢ni vrstva obsahuje napt. 12 rtznych filtr o velikosti 5x5x3, které dokazi dete-
kovat rizné objekty v obrazku. Vystup této vrstvy by mél velikost 32x32x12. Nasledujici
pooling vrstva podvzorkuje obrézek na prostorovych dimenzich (8itka, vyska). Napi. ze
4 sousedicich pixeli zachovd pouze ten s nejvétsi hodnotou, a tim obrazek 4krat zmensi
na rozliseni 16x16x12. Fully connected vrstva propoji vSechny neurony z predchozi vrstvy
s neurony nasledujici vrstvy, kterd byva posledni a jeji velikost je urcena poctem trid do
kterych chceme klasifikovat, tzn. pokud se rozhodneme klasifikovat ¢islice, pak 1x1x10 [18].

Architektura typické CNN je na obrazku 2.9.
------ “\.“Oulput
>

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Feature maps

Obréazek 2.9: Schéma typické konvoluéni neuronové sité [5].

Konvoluéni vrstva

V tomto kontextu mluvime o diskrétni konvoluci, protoze nase vzorky, nebo-li pixely, jsou
diskrétni veli¢ina. Jedna se o matematickou komutativni operaci definovanou takto:

wli] * hli] = w[k]h[i — k] (2.1)

k

kde z je vstup, h je kernel a vysledek se casto oznacuje jako feature maps. Vyse zminény
vztah (2.1) definuje 1D konvoluci, tedy pouze v jedné ose. V nasi situaci, coz je klasifikace
obrazki, ale mame 2D grid, tudiz potrebujeme 2D konvoluci. Ta m4 néasledujici predpis:

wli, ] = hli, 5] =Y > wlk,[hfi — k,j — 1] (2.2)
k l
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Vyse uvedeny vztah 2.2 by stacil pokud bychom méli v celé CNN jen jednokanalovy vstup
(napf. Gernobily obrazek) a 1 kernel, tudiz by v celé CNN figurovala pouze 1 feature map. Ve
velké vétsiné pripadi ale mame tiikanalovy vstup (napi. RGB obrazek) a vice konvolu¢nich
filtrti. Konvoluce je v tomto ptipadé definovana takto:

conv(z,h);j = Z Z Zx[k, l,mlh[i — k,j —1,m] (2.3)
k I m

kde m je dimenze poc¢tu vstupu a konvolucni filtr se pres tuto dimenzi nepohybuje, pouze
s¢itd vysledky konvoluci jenotlivych vstupt. Pocet vystupu (feature maps) je ddn poctem
konvolucnich filtrii (kernels). Po kazdé konvoluéni vrstvé néasleduje nelinearita, kterd je
nutnd, jinak by celd CNN dokézala vyprodukovat pouze néjakou linearni kombinaci vstupi.
Nejcastéji pouzivané nelinearity jsou ReLU (vzorec 2.4) nebo Sigmoida (vzorec 2.5). Jejich
graf je znazornén na obrazku 2.10. Prednost konvolucnich filtri je, ze dokazi dobie iden-
tifikovat od rtznych typu hran (napt. horizontdlni hrany, vertikdlni hrany) po konkrétni
objekty (napf. auto, pes) [8].

R(z) = max(0,x) (2.4)
1
S(x) = 2.5
@)= (2.5
]. T T T
— ReLU
0751 — Sigmoida |
0.5 :
>
0.25 -
O —
—0.25 : : :
) —2.5 0 2.5 5
X

Obréazek 2.10: Graf dvou pouzivanych aktivacnich funkeci.

Dtvod, pro¢ se pouziva pravé tato vrstva a jeji hlavni benefit je lokalni propojeni.
Kdyz pracujeme s vysokodimenziondlnimi vstupy jako jsou obrazky, je nepraktické propojit
kazdy pixel s jednim neuronem, protoze by to velmi zvysilo pocet parametru sité. Misto
toho se tedy propoji skupina lokalnich pixeld s jednim neuronem. Lokalni propojeni je vzdy
v prostorové roviné (sirka, vyska) a je ddno velikosti konvolu¢niho filtru. V posledni dimenzi
(hloubkové) je velikost vzdy konstantni a odpovida poctu vstupnich kanalu [18].

Pooling vrstva

Tato vrstva je urcena ke snizeni prostorovych dimenzi obrazku, coz vede k celkovému zmen-
seni poctu parameterti, a tim se snizi objem provedenych vypocti, ale také se redukuje
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riziko pretrénovani. Pooling vrstva pracuje nezavisle na jednotlivych hloubkovych dimen-
zich a jejich pocet neovliviiuje. Odehrava se v prostorové roving, kde typicky na hodnoty
z oblasti 2x2 aplikuje operaci max a tuto oblast nahradi vyledkem max operace [18].

Fully connected vrstva

Jak nazev napovida, vstupni a vystupni neurony této vrstvy jsou plné propojeny. Jedna se
tedy o klasickou neuronovou sit. Obecné, konvolu¢ni vrstva a fully connected vrstva, jsou
na sebe vzajemné prevoditelné. Rozdil mezi nimi je, ze vystupni neuron konvolu¢ni vrstvy
zastupuje region pixell, zatimco pokud bychom pouzili na klasifikaci obrazka klasickou
neuronovou sit, pak jeden neuron by zastupoval jeden pixel [18]. Abychom ziskali vysled-
nou pravdépodobnost jednotlivych trid, tak se na posledni vrstvu aplikuje funkce Softmax
(rovnice 2.6), ktera vysledky znormalizuje.

evi

o e

kde x; je tfida, jejiz pravdépodobnost chceme znat a N je pocet trid do kterych klasifiku-
jeme.

S(l‘l) = (2'6)

2.4.2 Vlastnosti konvolu¢nich neuronovych siti

Vliv na kvalitu extrakce parametri a naslednou klasifikaci, ma vice faktorta. V [4] se zamérili
na tyto ¢tyri kritéria pro které hledaji idedlni hodnoty:

e Hloubka CNN
e Predtrénovani
e Mono-task vs. multi-task zptisob trénovani

e Zakdédovani predikovaného véku

Hloubka CNN

Co se tyce hloubky CNN, tak zjistili, ze vétsi vliv ma pocet konvolucnich vrstev nez pocet
fully connected vrstev. Proto se v dalsim zkoumani zamérili na kovolu¢ni vrstvy, kde zkusili
architektury s 2, 4, 6, nebo 8 konvoluénimi vrstvami. Ukézalo se, ze ¢im vice vrstev, tim
vétsi presnost. Volbu hloubky CNN ovsem musime prizptsobit také poctu trénovacich dat,
které mame, a to tak, aby nedoslo k pretrénovani. Urcovani véku je tedy komplexni problém,
narozdil tfeba od urceni pohlavi osoby, které v tomto ¢lanku zkoumaji také. U urceni pohlavi
se pri vetsi hloubce CNN jeji presnost jen lehce zvysuje. PTi pouziti 8 konvoluc¢nich vrstev
se dokonce snizi, a to na droven pouziti 2 vrstev.

Predtrénovani

Predtrénovani na jiné loze je dalsi predmét zkouméani tohoto ¢lanku. Obecné predtrénovani
je uzitecnd véc, kterd zpresni vysledny odhad. Rozsahlych vefejné dostupnych datasett pro
urceni véku osoby neni mnoho, coz mohla byt motivace pro zabyvani se predtrénovanim na
jiné tloze nez je stanoveni véku c¢loveéka. Jako nejlepsi se ukézalo predtrénovani na tloze
rozpoznani obliceje, kde dostupné datasety jsou nasobné vétsi. Z duvodu, ze rozpoznavani
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obliceje a urceni véku nejsou az tolik podobné ¢innosti, nepredpokladal se vyrazny vliv
na vyslednou predikci, ale nastalo alespon malé zlepseni. Lze tedy Tici, Zze z predtrénovani
na rozpoznavani obli¢eje si neuronova sit odnese néjakou informaci, ktera dokaze zlepsit
klasifikaci i pro tlohu stanoveni véku osoby.

Mono-task vs. multi-task zpiisob trénovani

Multi-task trénovani, nebo-li uceni vice tiloh najednou, zde pohlavi a vék, vysledné prenosti
nepomohlo. Duvod by mohl byt ten, ze sit jiz byla predtrénovana na tloze rozpoznavani
obliceje a rozpoznavani pohlavi mize byt vnimano jako podmnozina nebo jedna z charak-
teristik rozpoznani obliceje, takze se sif nedozvédéla zadnou novou informaci.

Zakoédovani predikovaného véku

Vizualizaci zakédovani véku ukazuje obrazek 2.11. Prvni moznost je pouziti regrese, tedy
jednoho realného disla. Zde znaceno jako RVAE. Déale muzeme pouzit vektor s bindrnimi
hodnotami o velikosti vsech vékovych tiid (0/1-CAE), kde hodnota na indexu s redlnym
vékem osoby je 1 a ostani jsou 0. Posledni moznost (LDAE) je vylepseni predchoziho s tim
rozdilem, ze hodnoty vektoru nejsou binarni, ale odpovidaji gaussovskému rozlozeni prav-
dépodobnosti se stfedem v redlném véku osoby. Tato metoda obdrzela nejlepsi vysledky.
Obsahuje to nejlepsi z obou predchozich metod, a to ordinalitu z RVAE a nelinedrni mode-
lovani veku z 0/1-CAE.

e 5 -

0/1-CAE o 1 28 29 30 31 32

98 99 PP
_(Lifi=30
S OO ITImTT 11 s={""

0 1 28 29 30 31 32 98 99 (i—30)?2

LDAE _ v
t: = e 20
e TR 111 "=

Target age:
30 years old

Obrazek 2.11: 3 zkoumané zpusoby zakédovani veku [4].

2.4.3 AlexNet

Jednou z prvnich praci, kterd popularizovala konvolu¢ni neuronové sité v pocitacovém
vidéni, byl AlexNet [29]. AlexNet se ucastnil ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) 2012 a vyrazné piekonal druhy nejlepsi model (top 5 error 15,3 % vs.
26,2 %). Jeden z rozdilu oproti predchozim modelim je jeho velikost (pocet parametri),
kterd je mnohem vétsi nez v sitich pouzivanych do té doby (napf. LeNet [31] z roku 1998).
Obsahuje priblizné 60 milionti parametrii, 5 konvoluénich a 3 fully connected vrstvy. Ar-
chitektura je ukazana na obrazku 2.12. V jedné konvolu¢ni vrstvé je vice kernelu o stejné
velikosti. Napf. v prvni konvolucni vrstve je 96 kerneld o velikosti 11x11x3. Po druhé kon-
volu¢ni vrstvé nasleduji Overlapping Max Pooling vrstvy. Overlapping Max Pooling se od
Max Poolingu lisi tim, Ze kernel ma velikost 3x3 se stride 2, takze se krajni pixely prekry-
vaji. Po paté konvolu¢ni vrstvé nasleduje Overlapping Max Pooling vrstva, jejiz vystup jde
do série dvou fully connected vrstev a nasledné je aplikovana funkce Softmax [35].
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Obrazek 2.12: Architektura AlexNet [35].

24.4 VGG-16

Jedna se o hlubokou konvoluéni neuronovou sit s tfinacti konvolu¢nimi a tfemi fully connec-
ted vrstvami (tabulka 2.1) [44]. Posledni vrstva obsahuje 1000 neuronii. Tato CNN dosahuje
velmi dobrych vysledku extrakce a jsou verejné dostupné jeji predtrénované modely. Napri-
klad v [41] pouzili jiz pfedtrénovanou sit na datasetu ImageNet [13] a dotrénovali ji na jimi

predstaveném IMDB-WIKI datasetu.

Vrstva Velikost vystupu | Pocet vystupt
Vstupni obrazek 224 %224 3
2x Konvoluéni vrstva + ReLLU 224 %224 64
MaxPooling 112x112 128
2x Konvoluéni vrstva + ReLLU 112x112 128
MaxPooling 56 %56 256
3x Konvolucni vrstva + ReLU 56 %56 256
MaxPooling 28%x28 512
3x Konvolu¢ni vrstva + ReLLU 28x28 512
MaxPooling 14x14 512
3x Konvolu¢ni vrstva + ReLLU 14x14 512
MaxPooling <7 512
2x Fully connected + ReLLU 1x1 4096
Fully connected + ReLLU 1x1 1000
Softmax 1x1 1000

Tabulka 2.1: Architektura VGG-16.
V [3] pouzili tuto neuronovou sit pro uréeni zdanlivého véku. Principy z této prace lze

pouzit i pro nasi tlohu, protoze oni nejprve natrénovali model pro urceni redlného véku
a poté ho pouze dotrénovali na urcovani zdanlivého véku osoby. Algoritmus nejprve vezme
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vstupni obrazek, nékolikrat ho natoci, vsechny takto ziskané obrazky predhodi oblicejovému
klasifikatoru, a ten s nejvétsim skore se vybere a ofizne se tak, ze ke ¢tverci s oblicejem
se prida jesté 40 % jeho okoli. Pokud obli¢ejovy detektor zadny oblicej nenalezne, vstupni
obrazek se priblizi a algoritmus zac¢ne znovu. Déle je na obrizek aplikovana afinni trans-
formace, abychom dosdhli co nejlepsiho zarovnani a zmensi se na vstupni rozliseni sité
VGG-16, coz je 224x224 pixelu. Na vysledny obrazek se aplikuje jesté 7 vstupnich ope-
rac{ (jako napf. mald rotace, zrcadleni, posunuti atp.). Takto ziskanych 8 obrazku je jiz
kompletni vstup CNN. Samotna CNN je predtrénovana na detekci obli¢eje, natrénovana
na IMDB-WIKI cleaned datasetu (jimi upraveny IMDB-WIKI dataset) a je pouzito LDAE
kédovani véku z [4]. Pokud je vysledek klasifikace >12, jednd se jiz o koneénou predikci.
Jinak je obrazek postoupen dalsi CNN, ktera je stejna jako puvodni, ale navic je dotréno-
vana na jejich soukromém datasetu obsahujicim obrazky déti. Vyuzito je 0/1-CAE kédovani
véku, opét z [4], a to z duvodu, Ze u déti je méné tiid a blizké véky si nejsou tolik podobné
jako u dospélych, napt. 30lety a 35lety jsou si podobnéjsi néz blety a 10lety, ikdyz je mezi
nimi stejny vékovy rozdil. Tato predikce uz je findlni. Schéma architektury je naznaceno na
obrazku 2.13. V originalni praci je jesté sit dotrénovana na datasetu pro urceni zdanlivého
véku za pouziti Cross-Validation, protoze zminény dataset neni prilis velky. Tim padem jim
vznikne pro oba modely vice CNN, jejichz vysledky se zpriméruji.

facial pose estimation, face
N alignment and resizing to
224x224 + generating 7

face detection and
face rotation in a

vertical position nmodifications

=
¢ <
=t ) + 7 modified versions
P #°  (mirror, trotation, tshift,
Vad +scale)
,/
’
’
-
td
»
Ensemble of 11 models Ensemble of 3 models
VGG-16 trained for VGG-16 trained for
apparent age estimation apparent age estimation of
(0-99) children (0-12)
model fusing is model fusing is done
done on the level of NO” on the level of 13
100 output neurons output neurons
“General” age “Children” age

“Genh vES”

age > 12

apparent age

Obrazek 2.13: Testovaci schéma daného systému [3].

2.4.5 ResNet

Residual network [24] je konvoluéni neuronova sit ¢itajici variace ResNet18, ResNet34, Re-
sNet50, ResNet101 a ResNet152. Od té doby co AlexNet [29] ziskal vitézstvi v ILSVRC
2012, je Residual network jedna z neprukopnéjsich praci v oblasti hlubokého uceni a po-
¢itacového vidéni. Jeho prednost spociva ve velké hloubce, ale pritom pisobivé vypocetni
rychlosti. Tento fakt pak umoznuje zvyseni vykonnosti aplikaci pocitacového vidéni.
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Obecné nyni existuje trend, ze ke zvySovani presnosti konvolu¢ni neuronové sité se musi
jit cestou zvysovani jeji hloubky. Zhruba od roku 2012 jsou nejlepsi CNN ¢im dal hlubsi.
Zatimco vyse zminény AlexNet mé pouze 5 konvolucnich vrstev, tak napt. VGG m4 jiz
16. Nicméné pouhé pridavani vrstev za sebe také nestac¢i. Pri dosazeni urcité hloubky se
zacné projevovat Vanishing Gradient problém. Tento problém znamenad, ze kdyz je gradient
zpétné propagovan do predchozich vrstev, tak opakovany soucin muze zapricinit, Ze je jeho
hodnota velmi mald. Toto muze vyustit v to, Ze chybovd funkce prestane klesat, nebo
Shortcut Connection, coz se vyuzivd v Residual Blocku (obrazek 2.14). Myslenka je, Ze
pomoci téchto ¢asti sit dokdze preskocit jednu, ¢i vice vrstev neuronové sité [15].

X

b
weight layer

_?:(x) ! relu

weight layer

y

X

identity

Obrazek 2.14: Residual Block z ResNet [15].

2.4.6 ShuffleNetV2

Jednd se o lehkou konvoluéni neuronovou sit, mysleno ve smyslu, zZe obsahuje méné parame-
tri a trénuje se rychleji [33]. V [32] se pouziva modifikovand verze ShuffleNetV2 s pridanym
Mixed attention mechanismem. Origindlni ShuffleNetV2 je slozen ze 7 vrstev uvedenych
v tabulce 2.2. Pocet vystupu lze zménit. Zde je vyuzit 2krat mod, ale existuji varianty
0,5, 1, 1,5, které pocet vystupnich feature maps snizi, ovsem zarovén se snizi i kvalita ex-
trahovani parametra. Modifikace architektury pouzitd v této praci spociva v prizpusobeni
neuronové sité k tcelim urcovani véku, tzn. pocet vystupnich neuront byl snizen na 101
a také za tuto posledni fully connected vrstvu byla priddna regresni vrstva o jednom neu-
ronu. Déle do Basic unit byl pridan Mixed attention mechanismus. Rozdil mezi Basic unit
z ShuffleNetV2 a této prace je ukazan na obrazku 2.16. Zde bude popséna rozsirend verze
s Mixed attention modulem.

Nejprve se feature maps rozdéli do dvou vétvi a spoji se az v konkatena¢nim modulu.
Prava vetév se jesté rozdéli na prvni a druhou ¢ast, které se spoji na konci Mixed attention
modulu. Prvni ¢ast projde tfemi konvolu¢nimi vrstvami a poté vstoupi do Mixed attention
modulu. Ten sestava z Channel attention modulu a Spatial attention modulu. V Channel
attention modulu feature maps projdou konvolucemi a vznikne jich novy pocet. Kazda
tato 2D feature map se transformuje na jedno redlné cislo, to se navahuje dle urcitého
parametru, ktery modeluje korelaci mezi jednotlivymi feature maps, vznikne vektor vah,
kterym se vynasobi 2D feature maps po transformaci a timto procesem se upravi dilezitost
jednotlivych feature maps. Spatial attention modul vezme vSechny feature maps a provede
mean a max v jejich dimenzich, nebo-li vezme si napr. prvni priznak, podiva se na vSechny
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Obrazek 2.15: Architektura ResNet a porovnani s architekturou VGG-19 [15].

feature maps a vytvori z nich dvé, které budou mit jako prvni pfiznak stfedni hodnotu
resp. maximum z prvnich priznakt ze vsech feature maps. Zbytek jejich priznakia se doplni
analogicky. Nakonec se na né aplikuje konvoluce a vznikne jedna 2D feature map. Basic unit
obsahuje jesté 2 moduly z nichz prvni spoji opét dohromady vsSechny feature maps a druhy
prohodi jejich poradi tak, aby se mohli v pristim vstupu do Basic unit rozvétvit jinak.
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Vrstva Velikost vystupu | Pocet vystupu
Vstupni obrazek 224 x224 3
Konvoluéni vrstva + MaxPool 112x112 24

Basic unit 1 28 x 28 244
Basic unit 2 14x14 488
Basic unit 3 X7 976
Konvolucni vrstva <7 2048
GlobalPool 1x1

Fully connected 1000

Tabulka 2.2: Architektura ShuffleNetV2.
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Obrazek 2.16: Basic unit. (a) Basic unit z ShuffleNetV2. (b) Basic unit z [32] s Mixed
attention mechanismem [32].

2.5 Urceni véku a aktualizace parametria

Urceni véku probihd tak, ze z posledni vrstvy CNN ziskdme néjakym postupem jedno ¢islo,
a to prohlasime za vysledny vék. Béhem trénovani modelu se toto ¢islo porovna s realnym
vékem osoby a aktualizuji se parametry CNN. Existujici metody urceni véku se daji rozdélit
do tt{ smért:

o Klasifikace
o Regrese

e Ranking methods

2.5.1 Klasifikace

Klasifikace do N vékovych skupin spoc¢iva v N neuronech v posledni vrstvé CNN, z nichz
se vypocita vysledny vék. Nevyhoda je ignorovani ordinality ve vékovych skupinach.
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Vypocet véku

Pro urceni véku osoby, nebo-li pro vypocet vysledného véku z posledni vrstvy CNN, se po-
uziva funkce Softmax. Jedna se o exponencialni funkci, kterd normalizuje vSechny hodnoty
x; 7z posledni vrstvy neuronil do intervalu 0 az 1 tak, ze jejich soucet je roven 1. Hodnoty
jednotlivych neuronti pak predstavuji pravdépodobnost véku, kterym jsou oznackovany.
Softmax je definovan takto:
evi
fa) = = (2.7)
Z Z;V:1 ers

Aktualizace parametri

Princip aktualizace parametri neuronové sité je nasledujici. Uvazujme velmi jednoduchou
neuronovou sit s jednou vstupni vrstvou, jednou vystupni vrstvou, zadnou skrytou vrstvou
a bindrnim klasifikovinim (jedna se tedy vlastné o logistickou regresi). Architektura této
sité je na obrazku 2.17. Pro ilustraci uvazujme piiklad skladu, ktery automatizované ro-
zesila jablka a grandty do dvou rtznych firem. Rozhodnuti jestli je dany predmét jablko
modelujeme pomoci podminéné pravdépodobnosti P(J|x) = o(zw), kde = je vektor pri-
znaki objektu urceného ke klasifikaci, w je vektor vah a o aktivac¢ni funkce, napt. logisticka
sigmoida. Pokud se jedna o granat pak P(G|z) = 1 — P(J|z). Abychom méli co nejvétsi
uspésnost klasifikace, snazime se maximalizovat tuto pravdépodobnost:

P(T|X) = H P(ty|z,) (2.8)

kde T je vektor anotaci t € {0, 1} znacici jestli jde o jablko nebo granét, X je vektor vektortu
priznaku klasifikovaného objektu x a IV je pocet trénovacich dat. Tento vztah muzeme dale
rozepsat takto:

N

H (tn|zn) =

n=1

N
P(J|z,) "t PG|yt H (1 - o(zyw)) "o (z,w)t" (2.9)

H:Z

Vyraz za druhym rovnitkem v rovnici 2.9 je matematicka definice neuronové sité tohoto
skladu. Nyni bychom chtéli, aby tento vyraz mél co nejvétsi hodnotu, coz znamena, ze
bychom maximalizovali pravdépodobnost spravnych anotaci pro vektor pozorovini X.

Cross-Entropy loss je zédkladni objektivni funkce. Misto toho, abychom maximalizovali
objektivni funkci, tak minimalizujeme jeji zdporny logaritmus. Pokud vyuzijeme nas priklad
skladu, pak vysledna objektivni funkce bude vypadat takto:

N
E(w)=— Z(l —tn) In(1 — o(zpw)) + t,, In(o(z,w)) (2.10)

K nalezeni idedlnich parametri w je potieba funkci z rovnice 2.10 zderivovat (rovnice
2.11) a polozit rovnu nule (rovnice 2.12). Tim bychom zjistili, Ze tato rovnice nem4 analy-
tické feseni, takze bychom museli vyuzit néjakou numerickou metodu jako je napr. Gradient
Descent. Ta spociva v tom, ze nové parametry vypocitame jako rozdil starych parametr
a souinu uéici konstanty s hodnotou gradientu (rovnice 2.13). Operace rozdil je zde, pro-
toze minimalizujeme, takze chceme jit ve sméru proti nejrychlejsimu ristu funkce. Spravna
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hodnota ucici konstanty je klicova pro konvergenci algoritmu. Bézné neuronové sité maji
vice nez jeden neuron, tudiz se pouziva zpétné Sireni chyby s vice nez jednim vektorem
vah. Vypocet gradientu chyby v tomto piikladu zavisel pouze na jednom vektoru vah w,
nicméné realné pouzivané neuronové sité maji vice vektora vah a vypocet gradientu chyby
je definovan rovnici 2.14.

N

VE(w) = % = (o(znw) — tn)zn (2.11)
n=1

VE(w) =0 (2.12)

w = w" — uVE(w") (2.13)

_ SE §E  E

vE(wl,wQ, 7wK) — Tméwzﬁ

(2.14)

Obecné pro vice tfid je Cross-Entropy loss definovana:

N C
H(t,p) = - Z Z ti,c Ingi,c (2'15)
i=1 c=1
kde C je pocet klasifikacnich tiid, ¢; . je 1, pokud dato ¢ redlné patii do tiidy c, jinak je 0
a p;c je pravdépodobnost, ze dato ¢ nalezi t¥idé ¢ [7].

o()

w

Obrazek 2.17: Architektura nejjednodussi neuronové sité.

Dalsi metoda pro aktualizaci parametru je Mean-Variance loss [37]. Ta interpretuje vék
jako gaussovské rozlozeni pravdépodobnosti se stfedni hodnotou a varianci. Princip metody
je podobny jako urceni véku c¢lovékem, ktery vétsinou dokaze interpretovat vék osoby jako
néjaké gaussovské rozlozeni pravdépodobnosti se stfedni hodnotou a malou varianci. Ty
miuzeme spocitat takto:

C
mi =Y pic (2.16)
c=1
C
v = Z(c —m;)*pic (2.17)
c=1

kde C' je pocet tiid a p;. je pravdépodobnost, ze dato s indexem ¢ patii do vékové tiidy
c. Po aplikovani funkce Softmax na posledni vrstvu CNN, se Mean-Variance loss snazi
priblizit stfedni hodnotu predikovaného rozlozeni véku k redlnému véku a minimalizovat
varianci predikového rozlozeni, coz znamenad, ze kiivka predikovaného vékového rozlozeni
by méla byt tzka a sSpicata. To je vidét na obrazku 2.18. Predikovanym rozlozenim véku
je myslena spojita funkce na jejiz x-ové ose jsou vékové tiidy a na y-ové ose jsou hodnoty
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neuront v posledni vrstvé pro jednotlivé vékové tiidy. Pro srovnani, Cross-Entropy loss
nebere pri penalizovani v potaz chybné véky, tedy véky, které neodpovidaji redlnému véku
osoby. Z tohoto plyne, Ze nedéld rozdil mezi klasifikovanim napt. 25leté osoby jako 20leté
nebo jako 60leté. Naopak Mean-Variance loss pfinasi do systému urcitou formu ordinality,
protoze penalizuje i varianci predikovaného rozlozeni véku. Celkova objektivni funkce je
definovana:

N

1 2
Lm —ﬁ ;(mz - yz)

1 N
L'U :N;UZ

L =L.+ MLy, + XL,

(2.18)

kde N je pocet dat, L. je Cross-Entropy loss a A1, Ao jsou dva parametry urcujici vliv
danych objektivnich funkci. Systém si je nejjistéjsi v predikovaném véku, o trochu méné si
je jisty ve véku ve vzdalenosti £+ 1 od predikovaného véku a mira jistoty ostatnich véki na
obé strany rychle klesé.

mean-variance loss [after]

Estimated age distribution
(=180, & = 3.0)

+ Estimated age distribution
|(,.=rm. a=1.4)

Probabolity
Probabolity

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Age Age

Obréazek 2.18: Ukéazka vlivu Mean-Variance loss. Na obrazku vlevo je pravdépodobnostni
rozlozeni véki bez Mean-Variance loss, vpravo pak s pouzitim Mean-Variance loss [37].

2.5.2 Regrese

Jedné se o jeden neuron v posledni vrstvé CNN, ktery se u¢i mapovaci funkci y = f(z),
kde x je hodnota neuronu a y € R je vysledna predikce, zde vék osoby. Regrese reflektuje
spojité rozlozeni véku a ordinalitu, nicméné modeluje vék linedrné, coz neodpovida realité,
protoze oblicej ¢lovéka se neméni linedrné s vékem. Objevuji se také metody, které kombinuji
klafikaci s regresi [32].

Vypocet véku
Pri testovani se jedna o funkci jedné proménné, tudiz vysledny vék se vypocita dosazenim
vystupu CNN do této funkce.

Aktualizace parametra

Neuronova sit miize aproximovat libovolnou vysokodimenzionalni nelinearni funkci. Oproti
klasifikaci zde vystupujf jiné objektivni funkce. Casto pouzivana objektivni funkce je Mean
Squared Error, kterd vypada takto:
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L
=N Z(ti —y;)? (2.19)
i1

kde t; je anotace data i a y; je hodnota neuronu data 3.

Klicové je nalézt mapovaci funkci mezi hodnotou posledni vrstvy CNN (1 neuronem)
a hodnotou redlného véku osoby. V [43] se mapovaci funkce modeluje pomoci kolekce rozho-
dovacich stromu, kterd tvori jeden les. Kazdy strom je tvoren ze Split uzli (vsechny nelistové
uzly stromu) a listovych uzli. Pred zahdjenim trénovani Index funkce ndhodné navaze kazdy
Split uzel na libovolny neuron v posledni fully connected vrstvé CNN. Je tedy mozné, ze
dva Split uzly z riznych stromii budou navazané na stejny neuron. Kazdy strom obsahuje
vlastni Index funkci. Split uzly obsahuji Split funkci, ktera na zakladé hodnoty neuronu na
ktery je uzel navazany rozhodne, jestli bude trénovaci dato poslano do levého, nebo pravého
podstromu. Listovy uzel obsahuje funkci gaussovského rozlozeni pravdépodobnosti, ktera
modeluje pravdépodobnosti jednotlivych véki. Urcity integral vsech téchto funkci v ramci
jednoho stromu je roven 1. Kazdy strom ma tedy toto rozlozeni pravdépodobnosti neza-
vislé. Vystupem jednoho stromu je vékova predikce. Tyto predikce se zpruméruji a ziska se
vysledna predikce celého lesu. Ilustrace Deep Regression Forest je na obrazku 2.19. Jako
loss funkce se zde vyuziva Negative Log Likelihood loss.

CNN with parameter ©

\’/ \,/ R4
2N N /

mmgé@@®@

'

/LN 2N 2N 4 Ny

~ .

Obrazek 2.19: Piiklad Deep Regression Forest. Na obrazku je posledni vrstva neuronové
sité a dva stromy [43].

2.5.3 Ranking methods

Ranking methods je nékolik samostatnych bindrnich klasifikdtort (napf. CNN s bindrnimi
vystupy), které predstavuji vékové skupiny a pomoci jejich vystupt se ur¢i vysledny vék.
Tyto metody ovSem trpi velkou vypocetni naroc¢nosti [12].

[36] modeluje ordinalni regresi pomoci série bindrnich klasifikatori. Cilem je namapovat
vstupni obrazek na néjaky rank. Zde mapuji 80 t¥id na 79 bindrnich klasifikdtoru (obecné
K t¥id na K — 1 binarnich klasifikatori). Kazdy binarni klasifikator vraci bitovou informaci
jestli je osoba na obrézku starsi (1), nebo rovna a mladsi (0) nez vék, ktery klasifikdtor
reprezentuje, tzv. rank klasifikdtoru. Napr. pokud do systému prijde obrizek s osobou ve
veéku 7 let, pak bindrni klasifikdtory predstavujici véky 1, 2, 3, 4, 5, 6 vrati 1 a ostatni vrati
0. Rank ¢ predikovaného véku se vypocita takto:
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K-1
g=1+> fila) (2.20)
k=1
kde fx(2') € {0,1} je vystup k-tého bindrniho klasifikdtoru.
Vysledny vék ziskdme zjisténim, ktery vék rank ¢ reprezentuje. Obvykle jsou tyto dveé
hodnoty totozné. Pribéh metody je ukdzan na obrazku 2.20.
A training sample (x,.7,) E ,‘—l;aik’i{-;
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Obrazek 2.20: Vizualizace metody ordinédlni regrese [36].
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Kapitola 3

Navrh a implementace algoritmu

Tato kapitola vysvétluje navrh algoritmu a také jeho implementaci, véetné vytvoreni tré-
novaciho a testovaciho datasetu.

3.1 Navrh algoritmu
Celistvy navrh algoritmu je ukdzan na obrazku 3.1. NiZe jsou popsany jeho jednotlivé ¢asti.

Transformovat (rotace +3°, scale 10 %, flip) obrazek
a vysledky takto vzniklych obrazk( pramérovat

ResNet18

MTCNN 1 M . !
i éni ean-Variance | 214
Zarovnéni podle 4| ImageNet + trénink ,

Vékova
predikce

horizontaly mezi oci ' na upraveném loss ' Transf t (rotace +3° le 10 %, flip) obrézek
l IMDB-WIKI ! ransformovat (rotace +3°, scale 6, flip) obraze

a vysledky takto vzniklych obrazki pramérovat

ResNet18
Vse predchozi + >
Fidentis 13-

Cross-Entropy
loss

Obréazek 3.1: Vizualizace navrhu algoritmu. Vlevo je hlavni modul, vpravo je détsky modul.

3.1.1 Predzpracovani dat

Jednd se o prvni fazi algoritmu (obrézek 3.1). Vstupni obréazek bude postoupen obli¢ejovému
klasifikatoru, ktery nalezne obdelnik ohrani¢ujici oblicej a 5 obli¢ejovych bodi (obrazek 3.2).
Nejprve se vyse zminény obdelnik proméni na Ctverec, a to tak, ze kratsi stranu zvétsi
na obou stranach o odpovidajici velikost. Vznikne tedy c¢tverec, ktery ohranicuje oblicej,
nachdzejici se ve stfedu obrazku. Ke kazdé strané se navic pridd 80 % okoli a ofizne se.
Poté je obrazek otocen tak, aby obé oci lezely na jedné horizontalni primce, zmensi se tak,
aby obsahoval pouze 40 % okoli a pomérovym priblizenim popf. oddalenim vznikne findlni
snimek obli¢eje o velikosti 224x224 pixelu (obrazek 3.3). Duvod, pro¢ se prida 80 % okoli,
provede se natoceni a zmensi se, aby obsahoval 40 % okoli a ne rovnou ofiznuti obrazku
s 40% okolim a natoceni, je aby se na obrizku nevyskytovala mista s nezndmymi hodnotami
pixelt (rozdil je vidét na obrazku 3.4). Tyto pixely mohou byt nastaveny na jednu barvu
nebo mohou opakovat posledni zndmou barvu, kde ale mtze nastat, ze pokud bude na okraji
obrazku vrchol hlavy, tak se touto operaci hlava neptirozené prodlouzi.

26



Obréazek 3.2: Detekce obdelnikového ohraniceni obliceje, levého oka, pravého oka, nosu,
levého tstniho koutku a pravého ustniho koutku [40].

3.1.2 Extrakce a aktualizace parametri

Ziskani parametri ze snimku obliceje zajisti konvolucni neuronova sit. Ta bude predtréno-
vana na datasetu ImageNet. Bude se klasifikovat do 70 vékovych tt¥id, tzn. véky 0-69 let.
Algoritmus se sklada ze 2 moduli, kterymi jsou hlavni modul a détsky modul. Do obou mo-
duld pijde origindlni obrazek + jeho 4 transformované varianty, ziskané aplikovanim rotace
(2x), priblizeni a flipu na dany obrézek. Predikce modulu se vypocita jako pramér predikei
téchto péti obrazkt. V prvnim zminéném modulu bude jako objektivni (loss) funkce pouzita
Mean-Variance loss, ktera dobfe reflektuje, ze vék je spojitd veli¢ina a zaroven dokaze véky
modelovat nelinedrné. Tato ¢ast bude predtrénovana na ImageNet datasetu a natrénovina
na upraveném IMDB-WIKI datasetu. Pokud v tomto okamziku bude osoba klasifikovana
jako 14leta nebo starsi, pak je tato predikce koneénd. Paklize tomu bude opac¢né, obrizek
bude jesté predan do détského modulu, jehoz predikce je finalni. Détsky modul je odvozen
od hlavniho modulu s tim, Ze je dotrénovany na podmnoziné databéze obli¢eji Fidentis,
prislusici vékové skupiné 0 az 13 let. Jako loss funkce je pouzita Cross-Entropy, a to z di-
vodu, ze u déti jsou veékové zmény mnohem vyraznéjsi nez u dospélych, tudiz jednotlivé
vékové tiidy jsou si méné podobné. Naptiklad 50lety a 55lety clovék jsou si vice podobni
nez 5lety a 10lety clovék, prestoze je mezi nimi stejny vékovy rozdil. Vsechny predikce se
ziskajl z vystupu neuronové sité, na ktery se aplikuje Softmax, vynasobi se s prislusnymi
véky a toto vse se seCte. Ilustrovano je to na obrazku 3.1.
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(b) Obrazek po predzpracovani.

(a) Obrézek pred predzpracova-
nim.

Obrazek 3.3: Ukdzka extrakce obli¢eje z obrazku [40].

3.2 Implementace

V nésledujici ¢asti budou strucné popsany vybrané nastroje a knihovny, ve kterych byla
implementace realizovana. Nasledovat bude predstaveni implementace trénovaciho datasetu
a samotného navrhovaného algoritmu a ukézka vysledné aplikace.

3.2.1 Pouzité nastroje

Zde je struc¢na charakteristika vybranych pouzitych knihoven.

PyTorch

PyTorch' je volné dostupna open-source knihovna pro strojové uéeni pouzivana pro aplikace
z oblasti pocditacového vidéni a zpracovani jazyka. Byla vyvinuta spole¢nosti Facebook’s Al
Research. Software vytvoreny v PyTorch pouzivaji firmy jako tfeba Uber nebo Tesla. Mezi
jejl vyhody patii rychlé vypocty s moznosti GPU akcelerace, provazanost s jinymi pouziva-
nymi Python knihovnami (napf. Numpy, Scipy) a nabizi také velmi kvalitni platformu pro
tvorbu vlastnich neuronovych siti.

Pillow

Python Imaging Library” je open-source knihovna umoznujici manipulaci s obrazkovymi
daty. Umoznuje pracovat s jednotlivymi pixely, rotovat, vyhlazovat, rozmazavat, upravovat
jas Ci ostrost a mnohé dalsi. Podporuje formaty jako tieba: PPM, PNG, JPEG, GIF, TIFF
a BMP.

Lwww.pytorch.org
2www.python-pillow.org
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(a) Obrézek s 40 % okoli + (b) Obréazek s 80 % okoli +
rotace. rotace + zmensSeni na 40 %
okoli.

Obrazek 3.4: Ukazka rozdilu rotace pri dvou uvedenych pristupech [40].

(a) Fotka pfed transformaci. (b) Fotka po transformaci.

Obrazek 3.5: Ukazka horizontélni flip transformace [40].

3.2.2 Vytvoreni trénovaciho datasetu

Trénovaci dataset byl vytvoren z upraveného IMDB-WIKI datasetu a z databaze 3D modeli
obliceju Fidentis. Hlavni modul je trénovan na upraveném IMDB-WIKI datasetu, détsky
modul je trénovan navic na Fidentis 13- datasetu, coz je Fidentis dataset shora omezeny
na vek 13 let.

IMDB-WIKI dataset

Jedna se o nejvétsi verejné dostupny dataset fotografii oblic¢eji osob s vékovou anotaci.
Databéaze vznikla vyhledanim 100000 nejoblibenéjsich hercii podle webu IMDb® a auto-
matickym extrahovanim fotografii, data narozeni, jména a pohlavi z jejich profilu na této
strance. Déle takto prochazeli profilové obrazky na Wikipedii’. Data u kterjch tyto infor-
mace nebyly k dispozici odstranili. Podle téchto metadat pak sestavili dataset s vékovymi
anotacemi. Hodné obrazk jsou statické snimky z filmt, které mohou byt staré, a tim padem
mohou trpét nekvalitou nebo ¢ernobilym obrazem. Nékteré obrazky, zejména z IMDb, ob-
sahuji vice osob, proto ty, kde je druhd nejsilnéjsi detekce obliceje nad prahovou hodnotou,

3www.imdb.com
www.wikipedia.org
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byly odstranény. Dataset obsahuje celkem 523051 obrazkt obliceje, které tvori 460723 fotek
20284 osobnosti z IMDb a 62328 fotek z Wikipedie [40]. Ukdzka dat je na obrazku 3.6.

Wikipedia

3 : .‘
Y :“

460,723 images 62,328 images

Obrazek 3.6: Ukazka dat z IMDB-WIKI datasetu [40].

Upraveny IMDB-WIKI dataset

Pii prochazeni IMDB-WIKI datasetu bylo zjisténo, ze obsahuje hodné nezddoucich ob-
razku, napr. znacku vystrahy, schéma hiisté pro ledni hokej, ¢ernou tecku o velikosti 1 pixel
atp. Dataset obsahuje pres 520000 obrazki, coz je velké mnozstvi, které predstavuje velkou
¢asovou a vykonnostni narocnost pro samotné trénovani, protoze kazdy obrazek se musi
nacist a provést se na ném spravné natoceni a oriznuti. Tyto dvé skutecnosti byly hlavni
motivaci pro vznik upraveného IMDB-WIKI datasetu, ktery timto zredukoval pocet dat na
472 695 o rozmérech 224 x 224 pixelt. Tyto obliceje jsou jiz predzpracované dle protokolu ze
sekce 3.1.1. Samotné trénovani bude nyni rychlejsi, protoze se béhem néj nebude provadeét
predzpracovani dat. Rozlozeni véki je vizualizovano v histogramu 3.7. Implementace vy-
tvoreni tohoto datasetu je stejna jako implementace z hlavniho programu, ktera je popsana
v sekci 3.2.3.

0 20 40 60 80 100

Obréazek 3.7: Histogram vyskytu véki v upraveném IMDB-WIKI datasetu po odstranéni
neoblicejovych dat.

Kdyz se podivame na rozlozeni dat po vékovych skupinach, zjistime, ze kategorie 70
az 100 let je zastoupena velmi sporadicky oproti tieba kategorii 30 az 40 let. Experi-

mentalné jsem ovéril, ze pokud se okruh klasifikace snizi ze 100 tiid na 70 tiid, tak se
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vV

sich vékovych kategorii k dispozici malo dat, tudiz se je Spatné nauci klasifikovat. Dalsi
pokus o vylepseni a zpresnéni predikce je, ze kazdy jeden vék bude obsahovat maximalné
6000 snimki, které se vyberou vzdy ndhodné z celkového poc¢tu obrazka nalezicich danému
véku. Toto snizi nevyrovnanost vyskytu jednotlivych véki. Celkové obsahuje zredukovany
dataset 285 870 obli¢ejovych dat. Graf vyskytu konkrétnich véki ve zredukovaném datasetu
je vidét v histogramu 3.8. Experimentdlné bylo poté ovéreno, ze toto zredukovani nevede
k lepsim vysledkim predikce, proto finalni verze upraveného IMDB-WIKI obsahuje pouze
originalni dataset, zbaveny fotek bez lidského obli¢eje o velikosti 472695 dat.

6,000 |

4,000

2,000

0 20 40 60 80 100

Obréazek 3.8: Histogram vyskytu vékid ve zredukované verzi upraveného IMDB-WIKI data-
setu.

Fidentis dataset

Diky spolupraci s Ustavem antropologie PiF MU mi byla poskytnuta subdatabéze jejich
databdze 2476 3D obliceji. Narodnostné databédze obsahuje predevsim ceské a slovenské
obcany. Jiné ndrodnosti jsou pritomny v fadu jednotek osob. Muzi jsou zastoupeni z 47 %,
zeny z 53 %. Vékové rozloZeni je vidét v histogramu 3.9. Z néj je patrné, Ze databdze
obsahuje hodné détskych obli¢eju, coz byva problém u vétsiny dataseti. Naopak mnozstvi
starsich dospélych je malé.

Subdatabaze, kterou jsem obdrzel ¢ita 1347 3D modelt, z nichz byla vytvorena 2D data
pomoci softwaru SyDa Generator. Z jednoho modelu se vytvoii 5 obrazki, a to tak, ze se
model natoc¢i o -10°, -5°, 0°, 5° a 10°. Tato data jsou bohuzel nevefejna, tudiz jejich ukazku
zde nemohu umistit.

3.2.3 Implementace navrhovaného algoritmu

Navrhovany algoritmus je implementovan v jazyce Python za pouziti frameworku PyTorch
a dalsich pfibuznych knihoven jako Numpy, Pillow atp. VSechny experimenty, vykonnostni
a Casové udaje jsou provadény a jsou platné, pokud nebude uvedeno jinak, na pocitaci
s nasledujici konfiguraci: CPU Intel Core i5-9400F (6 jader, 2.9GHz, TB 4.1GHz), GPU
Asus TUF-GTX1660-O6G-GAMING (6GB GDDR5), RAM Kingston HyperX Fury Black
(16GB DDR4 2666MHz), OS Windows 10 Home.
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Obrazek 3.9: Histogram vyskytu vékovych skupin v databazi Fidentis. Osob starsich 60 let
se v databazi nachazi 14.

Detektor obliceje

Na detekci obliceje a jeho rysu je pouzit Multitask Cascaded Convolutional Networks
(MTCNN) [49]. Pro jazyk Python jsou volné k dispozici 2 implementace. Prvni® je na
bézi Tensorflow, druha® pak v PyTorch. Také jsou uvazovany 2 piistupy natoc¢eni, bud ob-
razek natocit o rizné thly (v tomto pfipadé od -45° po 45° s krokem 5°) a vybrat ten
s nejvyssim skore jistoty oblicejového klasifikatoru, nebo otoceni zalozené na horizontalni
primce mezi o¢ima. Kdyz pak ddame dohromady vSechny tyto pristupy vzniknou 4 zpt-
soby implementace predzpracovani. Jako metriky pro rozhodnuti byly pouzity cas a kvalita
natoceni. Tabulka 3.1 ukazuje ¢asové hodnoty jednotlivych pristupt. Kvalita rotace byla
manuilné posuzovana na ndhodné vybranych obrazcich. Ukazka je na obrazku 3.10. Ve
vysledném algoritmu je pouzit posledni ptistup z tabulky 3.1. Rozhodl jsem se tak, protoze
jeho vysledky jsou velmi presné a je jednoznacné nejrychlejsi, coz je pri velkém poctu dat
dilezité. Pokud klasifikator nenalezne zadny oblicej, obrazek bude zahozen. Metody zalo-
zené na rotaci v tomto pripadé hrubé selhaly, coz mtze byt prekvapujici. Z literatury plyne,
ze napt. [41] a jiné spésné metody tuto techniku vyuzivaji, ovSem ne vyse zminéné detek-

N

na zarovnanych datech, tudiz zarovnanost dat nema vliv na jejich vysledné skére jistoty.

Metoda Doba predzpracovani 1 obrazku [s|
Rotace + prvni detektor 15,5
Rotace + druhy detektor 1,1
O¢i na horizontalni pfimce + prvni detektor 0,35
O¢i na horizontalni pfimce + druhy detektor 0,04

Tabulka 3.1: Casové vysledky metod pfedzpracovani dat.

Swww.github.com /ipazc/mtcnn
Swww.github.com /timesler /facenet-pytorch
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(c) O¢i na horizontalni pfimce (d) O¢i na horizontéln{ pfimce
+ prvni detektor. + druhy detektor.

Obrazek 3.10: Kvalitativni vysledky metod predzpracovani dat [40].

Extrakce parametri

Na extrakci parametrii se v této oblasti v drtivé vétsiné pouzivaji konvolu¢ni neuronové site.
To je také dtivod, pro¢ byly zvoleny i pro tento algoritmus. Rozhodl jsem se jit cestou pouziti
jiz existujici CNN, protoze existuje mnoho vefejné dostupnych siti s velmi dobrymi vysledky
a vytvoreni vlastni architektury by pokoreni jiz existujicich skoro jisté nepfineslo. Pro tento
algoritmus byla vybrana architektura ResNet18 s tim, Ze posledni vrstva byla zmensena na
70 neuronu. Jednd se o jednu z nejlepsich CNN a predstavuje dobry kompromis mezi mélo
hlubokou siti, kde by hrozilo, Ze se nenauci potiebné znalosti ke spravnému klasifikovani
a velmi hlubokou siti, kde by mohlo nastat pretrénovani. PyTorch nabizi jeji implementaci
s moznosti predtrénovani na datasetu ImageNet, coz je zde vyuzito. Také byla uvazovana
sit VGG-16, kterda ma mirné lepsi tspésnost klasifikace, ale mad mnohem vice parametri
(11 milionu vs. 138 miliont), a tim padem je pomalejsi na trénovéni i testovani.

3.2.4 Aplikace

Tato prace predstavuje 2 verze algoritmu, tzn. i dvé aplikace, které se lisi pouze poctem
parametri argumentu -m (2 u prvni verze, 3 u druhé verze) pii testovani a mnozinou
povolenych parametru argumentu -M (hodnoty 0 nebo 1 u prvni verze, u druhé verze navic
jesté hodnota 2). Zde bude popséna aplikace pro prvni verzi algoritmu, nicméné rozdil je
minimélni, takze tento popis slouzi i pro druhou aplikaci. Jedné se o program s textovym
uzivatelskym rozhranim pfijimajici nésledujici argumenty:
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e -h, --help vypise napovédu

e -T [DIR], --train [DIR] trénovaci rezim a vybrani adresafe s trénovacimi daty
e —-f [FILE], --finetune [FILE] dotrénovaci méd a jméno nového souboru

e -M INT, --modnum INT vybere modul, ktery se bude trénovat

e -1 +INT, --logsfreq +INT frekvence vypisu tréninkovych logi (¢im vétsi hodnota
tim méné logt)

e -E +INT, --epochs +INT pocet trénovacich epoch

e -r +INT, --randomlopo +INT trénovani pomoci LOPO protokolu se specifikovanim
kolik iteraci se provede

e —v [DIR], --validate [DIR] pridani valida¢niho datasetu s uvedenim jeho adresare
e -t [DIR], --test [DIR] testovaci rezim a vybrani adreséafe s testovacimi daty

e —e¢, —--evaluate evaluacéni mod

e -j [FILE], --json [FILE] ulozi predikce do souboru ve formatu JSON

e -L INT, --lopo INT trénovani nebo testovani pomoci LOPO protokolu s vybérem
vynechané osoby

e -m FILE, --model FILE vybere soubor(y) s vahami

e -p, —-preprocessing predzpracovani dat

Nabizi 2 zdkladni rezimy provozu: trénovani nebo testovani.

Trénovani

Algoritmus obsahuje 2 moduly, které se daji zvlast trénovat. Pro trénovani musi byt aktivni
argument -T a parametrem argumentu -M musi byt vybran modul. Pokud neni aktivni argu-
ment p, tak neni aplikovano predzpracovani a predpoklada se, ze uzivatel miniméalné zajisti,
aby vstupni obrazky meély rozliSeni 224x224 pixeli. Aby bylo mozno spréavné extrahovat
vék z nazvu obrazki, je tfeba mit jejich ndzvy v jednom z povolenych formata, ktery je
napr. A_NB, kde A je retézec zacinajici znakem ’f’, N je vék a B je bud nic, nebo zaciné zna-
kem ’_". Priklad povoleného nazvu je £_33_osobal. jpg. Trénovani hlavniho modulu daty
ze slozky train_dataset vypada takto:

python3 aenn.py -T train_dataset -M 0 -p

Testovani

Testovani je nutné specifikovat argumentem -t. Predzpracovani dat a format nazvu souboru
funguje stejné jako pfi trénovani. Zde je priklad ptikazu pro evaluaci (argument -e) systému
na datech z adresire test_dataset:

python3 aenn.py -t test_dataset -p -e
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Pokud chceme ziskat vékovou predikci osob na fotografiich z adresare predict_age, pouzije
se tento prikaz:

python3 aenn.py -t predict_age -p

Ukézka trénovani a testovani z aplikace je na obrazku 3.11. Dalsi priklady a podrobnéjsi
popis vsech funkei aplikace 1ze najit v prislusné dokumentaci.

6.60it/s]

(a) Ukazka evaluace.

[6@:086<00

[66:668<00:
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: dm

(c) Ukazka trénovani.

Obrazek 3.11: Prostiedi aplikace a jeji hlavni funkce.
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Kapitola 4

Trénovani a zhodnoceni vysledku

4.1 Trénovani

Tato ¢ast obsahuje pocatecni trénovaci experimenty, vybér vhodného mista pro trénovani
a celkové shrnuti trénovani vsech ¢asti navrhovaného algoritmu.

4.1.1 Experimenty s trénovanim

V této sekci priblizim pocatecni trénovaci experimenty na mém PC a z divodu jeho malé
vykonnosti nasledné uvedu dalsi moznosti trénovani.

Pocatecni experimenty

Trénovani modelu na skoro 500000 datech je vypocetné velmi naro¢né. Na pouzivaném
stroji trva jednotky dnid. Proto pocatecni experimenty, které maji za cil zjistit vliv pred-
trénovani a barevného ¢i sedoténového vstupu, uvedené v této sekci, budou provadény na
podmnoziné upraveného IMDB-WIKI datasetu o po¢tu 5000 ndhodné vybranych obrazki.
Valida¢ni sada bude taktéz z tohoto datasetu, ovsem o velikosti 500 ndhodnych dat. Diky
témto experimentim ziskdme pocatecni predstavu o vlivu jednotlivych faktord. Spoleéné
parametry trénovani jsou v tabulce 4.1.

Parametr Hodnota
Davka (Batch size) 64
Pocet epoch (Epochs) 30
Chybova funkce (Loss) Mean-Variance
Metoda vypoctu gradientu (Optimizer) Adam

Tabulka 4.1: Spole¢né parametry pro poc¢atecni experimenty.

Nejprve tedy zkusime trénovat hlavni modul, tzn. model s Mean-Variance loss a bez
Fidentis 13- datasetu. Bude porovnan vliv ndhodné inicializace neuronové sité, inicializace
vahami z predtrénovaného modelu na ImageNet datasetu a oboji v kombinaci s barevnymi
¢i Sedoténovymi obrazky. Zkusit nacitat vstupni obrazky jako Sedoténové, je motivovino
tim, Ze na urceni véku ma hlavni vliv tvar a rysy oblic¢eje nikoliv odstin barvy pleti. Vy-
hodnocovaci metrika experimentti bude MAE (Mean Absolute Error), kterd je definovina
takto:
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N
1
MAE:Nzl|yi—ti| (4.1)
1=

kde N je pocet dat, y; je predikovany vék a t; je realny vék osoby. Cfm mensi tato hodnota
je, tim 1épe. Vysledky experimenti jsou v tabulce 4.2.

Nastaveni Konecénd loss MAE

ImageNet predtrénovani + Sedoténovy vstup 5,6195 10,1245
ImageNet predtrénovani + Barevny vstup 5,1730 10,0265
Nahodn4 inicializace + Sedoténovy vstup 15,3561 11,7612
Néhodna inicializace + Barevny vstup 17,2045 11,1531

Tabulka 4.2: Vysledky pocatecnich trénovacich experimenti.

7 experimentu plyne, ze predtrénovani na datasetu ImageNet zlepsuje vyslednou pre-
dikci. Déle Ize konstatovat, ze barevné obrazky jsou mirné lepsi nez sedoténové. V grafu 4.1
je vidét priubéh validaénich MAE a loss funkci 2 vybranych provedenych pokusi. Z vysledku
téchto pokusu plyne, Ze ve findlnim modelu budou figurovat barevné obrazky a predtréno-
vani na datasetu ImageNet.

25 w ‘ |
20,/“1_/"1:::“7"""\‘\\ |
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g _ I
= 10| __ S loss [N
- § MAE
5|--- ImageNet + S loss |
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Epocha

Obrézek 4.1: Prubéh 2 vybranych MAE a loss funkei.

MoZnosti trénovani

Trénovani na mém pocitaci je prakticky neproveditelné z divodu jeho ¢astych restartt pri
dnti. Z téchto divodil jsem zacal hledat alternativy.

Jedna z moznosti je vyuzit Google Colab'. Jedn4 se o bezplatnou sluzbu od spole¢nosti
Google, ktera uzivateli poskytne hardware (véetné GPU) na spusténi Python aplikace.
Strojovy cas potrebny pro 1 trénovaci epochu se snizil asi 1,9%, ale nacteni trénovacich

Lwww.colab.research.google.com
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obrazki, které probiha z Google Drive, trva vyrazné delsi dobu nez pii pouziti lokalniho
feseni. Dalsi nevyhoda je, ze pocita¢ musi byt zapnuty behém vypoctu a pii jakékoliv chybé
na strané uzivatelského pocitace se vypocet zrusi.

Jako nejlepsi varianta se ukdzalo vyuzit MetaCentrum”. MetaCentrum piedstavuje Ces-
kou Nérodni Gridovou Infrastrukturu (NGI CZ), kterd je soucasti Evropské Gridové In-
frastruktury (EGI). Ucel vzniku byl vytvorit sit propojenych vypocetnich a tloznych stroji
akademické sféry. Propojenim vznikla moznost pocitat vysoce narocné ulohy, které by sa-
mostatné pracovisté nezvladlo [1]. Na obrazku 4.2 je ukdzdna hardwarova infrastruktura
MetaCentra.

Obrazek 4.2: Hardwarova infrastruktura MetaCentra [1].

4.1.2 Trénovani navrhovaného algoritmu

Nize je charakterizovano trénovani vsech ¢asti navrhovaného algoritmu a jsou ukazany vy-
brané pokusy s ruznymi trénovacimi parametry.

Trénovani hlavniho modulu

Hlavni modul byl trénovan na upraveném IMDB-WIKI datasetu v MetaCentru. Jako va-
lida¢ni dataset byl vybran FG-NET [38], jelikoZ je to jeden ze dvou nejpouzivanéjsich da-
tasett na validaci algoritmu v této oblasti. Druhy pouzivany je MORPH-II [39], ktery
nebyl vybran, jelikoz se jedna o placeny dataset. FG-NET obsahuje také vice détskych
dat, tudiz by mohl lépe otestovat prinos détského modulu navrhovaného algoritmu. Zkousel
jsem riizné parametry trénovani jako napt. plny upraveny IMDB-WIKI dataset vs. upra-
veny IMDB-WIKI dataset zredukovany na maximalné 6000 obrazku z jednoho véku, détsky
modul od 0 po 13 let vs. détsky modul od 0 po 17 let, hloubka neuronové sité atp. Tyto
experimenty jsem vyhodnotil, vybrané modely a jejich vykonnost po 10 epochach umistil do
tabulky 4.3 a vybral podle nich nejlepsi model, jehoz statistiky jsou uvedeny v tabulce 4.4.

FG-NET | FG-NET 25- | FG-NET 26+
ResNet34 + plny upraveny IMDB-WIKI 9,6587 8,8131 13,2356
ResNet18 + zredukovany upr. IMDB-WIKI | 7,9049 5,922 16,2932
ResNet18 + plny upraveny IMDB-WIKI 7,8188 6,578 13,0681

Tabulka 4.3: Statistiky vybranych variant hlavniho modulu.

2www.metacentrum.cz
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FG-NET | FG-NET 25- | FG-NET 26+
hlavni modul 6,9069 5,5223 12,7644
s 17- modulem 7,003 5,5297 13,2356
s 13- modulem 6,8168 5,401 12,8063
hlavni modul + transformace 6,7067 5,2785 12,7487
s 17- modulem + transformace | 6,6466 5,1324 13,0524
s 13- modulem + transformace | 6,4535 4,9653 12,7487

Tabulka 4.4: Statistiky MAE algoritmu a jeho modulii na testovacim datasetu a jeho 2 mo-
difikacich.

Mitzeme si vS§imnout, ze nejlepsi vysledky ma pouziti transformaci a détského modulu
do 13 let vcetné. Déle bych podotknul, Ze toto nejsou vysledky evaluace, pouze otestovani
algoritmu na datasetu FG-NET. Porovnani zde nemohu nabidnout, protoze ostatni algo-
ritmy takovéto testovani nedélaji, popr. nedélaji verejné. Také si muzeme vSimnout, ze vyssi
véky algoritmus klasifikuje Spatné, a to zhruba od 35 let zac¢inaji byt predikce Spatné. Tento
fakt bohuzel nelze konfrontovat s konkurenénimi algoritmy, protoze ty nedavaji k dispozici
uspésnosti na néjakych vékovych podmnozindch dataseti, ale pouze na celych. Tento pro-
blém také muze zpusobovat to, ze od jistého véku se oblicej méni méné nez v détstvi, tudiz
je tezsi konkrétni véky rozlisit. Parametry findlniho trénovani jsou uvedeny v tabulce 4.5.
Pribéh chybové a MAE funkce je pak vidét v grafu 4.3.

Parametr Hodnota
Davka (Batch size) 64
Pocet epoch (Epochs) 38
Chybova funkce (Loss) Mean-Variance
Metoda vypoctu gradientu (Optimizer) Adam
Predtrénovéani (Pretrained) ImageNet

Tabulka 4.5: Parametry pro trénovani hlavniho modulu.

Pro zlepseni presnosti klasifikace starsich osob mé napadlo vyzkouset modul, ktery by
klasifikoval na zakladé vybranych vrasek v obliceji, kterymi jsou: horizontalni nosni linie,
vrasky v oblasti filtra, dolni o¢ni vrasky, horni o¢ni vrasky, nasolabidlni ryha a vrasky
ustniho koutku. Tento modul bude predtrénovany na hlavnim modulu a dotrénovany na
upraveném IMDB-WIKI datasetu, jehoz obrazky se ofiznou tak, aby obsahovaly pouze
oblast, ve které se vyskytuji vyse zminéné vrasky. Priklad takového data s vyznacenymi
vraskami je na obrazku 4.4. Natrénoval jsem 3 modely, které se lis{ obsazenymi daty. Prvni
je natrénovan vsemi daty, druhy 14+ daty a treti 30+ daty, coz se ukédzalo jako nejuciné;jsi.
Tento modul je navrzen pro lepsi klasifikaci starsich lidi, tudiz bude v navrhovaném algo-
ritmu pouzit, pokud hlavni modul klasifikuje osobu jako starsi nebo rovnu 27 let. Vstupni
obrazek do tohoto modulu bude navic ofiznut dle vybranych vrések (obrazek 4.4). Zku-
sil jsem rtizné varianty vyuziti tohoto modulu, ale tato se ukézala jako nejlepsi. Vybrané
vysledky jsou znazornény v tabulce 4.6. Je vidét, ze pridani tohoto modulu mirné zlepsi
celkovou uspésnost (nejlepsi vysledek z tabulky 4.4) a v kategorii 264 zlepsi vysledek jiz
znatelné. Vzhledem k tomu, ze lidi starsich 30 let je v datasetu FG-NET jen velmi malo,
tak se lze domnivat, Ze skute¢ny prinos by mohl byt jesté vétsi. Nicméné jsou to pouze do-
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Obrazek 4.3: Prubéh trénovani hlavniho modulu.

mnénky, proto se budu na tuto variantu navrhovaného algoritmu odkazovat jako na verzi 2
(vizualizace je na obrézku 4.5) a v sekci 4.2 ji porovndm s puvodni verzi.

Obrazek 4.4: Ukazka vstupniho data 27+ modulu, ktery klasifikuje vék s diirazem na nésle-
dujici vrasky [40]. 1 — Horizontdlni nosni linie, 2 — Horni oéni vrasky, 3 — Dolni oéni vrasky,
4 — Vrasky v oblasti filtra, 5 — Nasolabialni ryha, 6 — Vrasky tstniho koutku.

Trénovani 13- modulu

Tento modul byl trénovian na mém PC s trénovacimi parametry uvedenymi v tabulce 4.7.
Chybovd a MAE funkce jsou znazornény v grafu 4.6. Hranice 13 let pro détsky modul
byla vybrana experimentalné. Dalsi varianta byla vytvorit vice nez 1 specializovany modul
s tim, ze specializované moduly by byly vzdy dotrénovany na Fidentis subdatab&zi, ome-
zené na vékové rozpéti daného modulu. Prvni moznost byla vytvorit 1 hlavni modul (vzdy
s Mean-Variance loss) a 2 specializované. Hlavni modul by rozhodl, jestli obrazek pujde do
17- modulu s Cross-Entropy loss, nebo do 18+ modulu s Mean-Variance loss a predikce
z téchto modull by jiz byly kone¢né. Toto bylo neproveditelné, protoze nejvyssi vek ve
Fidentis datasetu, ktery jsem obdrzel, je 25 let, tudiz pokusy odhalily, ze 18+ modul ma
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FG-NET | FG-NET 25- | FG-NET 26+
14+ data 6,7287 4,8911 14,5026
30+ data 6,3293 5,0879 11,5812
vsechna data 6,6757 4,9233 14,0890
30+ data + vstupni oriznuti dle vrasek | 6,2783 5,0780 11,3560

Tabulka 4.6: Vysledky pridani 27+ modulu do algoritmu a porovnani vysledku s rtznou

mnozinou trénovacich dat.

Transformovat (rotace +3°, scale 10 %, flip) obrazek
a vysledky takto vzniklych obrazk( primérovat

MTCNN
Zarovnani podle
horizontaly mezi oci

!
>

ResNet18

ImageNet + trénink Mean-Variance

Transformovat (rotace +3°, scal

e 10 %, flip) obrazek

a vysledky takto vzniklych obrazk( primérovat

ResNet18
| Ve predchozi + na
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1| upraveny IMDB-WIKI

!
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Mean-Variance |i
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Transformovat (rotace +3°, scale 10 %, flip) obrazek
a vysledky takto vzniklych obrazk( primérovat

predikce

ResNet18
Vse predchozi +
Fidentis 13-

Cross-Entropy
loss

Obrazek 4.5: Vizualizace druhé verze navrhovaného algoritmu.

za této situace negativni vliv. Druhd moznost se sklada z 1 hlavniho modulu a 2 specia-
lizovanych pro véky 0-13 (pouziti Cross-Entropy loss) a 14-19 let (pouziti Mean-Variance
loss). S tim, ze pokud by hlavni modul stanovil osobé vék vyssi nez 19 let, byla by tato
predikce findlni. Timto bych vice vyuzil potencidl Fidentis datasetu a zaroven netrénoval
modul pro vsSechny dospélé osoby pouze osobami do 25 let. Vysledek tohoto pristupu byl
lepsi nez pouziti pouze hlavniho modulu, ale horsi nez vysledny navrh algoritmu s jednim

hlavnim modulem a druhym modulem pro osoby mladsi 14 let.

Parametr Hodnota
Dévka (Batch size) 64
Pocet epoch (Epochs) 12

Chybova funkce (Loss)

Cross-Entropy

Metoda vypoctu gradientu (Optimizer)

Adam

Predtrénovéani (Pretrained)

Hlavni modul

Tabulka 4.7: Parametry pro trénovani 13- modulu.
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Obrazek 4.6: Prabéh trénovani détského modulu.

4.2 Porovnani s aktualné pouzivanymi algoritmy

Nejcastéji pouzivané datasety na porovnavani v této oblasti jsou FG-NET a MORPH II.

FG-NET

FG-NET byl vytvoren v roce 2004. Motivace pro jeho vytvoreni byla vylepsSit stavajici
metody v oblasti pochopeni zmén vzhledu obli¢eje zpiisobenych starnutim. Databaze se
pouziva i v jinych odvétvich jako je rozpoznavani obli¢eje nebo mnou vybrané téma urcovani
véku. Databaze je pro akademické tcely poskytovana zdarma. Obsahuje 1002 obrazka na
kterych je 82 rtaznych osob s vékovym rozpétim od 0 po 69 let. Velmi ale prevazuji mladsi
osoby zhruba do 25 let. Podil vyskytu starsich osob je minoritni. Celkové vékové rozlozeni
datasetu je ukazano v grafu 4.8. Dataset byl sestaven z velké ¢asti naskenovanim fyzickych
fotografii z osobnich sbirek danych osob. Nékteré obrazky mohou byt nekvalitni, protoze
jejich kvalita zavisi na dovednostech fotografa, fotoaparatu nebo na pouzitém fotografickém
papiru. Naopak fotky na kterych jsou lidé ve starsim véku jsou vétsinou digitalni. Data jsou
tedy pomérné variabilni v rozliSeni, ostrosti a osvétleni. Na nékterych snimcich se vyskytuji
bryle, vousy ¢i klobouky [38]. Ukazka z datasetu je na obrézku 4.7.

Obrazek 4.7: Ukdzka dat jedné osoby z datasetu FG-NET [16].
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Obrazek 4.8: RozloZeni véku v datasetu FG-NET.

Porovnani

Porovnani algoritmt probéhlo na vysSe zminéném datasetu FG-NET, druhy zminény dataset
je méné vhodny na otestovani, protoze neobsahuje zZadné osoby mladsi 14 let, tim padem
dilezita soucast algoritmu, détsky modul, by nedostal Sanci projevit sviij prinos. Trénovani
probéhlo dle trénovaciho protokolu leave-one-person-out (LOPO). Ten spo¢ivd v tom, ze
se data rozdéli na data jedné osoby, na kterych se testuje a zbytek, na kterém se trénuje.
Hlavni modul byl trénovan na vsech dostupnych datech, détsky modul pak pouze na fot-
kéach s osobou mladsi 14 let. V tomto pripadé mame 82 osob, tudiz se vzdy 1 vybere na
test a 81 na trénink. Pocate¢ni vahy byly inicializovany z predtrénovani na datasetu Image-
Net. Trénovani kazdého modelu pro tuto evaluaci probéhlo na 30 epoch a bez augmentace
trénovacich dat. Vysledky evaluace jsou v tabulce 4.8 a tispéSnost predikce navrhovaného
algoritmu ve varianté, kterd je v tabulce uvedena jako posledni, je zndzornéna v grafu 4.9.
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Obréazek 4.9: Prubéh tdspésnostni funkce navrhovaného algoritmu na FG-NET datasetu
s trénovacim protokolem LOPO.
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Algoritmus MAE | Protokol
AGES [17] 6,77 | LOPO
SVR [22] 5,66 | LOPO
RED-SVM [J] 524 | LOPO
DEX [41] 1,63 | LOPO
OHRank [10] 1,48 | LOPO
MVL [37] 41 | LOPO
DEX** [41] 3,09 | LOPO
MVL** [37] 268 | LOPO
Navrhovany algoritmus*** 45 | LOPO*
Navrhovany algoritmus**** 3,88 | LOPO*
Navrhovany algoritmus***** | 379 | LOPO*
Navrhovany algoritmus 3,82 | LOPO*
Clovek [23] A7 -

Tabulka 4.8: Porovnén{ algoritmi na uréeni véku ¢lovéka. *Pouzito 13 stejnych ndhodné vy-
branych osob. **Predtrénovani na IMDB-WIKI datasetu. ***Predtrénovani na upraveném
IMDB-WIKI a Fidentis 13- datasetu. ****Ptedtrénovani pouze posledni fully connected
vrstvy na upraveném IMDB-WIKI a Fidentis 13- datasetu. *****Navrhovany algoritmus
verze 2.

7 téchto vysledku plyne jedna zvlastni véc, a to ta, ze predtrénovani na upraveném
IMDB-WIKI zhorsi vyslednou predikci. Abych se pokusil zjistit proc¢ se tak stalo, vzal jsem
si na porovnani 3 varianty hlavniho modulu, kterymi jsou: vahy inicializované na ImageNet,
vahy inicializované na ImageNet 4+ 10 epoch dotrénovani na upraveném IMDB-WIKI a vahy
inicializované na ImageNet + plné dotrénovéani (38 epoch) na upraveném IMDB-WIKI. Vy-
bral jsem 4 rtizné osoby s rtiznou skalou vékt a protokolem LOPO natrénoval 12 modeld,
jejichz vysledky jsou v tabulce 4.9. Muzeme vidét, ze plné predtrénovani, tzn. pouziti nejlep-
stho natrénovaného modelu validovaného na FG-NET datasetu, vede k horsim vysledktim
a nizsi schopnosti naucit se néco z trénovactho FG-NETu, nez vyuziti mensiho ¢i zadného
predtrénovani. Zkusil jsem vypnout trénovani vsech vrstev kromé posledni fully connected
vrstvy a toto vylepseni pomohlo predikci zlepsit.

Také jsem evaluoval druhou verzi navrhovaného algoritmu, a to tak, ze 27+ modul jsem
natrénoval na FG-NET datasetu, ofiznutém podle vybranych rysu obliceje (obrazek 4.4)
a zuzeném na veéky 30 let a vyssi. Trénovani tedy probéhlo cisté jen na datasetu FG-NET.
7 13 ndhodné testovanych osob mélo pouze 5 fotky s vékem 30 a vice let. ZlepSeni oproti pu-
vodnimu algoritmu nastalo, ovSem opét lze spekulovat, ze pokud by bylo ndhodné vybrano
vice osob se starsimi fotkami, mohlo byt zlepseni vyraznéjsi. Vysledky vsech zde popsanych
pristupil jsem také zanesl do tabulky 4.8.

Osoba 1 | Osoba 4 | Osoba 6 | Osoba 11
0 epoch 3,6667 | 11,3333 | 18,9167 3,4286

10 epoch | 5,3333 | 10,5833 | 13,0833 | 3,1429
38 epoch | 7,6667 | 12,5833 | 17,9167 3,7143

Tabulka 4.9: Porovnéani vlivu miry predtrénovani na upraveném IMDB-WIKI datasetu na
schopnost LOPO trénovani na datasetu FG-NET.
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Otestovani na realnych datech

Pro ukédzku realné funkénosti jsem vybral 18 kvalitnich fotografii osob ze svého osobniho
archivu, popt. néjaké i z internetu. Jedna se o fotografie muzt i zen, na nékterych oblicejich
jsou bryle, jsou foceny v exteriéru i interiéru a behém dne ¢i ve tmé. Porovnavam zde (ta-
bulka 4.10) ptivodni algoritmus a verzi 2 navrhovaného algoritmu. Celkové MAE puvodniho
algoritmu je 4,9444. MAE u verze 2 navrhovaného algoritmu je pak 2,8889. Z tabulky plyne,
ze predevsim predikce lidi starsich 30 let se velmi zlepsily s pritomnosti 27+ modulu.

Osoba, Veék | Predikce V1 | Predikce V2
Osoba 1 35 30 33
Osoba 2 37 32 36
Osoba 3 41 29 35
Osoba 4 51 31 40
Osoba 5 11 11 11
Osoba. 6 12 10 10
Osoba 7 13 10 10
Osoba, 8 17 20 20
Osoba 9 22 21 21
Osoba 10 | 22 25 25
Osoba 11 | 23 22 22
Osoba 12 | 23 23 23
Osoba 13 | 23 26 26
Osoba 14 | 23 25 25
Osoba 15 | 23 21 21
Osoba 16 | 31 27 33
Osoba 17 | 39 28 33
Osoba 18 | 40 28 36

Tabulka 4.10: Evaluace puvodniho algoritmu (oznaceno V1) a verze 2 navrhovaného algo-
ritmu (oznaceno V2) na datech z mého osobniho archivu.

4.3 Moznosti rozsireni

Velké rezervy navrhovaného algoritmu vidim hlavné v klasifikaci starsich osob. Nicméné jak
jsem jiz zminil, konkurenc¢ni algoritmy takovéto statistiky nezverejnuji. Tento problém jsem
diskutoval s moji konzultantkou a antropolozkou doc. RNDr. Petrou Urbanovou, Ph.D.,
kterd mi priblizila nasledujici fakta. S pribyvajicim vékem dochézi postupné ke zvySovani
v ruznorodosti projevi vékoveé zavislych znaku (viz graf 4.10), kterd snizuje presnost odhadu
véku. Do této skutecnosti se dale pridavaji rozdilné podstaty vékovych zmén. Do 18. az
25. roku zivota jsou kosti obli¢eje stale ve vyvoji a vztahnout velikostni a tvarovou zménu
v obliceji k véku, je jednodussi nez v dospélosti. Naopak dospély oblicej jiz neroste, méni
se pouze mekké tkané a tyto zmény jsou soucasné vice variabilni nez ty rustové u déti.

Jako budouci smér vidim rozsifeni modulu natrénovaném na vybranych rysech obliceje.
Takovyto pristup jsem zatim nikde nevidél a dle vysledku testovani na databazi FG-NET
a mém soukromém archivu, tento postup vypada zajimavé. Naptiklad zkusit jinou techniku
nez dotrénovani puvodniho modelu nebo se zamérit i na jiné oblasti obliceje.
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Obrézek 4.10: Graf rtiznorodosti vékovych znaki ve vztahu k véku ¢lovéka.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo prostudovat literaturu tykajici se stanoveni véku c¢loveka a pridruze-
nou antropologickou literaturu, vytvorit dataset urceny k trénovani a testovani neuronové
sité a navrhnout, implementovat a otestovat expertni systém, ktery dokaze pomoci v urc¢eni
stari ¢lovéka z fotografie jeho obliceje.

Teoreticka cast je rozdélena do tri hlavnich casti, kterymi jsou predzpracovani dat,
extrakce parametri a urceni véku a aktualizace parametru. V kazdé této ¢asti jsou popsany
pouzivané metody, kterych podmnozina je soucédsti touto praci navrhovaného algoritmu.
Déle je popsan ndvrh a implementace algoritmu, béhem které byly provadény rtizné pokusy,
které vyustily i ve vznik druhé verze algoritmu.

Evaluace probéhla dvéma zpusoby na jednom datasetu FG-NET obsahujicim 1002 ob-
razki s celkové 82 osobami. Prvni varianta byla, ze jsem vzdy trénoval na datech 81 osob
a testoval na zbylém c¢lovéku. Tento zptsob zajisti moznost porovnat algoritmus s ostatnimi,
nicméneé takto natrénované modely jsou v praxi nepouzitelné, protoze jsou natrénovany na
velmi malém poctu dat. Nechal jsem vybrat 13 ndhodnych osob a dosahl MAE 3,82. U druhé
verze navrhovaného algoritmu tato hodnota ¢inila 3,79. Lze se domnivat, ze MAE by mohlo
byt jesté nizsi, protoze druhé verze navrhovaného algortimu se snazi vylepsit predikce lidi
starsich 30 let, ale dataset FG-NET takovych osob obsahuje malo, tim padem jeho prinos
nemusel dostat sanci se plné projevit. Také, oproti dvéma aktudlné nejlepsim algoritmtim na
urceni véku ¢lovéka, jsem pouzil konvoluéni neuronovou sit s vyrazné mensim poctem para-
metri, a to z diavodu jejiho dobrého pomeéru mezi schopnosti extrakce parametri a rychlosti
trénovani/testovani. Druhy zptsob vyhodnoceni byl, Ze jsem navrhovany algoritmus natré-
noval na zhruba 470000 obréazcich a otestoval na celé databazi FG-NET (MAE ptvodni
verze 6,4535 a 2. verze pak 6,2783) a navic také na své soukromé databazi ¢itajici 18 fo-
tografii (MAE puvodni verze 4,9444 a 2. verze pak 2,8889). Podotknul bych, ze ostatni
algoritmy c¢istou evaluaci na FG-NET neprovadéji. Timto jsem ziskal predstavu o mozné
realné dspésnosti predikei na dvou riznorodych datasetech.

Na zakladé tohoto testovani mohu konstatovat, ze prvni verze navrhovaného algoritmu
klasifikuje pomérné dobte do zhruba 30 let, poté jsou predikce Spatné. Druhé verze navrho-
vaného algoritmu toto zlepsuje, nicméné u nejstarsich jedinct jsou nepresnosti stale velké.
Do budoucna vidim potencial v rozsiteni druhé verze algoritmu a jeho modulu zaméreného
na vybrané obli¢ejové rysy, napi. zamérenim se na jinou nebo uzsi ¢ast obliceje. Jako dalsi
moznost bych navrhnul zkoumat odlisny zptsob kombinace trénovani na celooblicejovych
datech a datech omezenych na vybrané oblicejové rysy.
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