VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

rd

HLUBOKE NEURONOVE SiTE PRO ROZPOZNANI TVARI
VE VIDEU

DEEP LEARNING FOR FACIAL RECOGNITION IN VIDEO

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE VLADIMIR JERABEK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. MICHAL HRADIS, PhD.
SUPERVISOR

BRNO 2018



Zadani bakalérské prace/21083/2017/xjerab21
Vysoké uceni technické v Brné - Fakulta informaénich technologii
Ustav pocitadové grafiky a multimédii Akademicky rok 2017/2018
Zadani bakalarské prace
Resitel:  JeFabek Vladimir
Obor: Informacni technologie
Téma: Hluboké neuronové sité pro rozpoznani tvari ve videu

Deep Learning for Facial Recognition in Video
Kategorie: Zpracovani obrazu

Pokyny:
1. Prostudujte zaklady teorie neuronovych siti, konvolu¢nich neuronovych siti a zpé&tné
propagace chyb.
2. Vytvorte si prehled o soucasnych metodach pro rozpoznavani tvafi pomoci konvoluénich
hlubokych neuronovych siti ve video sekvencich.
. Vyberte konkrétni metody a aplikujte je na Glohu rozpozndni tvari ve video sekvencich.
. Obstarejte si databazi vhodnou pro experimenty.
. Implementujte navrzenou metodu a provedte experimenty nad datovou sadou.
. Porovnejte dosaZzené vysledky a diskutujte moznosti budouciho vyvoje.
. Vytvorte strucné video prezentujici vasi praci, jeji cile a vysledky.

NOoOu»n b w

Literatura:
® Taigman et al.: DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance in Face
Verification. CVPR 2014.
¢ Parkhi, Omkar M., Andrea Vedaldi, and Andrew Zisserman. "Deep face recognition."
Proceedings of the British Machine Vision 1.3 (2015): 6.
e Yang, Jiaolong, et al. "Neural aggregation network for video face recognition." arXiv
preprint arXiv:1603.05474 (2016).
® Ebrahimi Kahou, Samira, et al. "Recurrent neural networks for emotion recognition in
video." Proceedings of the 2015 ACM on International Conference on Multimodal
Interaction. ACM, 2015.
® Yang, Jiaolong, et al. "Neural aggregation network for video face recognition." arXiv
preprint arXiv:1603.05474 (2016).
Pro udéleni zapoctu za prvni semestr je pozadovano:
e Body 1 az 4.

Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani bakalafské prace naleznete na adrese
http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/
Technicka zpréva bakalatské prace musi obsahovat formulaci cile, charakteristiku sou¢asného stavu, teoreticka a
odbornd vychodiska feenych problémi a specifikaci etap (20 aZ 30% celkového rozsahu technické zpravy).

Student odevzda v jednom vytisku technickou zpravu a v elektronické podobé zdrojovy text technické zpravy,
Uplnou programovou dokumentaci a zdrojové texty programi. Informace v elektronické podobé budou uloZeny na
standardnim nepfepisovatelném pamétovém médiu (CD-R, DVD-R, apod.), které bude vlozeno do pisemné zpravy tak,
aby nemohlo dojit k jeho ztraté pfi béZzné manipulaci.

Vedouci: Hradis Michal, Ing., Ph.D., UPGM FIT VUT
Datum zadani: 1. listopadu 2017

Datum odevzdani: 16. kvétna 2018 VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRME

. Fakulta informacnich technologif
Ustav potitadové grafiky a multimédif
L.S612 60 pinu, Beieitcncva 2

cz'— "

doc. Dr. Ing. Jan Cernocky




Abstrakt

Tato prace se zabyva rozpoznavanim tvari ve videu pomoci neuronovych siti. Na zacatku je
popsan vybér a ovéreni konvoluénich neuronovych siti pro generovani priznakovych vektoru
z obrazkl riznych identit. V dalsi ¢asti se tato prace vénuje agregovani priznakovych vek-
tortt ze snimku videa. Agregovani probihd pomoci agregacnich neuronovych siti. Na konci
této prace jsou diskutovany vysledky, kterych dané agregacni metody dosahli.

Abstract

This work deals with face recognition in video using neural networks. IIn the beginning,
there is described the process of selection and verification of convolution neural network
to generate feature vectors from images of different identities. In the next part, this work
deals with the aggregation of feature vectors from video frames. Aggregation takes place
through aggregation neural networks. At the end of this work, the results obtained by the
aggregation methods are discussed.
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Kapitola 1

Uvod

V soucasné dobé dochézi ke zna¢nému pokroku v oblasti strojového uceni, konkrétné pak
i v oblasti pocitacového vidéni. Tento pokrok je zptsoben diky konvolu¢nim neuronovym
sitim a taky diky pokroku ve vypocetni technice. Jednou z iloh, které se tfesi v oblasti
pocitacového vidéni [6], je i rozpozndvani tvari, kterou se tato préce zabyva.

v kazdodennim zivoté. Rozpoznavani oblicejit mé nékolik vyhod oproti jingm biometrickym
znakim, jako naptiklad otisk prstu nebo rozeznani duhovky. Jednou z nejvyznamnéjsich
vyhod tvare je, ze muze byt zachycen z dalky a skrytym zptusobem. Existuje nékolik di-
vodl proc¢ se rozrustd zajem o automatizaci v této oblasti. Jednim z dtvodh je naptiklad
identifikace osoby na hranicich a letistich. Dalsim divodem je naptiklad ovéreni identity,
pro ziskani fyzického ¢i logického pristupu do mobilnich zarizeni.

Existuje vsak velké mnozstvi metod, které fesi problém automatické identifikace tvare
z obrazku, avsak vétsina z nich je zalozena na pristupu, kdy se generuje tzv. priznakovy
vektor, ktery reprezentuje identitu jedince na obrazku. Tyto priznakové vektory pak mohou
byt porovnavany a nebo ulozeny do galerie k pozdéjsimu porovnavani. Piiznakové vektory
jsou oproti obrazkum kompaktnich velikosti. Tato price se zabyva pouzitim podobného
pristupu, tedy reprezentovat identitu jednim priznakovym vektorem, avsak ve videu.

Reseni tohoto problému je rozdéleno do dvou ¢asti. V prvni éasti se vybird konvoluéni
neuronové sit, kterd slouzi pro extrakei p¥{znakovych vektort z obrazku. Ukolem této sité
je generovat priznakové vektory z obrazku tak, aby u tvari patrici stejné identité byla
vzdalenost priznakovych vektoru co nejmensi, a naopak u vektori reprezentujici rozdilné
identity, aby tato vzdalenost byla co nejveétsi.

V dalsi ¢asti jsou informace z ptiznakovych vektori agregovany v jeden vektor, ktery
charakterizuje identitu v daném videu. Tyto metody ohodnocovavaji jednotlivé prvky v
priznakovych vektorech a na zakladé toho poté prifazuji témto prvkum odpovidajici vahy,
které se promitnou ve vysledném vektoru.

Nasledujici kapitola obsahuje stru¢ny tvod do neuronovych siti, jaké existuji vrstvy a
také jak se tyto sité trénuji. Dale v kapitole 3 jsou popsany existujici metody, které se
zabyvaji rozpoznavanim tvari a nebo agregaci priznakovych vektort. Dostupné datasety a
pouzité metody pro rozpoznavani tvari ve videu se nachéazi v kapitole 4. Tato kapitola také
pojednava o zplsobu trénovani jednotlivych agregacnich neuronovych siti. V dalsi kapitole
5 jsou popsany jednotlivé experimenty, které byly provedeny za pouziti neuronovych siti.
Nachézi se zde také porovnani nami pouzitych metod viadci state-of-the-art metoddm. V
zévéru této prace jsou poté shrnuty vysledky, kterych bylo dosazeno, a je zde pojednan i
pripadny budouci vyvoj.



Kapitola 2

Umelé neuronové sité

Model umélych neuronovych siti byl inspirovdn [10] na zékladé biologické podobnosti s
centralnim nervovym systémem. Hlavnim poslanim centralniho nervového systému je ridit
organismus. Toho je docileno pomoci zpracovavani vstupnich signali, ¢imz jsou zpravidla
vzruchy smyslovych receptoru, a ndsledném vyslani pokynu smérem k efektortim, naptiklad
svalim. Tato sit je vsak schopné se ucit reakcim na nové vzruchy a to i diky vznikdnim,
¢i zanikdnim spoju mezi jednotlivymi neurony.

taktéz z velkého mnozstvi umélych neuroni a spoji mezi nimi. Diky tak velkému mnozstvi
umeélych neuronu, které jsou slozeny predevsim z trénovatelnych parametri, tak tyto sité
nabizi schopnost ucit se. Zasluhou tohoto faktu je, Ze jsou tyto pocitacové modely pouzi-
vany pii ruznych tlohéch, jako naptiklad pocitacové vidéni [0], rozpoznavani feéi, strojovy
preklad [1], ¢ rizné druhy klasifikace a dalsi.

2.1 Model neuronu

Zakladni stavebni jednotkou mozku je biologicky neuron [10] (viz obrazek 2.1 a). Jednotlivé
tyto neurony jsou mezi sebou propojeny vazbami, které se oznacuji jako synapse. Kazdy
neuron je vybaven nékolika vybézky, dostredivé vybézky se nazyvajl dendrity a vybézek,
ktery predava signal dalsim neuroniim je tzv. axon. Tyto neurony lze tedy chépat jako
vypocetni jednotky, které na zakladé vstupu realizuji vystup.

Na zékladé tohoto pozorovani vznikl jeden z nejpouzivanéjsich modeli dnesni doby a
to model (viz obrazek 2.1) publikovany védci W. McCulloch a W. Pitts v roce 1943 [19].
V roce 1957 na tuto préci navazal Frank Rosenblatt [26], ktery zobecnil model neuronu z
roku 1943 na tzv. perceptron a taktéz navrhl novy ucici algoritmus. Dalsi informace ohledné
vyvoje umeélych neuronovych sitich lze nalézt v knize s nazvem ,,Neural networks : a com-
prehensive foundation® [10].

Do kazdého umélého neuronu vede urcity pocet vstupi, ktery lze chapat jako vstupni
vektor z = (x1,x9,x3, ..., x,). Jednotlivé vstupy neuronu jsou obecné z mnoziny realnych
¢isel. Kazdy vstup je nejprv vynasoben odpovidajici vahou. Jednotlivé vahy vstupu lze
taktéz chépat jako vektor w = (w1, wa, w3, ..., wy,). Déle jsou tyto vstupni hodnoty secteny
a v pripadé existence skaldrni veli¢iny v neuronu tzv. biasu je k tomuto souctu vstupu
pricten jesté bias. Déle je v neuronu obsazena prechodovd funkce [21] (Casto oznafovand
jako aktivacni funkce), jejiz vystupem je vystup celého neuronu.
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Obrézek 2.1: Porovnani biologického neuronu a abstraktniho modelu neuronu

Funkci neuronu lze jednoduse matematicky vyjadrit nasledovné:
n
y=fO_ wiwi+b), (2.1)
i=1

kde x; predstavuje ptislusnou vstupni hodnotu do neuronu, w; je odpovidajici vdha pro dany
vstup, b je bias neuronu a funkce f je prechodovou funkci. Vystupem neuronu je hodnota
y. V ramci faze uceni jsou ménény koeficienty jako vahy w; a hodnota biasu b.

Prechodové funkce. Prechodové funkce jsou funkcemi neuronu, které realizuji zobra-
zeni R — R a urcuji vystup neuronu. Tyto funkce mohou byt jak linearni tak nelinearni,
nicméné nelinearita aktivaéni funkce je velmi dulezitd. V ¢lanku od P. Panfilov [23], je uké-
zéno, ze pokud by neuronova sit obsahovala pouze posloupnost linedrnich prvki (neuronti s
linedrnimi aktivaénimi funkcemi), pak by tato sekvence produkovala linedrni transformaci



a celd neuronova sit by byla ekvivalentni jednomu neuronu (nebo jedné vrstvé linedrnich
neuront - v piipadé nékolika vystupi).

V posledni dobé se tési velké popularité aktivaéni funkce s ndzvem: Rectified Linear
Unit (zkracené ReLU) [22]. Tato funkce je definovdna vzorcem:

f(z) = max(0,x), (2.2)

kde x je vystup z neuronu pted aktivacni funkei. V praci G. E. Dahl et al. [1] bylo ukazéno,
ze pouzitim této funkce se zlepsuje rychlost trénovani u neuronovych siti s konvolué¢nimi
vrstvami.

Vice informacich o aktivacnich funkcich lze nalézt v knize s ndzvem ,, Neural networks :
a comprehensive foundation® [10].

2.2 Zakladni vrstvy neuronovych siti

Jednotlivé umélé neurony jsou seskupovany do vétsich celki, kterym se rikaji vrstvy. Kazda
neuronova sit muze byt slozena s vice ruznych vrstev. Tato topologie neuronovych siti je
oznacovana jako vice-vrstvd [10]. Vstupem a vystupem kazdé neuronové vrstvy byva obecné
tenzor n—tého tadu. Vystupy z jedné vrstvy mohou byt vstupem pro vrstvy dalsi.

Nize je popsano nékolik zakladnich vrstev neuronovych siti, které jsou déle pouzity v
této praci.

Plné propojena vrstva. Nejjednodussi vrstvou pouzivanou v neuronovych sitich je plné
propojena vrstva. Tato vrstva se skldda z urcitého mnozstvi umélych neuront, kde kazdy
neuron je navazan na vsechny vstupy této vrstvy. Vystupem této vrstvy je vektor slozeny
s vystupll jednotlivych neuroni v plné propojené vrstvé. Celkovy pocet trénovatelnych
parametru N lze matematicky vyjadrit jako

N =k(n+1), (2.3)

kde k je pocet neurond v plné propojené vrstvé, n je dimenze vstupniho vektoru.

Konvoluéni vrstva. Motivaci pro vznik konvolu¢ni vrstvy byl fakt, ze pri zpracovavani
obrazkovych dat mize dochazet k posunuti, ¢astecné deformaci a taktéz k rotaci danych
objekti na obrazku, coz zpusobovalo velky problém pro plné propojené vrstvy pii uceni.
Totiz jednotlivé neurony se ucily, kde nalézt presné pozice vyznamnych boda v obrazku,
avsak pTfi posunuti objektu tyto vyznamné body tam nenachézely. Dalsim problémem byl
pocet ucicich parametri. Napiiklad pri vstupnim obrazku 32x32 pixeli o 3 kandlech je
dimenze vstupniho vektoru 3072, a pokud by bylo alespon 128 neuront v plné propojené
vrstvé, pak celkovy pocet ucicich parametri v prvni plné propojené vrstvé (dle vzorce 2.3)
je 393 344. Vice informaci o motivaci pro vznik konvolu¢ni vrstvy je popsano v knize Deep

Learning [3].
Tyto problémy byly vyreSeny predstavenim a pouzitim principu konvoluce v neuro-
novych sitich v roce 1979 [7]. Myslenkou této vrstvy je ziskdvani lokélnich charakteristik

obrazku a za pouziti techniky sdileni vah mezi neurony je dosazeno robustnosti pravé vuci
transformacim a riznym deformacim vstupnich objekti na obrazku.

Zakladni operaci této vrstvy je konvoluce (viz obrazek 2.2). Obecné konvoluce [3] je
operaci nad dvéma funkcemi a lze ji zapsat rovnici



Konvoluc¢ni \

jadro -2 N N
N D

[ /L L LSS

Obrazek 2.2: Ukazka operace konvoluce nad 2D matici s konvolu¢nim jadrem 3x3.

s(t) = /x(a)w(t —a)da, (2.4)

kde z(a) a w(t — a) jsou vstupnimi spojitymi funkcemi a s(t) je vystupem konvoluce nad
vstupnimi funkcemi.

V nasem pripadé, pracujeme-li s daty na pocitaci, bude cas diskretizovan a tedy definice
konvoluce bude vypadat takto:

o

s(t)= > a(@)w(t—a). (2.5)

a=—0o0

Podobné jako u rovnice 2.4, je i tato rovnice slozena z dvou vstupnich funkei z(a) a w(t—a).
Vstupem takové to vrstvy je obecné tensor k-tého fadu a vystupem je taktéz tensor, avsak
obecné jiného napriklad n-tého radu.

V pocitacovém vidéni se nejcastéji pracuje s obrazky, které obsahuji 3 barevné kandly,
tedy vstupnimi daty je nejcastéji tensor 3-ho radu. Konvoluce nad témito daty vypada

nasledovné:
St[lv.]] :ZZZ(:ECPJ*]C?]7”wc,t[kal])+btv (26)
c k l

kde t je index vystupniho kanélu, 7 a j jsou index daného bodu v kanélu, ¢ je index vstupniho
kandlu, k a [ jsou rozméry konvolu¢niho jadra (¢astokrat oznacovaného jako kernel), we; je
konvoluéni jadro pro dany vstupni kandl ¢ a vystupni kanél ¢ a b; je bias pro dany vystupni
kanal ¢.

U této vrstvy se nastavuje velikost konvolu¢niho jadra a pocet vystupnich kanali. Déale
lze nastavit tzv. padding, coz je zptsob jakym se rozsiruje ptivodni obrazek tak, aby vystup
z této vrstvy byl o stejnych rozmérech jako vstup .
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Obrazek 2.3: Priklad aplikovani dropout vrstvy. Vlevo: Standardni neuronova sit s plné pro-
pojenymi vrstvami. Vpravo: Priklad neuronové sité zleva, na kterou byl aplikovan dropout
(neurony s kifzem byli zahozeny). Prevzato z [30)].

Dropout vrstva. Motivaci pro vznik této vrstvy (popsané v praci N. Srivastava et al.
[30]) byl problém pietrénovani (tzv. overfitting), kdy dochdzi ke zvySeni chybovosti na
validac¢nich datech, avSak u dat trénovacich dochézi k vyraznému snizeni hodnot chybové
funkce. Toto pretrénovani je jeden z hlavnich problému velkych neuronovych siti s hodné
parametry. Velky pocet parametrii umoznuje takovym sitim se naucit velmi komplikované
vztahy mezi jejich vstupnimi a vystupnimi daty, coz na jednu stranu je chténé, nicméné
na stranu druhou si tato sif vytvori vazby, které nemaji co spolecného s danymi vstupnimi
daty. Jde o vazby, které jsou specifické pro dany vstup a vystup, ne vsak obecné.

Tento neduh je Fesen pomoci tzv. dropout (viz obrazek 2.3), kdy u ndhodné vybranych
neurontu (spole¢né s jejich vazbami) dochédzi k zahozeni jejich vystuptu. K tomuto procesu
zahazovani dochézi pouze pri trénovani sité.

Tato vrstva méa pouze jeden parametr, ktery lze nastavit a to je mira zahazovani.

Softmax vrstva. Tato vrstva je jedna z aktivac¢nich vrstev, jejiz vystupem je vektor re-
alnych hodnot, kterd jsou v rozmezi od (0,1). Soucet jednotlivych hodnot vektoru je vzdy
roven 1, a proto se tato aktivaéni funkce nejcastéji pouziva pro kategorickou pravdépo-
dobnost, tedy pro klasifikaci 1 z K. Vypocet k-té hodnoty softmax vrstvy je definovan

nasledovné:
—— (2.7
Yk = ) .
Zszl ers
kde zj je k-td4 hodnota ze vstupniho vektoru x, K je dimenze vstupniho vektoru a yi je
k-ta4 hodnota vystupniho vektoru y.

Pooling vrstva. Tato vrstva slouzi k tzv. podvzorkovdni, neboli zmenseni prostorového
rozliSeni. V praci Y. Boureau et al. [3] se zabyvaji riznymi pristupy k tomuto zmenSeni
prostorového rozliseni. Pooling metoda je zaloZzena na zastupovani (chcete-li nahrazovéni)



aktivacnich hodnot z lokdlnich oblasti jednou hodnotou, ktera je vypocitana z ptvodnich
hodnot a to napriklad funkcemi jako: primeér, nebo maximum. Tato vrstva byva pouzi-
vana predevsim mezi vrstvami konvolu¢nimi. U této vrstvy se taktéz udava velikost lokalni
oblasti, kterda ma byt pomoci dané metody sjednocena a nahrazena tak jednou zastupnou
hodnotou.

2.3 Trénovani neuronovych siti

Vlastnost, kterd mé primarni vyznam pro umélé neuronové sité, je schopnost sité se ucit,
tedy zlepsSovat jeho vykonnost na trénovacich datech. Pti tomto interaktivnim procesu do-
chazi k (pfe)nastavovani vah neuront, za tc¢elem minimalizovat chybovou funkei [10]. K
tomu se naptriklad uzivaji metody zpétného siteni chyby nebo gradientni sestup. Tyto me-
tody jsou blize popsany v nasledujicich radcich.

Chybova funkce. Znidma taktéz jako loss funkce, je funkci kterd urcuje rozdil mezi vy-
stupem sité a ocekavanym vystupem, po vypoctu této chyby je hodnota propagovana skrze
neuronovou sit a jsou ménény vahy jednotlivych neurond.

V tomto ¢lanku bude vyuzivana funkce Contrastive loss, kterd byla zavedena v praci R.
Hadsell et al. [9]. Tato funkce patii mezi tzv. vzddlenostni chybové funkce, coz znamen4,
ze vysledna chyba je urcena na zakladé vzdalenosti dvou prvkia. V pripadé této prace
predkladany vzdalenosti dvou priznakovych vektort. Tento priznakovy vektor je kompaktni
reprezentace tvafe na obrazku. Ukolem této chybové funkce je vzdalenost mezi piiznakovymi
vektory stejnych osob zmensovat a naopak vzdéalenost priznakovych vektora odlisnych osob
zvétSovat az za hranici tzv. margin (viz obrazek 2.4). Tuto funkce je definovana jako

L(X1, X) = (1— Y)%(Dw)z + (Y)%{maa:(o, m — D)2}, (2.8)
kde L je vyslednd chyba pro dané priznakové vektory X; a Xo, proménna Y je binarni
hodnotou pfifazend k danému paru. ¥ = 0, jestlize X; a X3 jsou vektory stejné identity
a naopak Y = 1, jestlize X; a Xs jsou to vektory riiznych identit. Hodnota D,, urcuje
vzdélenost vektori X7 a Xo od sebe na zdkladé predpovédi neuronové sité. Hodnota m
je tvz. margin, ktery ndm urcuje idealni vzdalenost stejnych a rtznych identit od sebe
navzajem, tato hodnota se musi nastavovat.

Zpétna propagace chyby. Téz znama jako backpropagation [17], je metoda, ktera slouzi
k pocitani parcidlnich derivaci chybové funkce vzhledem k vahdm neurontim. Tyto vypoci-
tané gradienty jsou vstupem pro optimaliza¢ni metody, jakou je naptiklad metoda zvana
gradient descent (vice v sekci 2.3) .

U této metody dochazi k doprednému priichodu siti, za tcel ziskani vystupu sité, dale
vypocet chyby (vuéi cilovému vysledku, viz sekce chybova funkce 2.3) a posléze vypocet
gradientt (parcidlnich derivaci) této chyby u jednotlivych neuronti. Pfi této Casti se vyuziva
tzv. chain rule (fetézové pravidlo), které je definovéno:

dF  df dg
T dgdz’ (2.9)
plati-li:
F(z) = f(g(x)) (2.10)



Obrazek 2.4: Pruzinovy model chybové funkce contrastive loss, podle [9]. PIné kruhy pred-
stavuji body, které jsou podobné s bodem uprostied (modry kruh). Prazdné kruhy predsta-
vuji body, které jsou nepodobné s centralnim bodem. Pruziny jsou znédzornény jako cervené
zigzag cary. Sila, kterd ptisobi na jednotlivé kruhy je znédzornéna modrou sipkou, jejiz veli-
kost by méla priblizné odpovidat délce dané ¢ary. Obrazek vlevo znazornuje body, které
jsou spojeny pritahujici pruzinou. Obrazek vpravo znizornuje vytlacovani nepodobnych
bodu, které jsou v kruhu o poloméru m (margin) od centralniho bodu.

Tyto pruchody siti (jak dopredné, tak i zpétné), se iterativné opakuji, dokud chybovost
sité neni prijatelna.

Optimalizace. Vstupem pro optimaliza¢ni algoritmus jsou gradienty chybové funkce u
jednotlivych vah neuronti, ktery je vystupem metody backpropagation popsané v sekci 2.3.
Nicméné tkolem optimalizacni metody je spravné nastavovani vah, aby se minimalizovala
chybova funkce nad danym vstupem.

Jednim z nejznaméjsich optimalizaénich metod je gradient descent [28] neboli gradientni
sestup. U této metody dochazi k aktualizaci parametri jednotlivych neuronti podle rovnice:

w1 = w; + Aw;, (2.11)

kde w; oznacuje soucasnou hodnotu vahy, w;11 je nova hodnota vahy. Hodnota Aw; je rozdil
o ktery je soucasna hodnota parametru zménéna. Tuto zménu lze vypocita podle rovnice:

Aw; = —ng;, (2.12)

kde g je gradient vahy v i-té iteraci a parametr n je koeficient uceni (tzv. learning rate).
Na zakladé této metody existuje velké mnozstvi dalsich metod, jako je napriklad velmi
pouzivand stochastic gradient descent (SGD) [37], nicméné nevyhodou této metody je nut-
nost experimentalné nalézt idedlni hodnotu pro ucici koeficient.
Existuji vsak optimalizacni algoritmy, které nalezeni uciciho koeficientu zajistuji samy.
Jednou z téchto metod je napfiklad metoda Adam [106], coz je zkratka pro Adaptive moment
estimation.



Kapitola 3
Rozpoznavani tvari

Rozpoznavani tvaii lze obecné zaradit do oblasti rozpoznavani vizualnich vzort. Jednotlivé
tvafe na obrazku, a¢ jsou to 3D objekty, tak jsou zachyceny jako 2D pfedméty v urci-
tém case pii ruzném osvétleni. Tyto ménici se faktory (osvétleni, péza tvare, a dalsi) ndm
vyrazné ovliviiuji vysledny obrazek, coz samotny proces rozpoznani ¢ini obtiznéjsim. Za
ucelem eliminace téchto ménicich se faktorti jsou do procesu zpracovani obrazu pridany
moduly napriklad pro zarovnéni tvare. Pro lepsi ziskani zdkladniho prehledu o problému
rozpoznavani tvari odkazuji ¢tenare na knihu panu A. K. Jain a S. Z. Li [11].

Systém rozpoznavani tvaii se obecné sklada ze 4 zakladnich ¢asti, které jsou zobrazeny
na obrazku 3.1: lokalizace (detekce) obli¢eje, normalizace (ofezani a zarovnani), extrakce
priznakt a porovnavani priznaku. Jednotlivé moduly jsou popsany nize.

Lokalizace tvare. Tato ¢ast procesu (napiiklad pomoci metody popsané v praci P. Vi-
ola et al. [31]) rozpoznavani tvare se zaméruje na poznani obliceje od pozadi. V pripadé
videa musi byt tento detekovany obrazek sledovan skrze nékolik snimku. Az detekce obliceje
nabizi informace ohledné priblizné polohy obliceje a jeho velikosti, nasleduje lokalizace vy-
znamnych bodu obli¢eje (jako napiiklad: o¢i, nos, pusa, obrys obli¢eje). Po nalezeni téchto
dilezitych oblicejovych bodu je pripraven obrazek s tvari na normalizaci.

Orezani a zarovnani. Taky oznacovand jako normalizace obliceje. Tento proces se pro-
vadi tak, aby vysledny oblic¢ej na obrizku byl zarovnan zpusobem, jak to ocekéva modul
pro extrakci priznakt. V tomto procesu dochéazi jak ke geometrickému zarovnani, tak i
v nékterych pripadech k fotometrické normalizaci. Toto zarovnani je dilezité a nezbytné,
protoze se od systému rozpoznani obliceje ocekava, ze bude schopen rozeznavat obliceje i
pri riznych pézach a podminkach osvétleni. Geometrickd normalizace se nejcastéji provadi
ofezanim, a zarovnanim vyznamnych bodu obli¢eje v ofekavaném tvaru (je urcena pozice
oci, atd.). Fotometrickd normalizace je proces, pii kterém se méni vlastnosti fotky, jako
naptiklad svételnost fotky.

Extrakce priznaka. Tento modul pracuje s normalizovanou tvari a icelem tohoto pro-
cesu je ziskani vyznamnych informaci z obliceje, které pak slouzi k rozliSovani obliceju
a poté urceni napriklad shodnosti identity. Tyto metody musi byt robustni vii¢i mensim
deformacim obli¢eje na obrazku, i presto, ze se v modulu pred timto procesem obrazky
normalizuji.
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Obrazek /| Detekce | Oblicejs Zarovnana Oblic¢ejové Identita
Video tvare a body Normaliz. tvar Extrakce | Pfiznaky | Porovnani | tvare
dulezitych tvare priznaki priznaku

bodu

A

Databaze

identit

Obréazek 3.1: Zobrazeni postupu pfi rozpoznavani tvafe z obrazku, ¢i videa. Prevzato z [14].

Porovnavani priznaka. Pri procesu porovnavani, ¢i rozliSovani tvari jsou reprezentace
obli¢eju porovnavany za tcelem ziskani néjaké informace. V tomto modulu rozlisujeme dvé
zékladni dlohy a to wverifikaci a identifikaci.

Verifikace je proces, pii kterém se ovéruje, zda dveé reprezentace tvari se vztahuji k jedné
a téze identité (taky oznacované jako ovérovani 1:1). Vystupem je tedy vzdy bindrni odpovéd
’ano’ ¢i 'ne’. Porovnani se zde provadi v zévislosti na ur¢itém prahu (tzv. threshold). Hodnota
prahu se muze ménit a tedy je potfeba ho vzdy za urcitym tucelem nastavit. Verifikace se
napriklad mtze pouzivat k udéleni pristupu na mobilni zarizeni, kdy je ovérovan uzivatel
daného zafizeni (predpoklddame-li, Ze timto uzivatelem je pravé jedna osoba).

Identifikace je na rozdil od verifikace proces, pri kterém se prifazuje identita vstupnimu
obliceji. Predpokladame-li, ze méme pristup k databézi (galerii) s NV reprezentacemi jednot-
livych identit, pak je vstupni oblicej porovnan s kazdym zédznamem v databazi. Vysledky
porovnani lze poté serfadit podle miry podobnosti od nejpodobnéjsich az po ty nejméné
podobné.

V pripadé této prace je pouzito pro reprezentaci tvdre priznakového vektoru, coz je v
podstaté n-rozmérny vektor, jehoz hodnoty na jednotlivych dimenzich jsou prvky z mnoziny
realnych ¢isel.

Tato reprezentace by nemusela byt potieba, pokud bychom porovnavali piimo ty ob-
razky vuci sobé. Nicméné pokud bychom chtéli identifikovat danou tvar na obrazku a exis-
tovala by databéaze obliceji, pak pri porovnavani kazdého paru by tato metoda byla znac¢né
neefektivni a zdlouhava. Za timto ucelem se tedy tvare reprezentuji jako vektor realnych
Cisel.

V nasledujicich radcich této kapitoly jsou popsiny state of the art metody, které se
zaméruji na jednotlivé ¢asti rozpoznavani obliceju.

3.1 Souvisejici prace

Existuje mnoho architektur siti a metod, které se zabyvaji problémem rozpoznavani tvari,
nebo podobnym problémem klasifikace obrazki, avsak velky ispéch zaznamenévaji metody,
které jsou zalozené na ,hlubokém uceni“ (tzv. deep learning). Architektury téchto siti ob-
sahuji velky pocet konvoluénich vrstev (oznacované jako konvoluéni neuronové sité CNN).
Metody, které jsou zalozené na jiném principu zde nebudou zminovany.

Sité pro rozpoznavani tvari. Jako zastupce téchto metod bych zde uvedl sit DeepFace
[32]. Vysledky, které byli dosazeny pomoci neuronové sité DeepFace, jsou zna¢né srovnatelné
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Obrézek 3.2: Ukézka architektury sité DeepFace, prevzato z [32].

s vysledky lidi. Tyto vysledky byly dosazeny na datasetu LEW [13], kde prezentovand sit
DeepFace dosahovala tspésnosti 97.35% a lidé 97.53%. Zajimavost{ je i samotné architektura
sité (viz. obrazek 3.2), kde se kromé dvou konvolu¢nich vrstev na zacatku sité nachazeji
jesté vrstvy lokdlné-propojené, které svoji funkcionalitou pripominaji vrstvy konvolué¢ni,
avsak jejich konvoluc¢ni jadra pro jednotlivé lokalni oblasti nesdili vahy. Diky tomu se od-
lisné ¢asti obrazku nezpracovavaji stejnym zpusobem. Z tohoto divodu je zfejmé, ze dana
architektura sité predpoklada vstupni obrazky zarovndny a to velmi kvalitné, konkrétné
pak je v architekture sité DeepFuace pritomny modul pro zarovnani, ktery detekovanou tvar
prevede na jednoduchy 3D model a dle tohoto modelu poté zarovné oblicej na ocekavanou
pozici pro dalsi zpracovani. Architektura této sité je zakoncena dvojici plné propojenych
vrstev. Celkovy pocet modifikovatelnych parametri na tuto architekturu je néco kolem 120
miliéni, avsak z toho 95% se nachazi v lokalné a plné propojenych vrstvach. Pii uceni tak
velkého mnozstvi parametri bylo pouzito pres 4 miliény obrazku, které obsahovaly vice nez
4000 riznych identit.

Prace DeepFace byla rozsitena sérii praci Deepld, které byly prezentoviny v mmnoha
¢lancich, nicméné jejich posledni sit DeepID3 [31] je siti, kterd kromé konvoluénich vrstev
vyuzivad na konci sité Inception bloky, coz je blok slozeny z nékolika konvoluci a pooling
vrstvy vedle sebe. S touto siti se jesté vice zvedla presnost pii rozpoznavani a to jak na
LFW datasetu, tak i na YouTube Faces Dataset (YTF') [35]. Nicméné architektura této
sité je velmi komplikovand. Jako priklad mohu uvést tfeba fakt, Ze obsahuje kolem 200
konvoluénich vrstev.

Dalsi architekturou sité, ktera fesi problém rozpoznavani tvari je sit VGG-Face [25].
Tato sit je schopna , i pfes pomérné jednoduchou architekturu (viz obrézek 3.3), dosdhnout
podobnych vysledki jako metody popsané vyse. Na rozdil vsak od téchto metod byla pouzita
pri trénovani chybova funkce zalozena na porovnavani trojic tzv. triplet loss funkce. Tato
metoda byla poprvé predstavena vyzkumniky z Google a to v ¢lanku Facenet [27]. Zakladem
této metody je trojice tvari (a, b, c), kde dvojice tvarii (a,b) jsou od stejné identity a tvar ¢
je od jiné identity. Ukolem této chybové funkce bylo zmensit vzdalenost oblicejit a a b vice
nez vzdalenost a a c.

Sité pro klasifikaci obrazkt. 7 této kategorie siti bych chtél zminit architekturu siteé,

ktera byla vyvinuta vyzkumniky z Microsoft, a nazyva se ResNet [12]. Architektura této sité

(viz obrézek 3.3), je specifickd tzv. rezidudlnimi vazbami, coz jsou spoje mezi jednotlivymi

vrstvami, které umoznuji lépe propagovat gradienty pfi uceni i do hlubsich vrstev sité.
Diky této vlastnosti je mozné ucit i velmi hluboké sité s nékolika set vrstvami.
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Obrazek 3.3: Ukazka architektur siti vlevo: VGG-Face, vpravo: ResNet. Pievzato z [12].
Bloky predstavuji jednotlivé vrstvy v neuronovych sitich. Vrstvy oznacené jako conv jsou
konvoluéni a vrstvy oznacené jako fc jsou plné propojené. Pool je oznaceni pro pooling
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3.2 Agregacni metody

Pti rozpoznavani tvari z video sekvence neni potifeba dany oblicej rozpoznat na zdkladé
jedné fotky, ale lze vyuzit informace z jednotlivych snimkt videa a eliminovat tak stavy, pri
kterych je napiiklad Spatna pozice obliceje viicéi kamefe, nebo Spatné svételné podminky.
Jeden z dalsich faktort, ktery nelze zanedbat, je vypocetni slozitost pri identifikaci tvatre na
videu. Bez agregace je potreba kazdy snimek videa porovnat s kazdym zdznamem databaze
a tedy pokud existuje databdze s K identitami a video s n snimky, pak porovnavame-li
kazdy snimek videa s kazdou identitou, bude celkova vypocetni slozitost O(nK), coz je
neptipustné pri velkém poctu identit v databazi. Nicméné pokud dojde k agregaci videa na
jeden vektor, pak celkova vypocetni slozitost je O(K).

Pooling metody. Tyto metody jsou zalozeny na jednoduchych matematickych meto-
dach, které vice priznakovych vektorua sdruzi do jednoho. Jeden z priklada pouziti agregacéni
metody zaloZené na matematickych operaci je i prace O. M. Parkhi et al. [21]. Takovym
prikladem pooling metody muze byt pramérovani ¢i vybér minimalni, nebo maximéalni hod-
noty na stejnych indexech. Tyto metody jsou prevazné jednoduché a vypocetné nenarocné.

Agregacni metody zaloZzené na neuronovych sitich. Dalsim zptisobem pro agre-
govani vice priznakovych vektori v jeden je pouziti neuronovych siti. Obecné plati, ze lze
pouzit jakoukoliv neuronovou sit, jejiz vstupem je sada priznakovych vektora a vystupem je
pak pravé jeden agregovany priznakovy vektor. Nicméné nékteré architektury siti vykazuji
lepsi vysledky nez jiné. Sdruzovani vice piiznakovych vektor se nezabyva jenom proble-
matika rozpoznani tvari, ale také napriklad odveétvi re-identifikace chodcu, nebo napriklad
re-identifikace aut.

Jedna z moznych architektur siti pro agregaci je popsana v praci od N. McLaughlin et
al. [20], kde pouzivaji rekurentnich neuronovych siti (RNN). Tato sit nepracuje pouze s
jednim priznakovym vektorem, ktery mé momentalné na vstupu, ale pracuje i s vektory,
které uz touto siti prosly.

Struktura této sité byla rozsitena vyzkumniky W. Zhang et al. [38], kde predstavili
obousmérnou (tzv. bidirectional) rekurentni neuronovou sit (BRNN), kterou pouzivali pro
problematiku re-identifikace lidi. Tato sit na rozdil od jednoduché RNN, vyuziva doptednych
vazeb, takze pri zpracovani konkrétniho snimku videa je k dispozici temporélni informace
ze snimku predchoziho, ale i budouciho.

Dalsi architekturou neuronovych sit{ ur¢enou pro agregaci je sit s nazvem Neural Agre-
gation Network (NAN) [30]. Tato sit byla pouzita v ¢ldnku na rozpoznavani obli¢eju z
videa. Funkci agregacniho modulu je ohodnotit priznakové vektory jednotlivych snimku
videa vahami a s jejich pomoci vypocitat vazeny soucet téchto vektoru. Vahy jednotlivych
snimkd jsou vypocitany na zdkladé skalarniho souc¢inu s docasnym vektorem o stejné délce
jako priznakovy vektor, ktery je vysledkem plné propojené vrstvy. Dale je vysledny vektor
normalizovan pomoci softmax funkce.

Jako posledni bych chtél zde zminit préaci J. Sochor et al. [29], ve které byla predstavena
architektura sité LE'TD (zkratka z Learning Features in Temporal Domain). Tato metoda je
zalozena na ohodnocovani ptiznakt u jednotlivych piiznakovych vektort. Toto ohodnoco-
vani je na zakladé pridélovani vah jednotlivym prvkim priznakovych vektord. V této praci
byla metoda pouzita pri tikolu re-identifikace aut, avsak jeji vyuzitelnost saha i do odvétvi
rozpoznavani tvari, ¢i lidi.
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Obrézek 3.4: Schéma agrega¢ni metody LEFTD. Prevzato z [29].

Vstupem do agrega¢niho modelu (ilustrovdno na obrazku 3.4), prestaveného v tomto
¢lanku je matice X o velikosti T' x N, kde T je pocet snimku ve videu a N je dimenze
priznakového vektoru pro jeden snimek videa. Hned na zacatku tohoto modulu dochazi ke
kompresi velikosti priznakovych vektort z dimenze N na M. Toho je docileno pomoci plné
propojené vrstvy. Vystupem této vrstvy je matice Y, jejiz velikost je T x M.

Pro ohodnoceni jednotlivych prvka v priznakovych vektorech dané stopy videa je po-
uzita nasledujici sekvence tloh. Jako vstup do této casti agregacniho modulu je matice
Y, ktera je popsana vyse. Pro lepsi ,komunikaci“ mezi jednotlivymi priznaky je za kazdy
priznakovy vektor pridan prumérny priznakovy vektor pro celou stopu, tento postup lze
zapsat jako rovnici

/

Yo [% Zyil Yi:| ’ (31)

odtud je poté vypocitana matice
-
Y = [y, y2 V5 ¥7) - (3.2)

y, je ptiznakovy vektor pro kazdy snimek z matice Y. Velikost matice Y’ je T' x 2M. Déle
je tato matice vstupem pro plné propojenou vrstvu, jehoz vystupem je matice A o rozméru
T x M. Poslednim blokem v této vyhodnocovaci ¢asti agregac¢niho modulu je softmax vrstva
pro normalizaci(vice o této vrstvé v sekci 2.2), nicméné tato normalizace neni provedena
podle fadki (po jednotlivych snimcich), avsak podle sloupct, kde se normalizuji jednotlivé
priznaky skrz celé video. Vystupem normalizace je matice E, kterd méa stejny rozmér jako
matice A.

V dalsi fazi agregace se slucuje matice vah, tedy matice E se zmensenou matici Y.Pro
dané slouceni se pouzivd tzv. Hadamarduv soucin (po jednotlivych slozkach). Vysledny
vektor f je pak sumou pro jednotlivé sloupce matice Z. Déle je tento vektor L2 normalizovan.
Vektor f po normalizaci je vyslednym vektorem celé agregace a slouzi poté k porovnavani
s ostatnimi vektory.

3.3 Trénovani siti

Pro trénovani neuronovych siti je mozné pouzit siamskych siti (viz obréazek 3.5). Tato archi-
tektura sité obsahuje jednu ¢i vice identitckijch podsiti. Slovo identitckych je zde mysleno,
Ze tyto sité pouzivaji stejnou konfiguraci véetné stejné nastavenych parametri a vah. Tato
architektura umoznuje jednotlivym sitim v této strukture se ucit spolecné i presto, ze na
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Obrazek 3.5: Ukazka architektury siamské sité.

jednotlivych vstupech jsou rozdilné data, v nasem pripadé sekvence snimki. Na konci této
sité se pak méti vzdalenost skrze jednotlivé vystupy a vyslednd hodnota je pouzita pti ur-
¢eni chyby a to nejcastéji pomoci chybové funkce Contrastive loss, kterd je vice popsana v
sekci 2.3.

Dalsim zptsobem pro zefektivnéni trénovani je metoda hard - mining. Tato metoda byla
pouzita naptiklad v ¢lanku publikovaném vyzkumniky P. Felzenszwalb et al. [5], kteri se
zabyvali problematikou detekce objektti na obrizku. Zakladni myslenkou této metody je
uceni neuronové sité na tézkych prikladech. Mezi tyto tézké priklady mizeme zatradit jak
tézké pozitivni ptiklady (hard pozitive mining), nebo také tézké negativni priklady (hard
negative mining). Termin tézké priklady je zde myslena sada vstupnich trénovacich dat,
které jsou danou neuronovou siti Spatné vyhodnoceny. Ve vyse zminéném c¢lanku pracovali
s hard negative mining metodou, jelikoz vice prevazovalo negativnich dat nad témi pozitiv-
nimi. Zakladem jejich metody jsou dvé tfidy: tfida H pro tézké (nespravné vyhodnocené)
priklady a trida E pro lehké (sprdvné vyhodnocené) data - priklady s chybou 0 (urceno
pomoci chybové funkce). Pred kazdou trénovaci iteraci se vyberou ndhodné data z tréno-
vaci sady D, které se posléze ulozi do tridy C. Po kazdé iteraci jsou ze t¥idy D vyjmuty
priklady, které byly spravné urceny a tedy se nachazeli ve tiidé E. Cely postup se znovu
opakuje vybiranim dat z D a nasledné ulozeni do ttidy C
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Kapitola 4

Navrh reseni a prace s datasety

Problematika rozpoznavani tvaii se sklada z nékolika zdkladnich kroki. Jako prvni je po-
treba ziskat data na trénovani neuronovych siti a také na ovéreni jejich funkcionality. Zis-
kand data musi byt déle vhodnym zptisobem upravena (ofezana a zarovnana), aby jednotlivé
tvafe na obrazcich byly konzistentni.

Dalsim krokem nésleduje vybér sité pro extrakci priznakovych vektori z obrazkt. Tento
krok je velmi dulezity, protoze pokud je pritomna velmi dobra sit na extrakci priznaki,
pak agregacni sit pracuje s kvalitnimi daty, podle kterych se mtze naucit rozeznavat néjaké
vzory. Na internetu existuje nékolik jiz natrénovanych siti, takze lze vynechat fazi trénovani,
avsak je potieba ovérit si jejich kvalitu.

Dale nasleduje otazka, jakou zvolit metodu agregace. Agregacni sit by méla byt schopna
z vice priznakovych vektort urcit jeden priznakovy vektor, charakterizujici dany oblicej na
snimcich. Je potieba takovou agregac¢ni sif sestavit, ddle natrénovat a ovéfit jeji funkcénost.

Tento obecny postup byl pouzit i v této praci a v nasledujicich radcich najdete podrob-
nosti ohledné jednotlivych krokt, vybéru metod a popiipadé implementacni detaily.

4.1 Datové sady

V této sekci jsou popsany pouzité video datasety pro trénovani a také ovérovani funkci-
onality neuronovych siti. Na konci této sekce je zde popsan zplsob pripravy dat Kromé
nize zminénych datovych sad existuje naptiklad video dataset TARPA Janus Benchmark
A (IJB-A), ktery vsak se svou velikosti (cca 20 000 snimki z 2 000 videi) je pomérné ma-
lym datasetem. Nize vybrané datasety nabizeji daleko vétsi pocet snimkil na video a také
obsahuji méné anotac¢nich chyb.

UMDPFaces dataset. Tento dataset [2] byl predstaven v roce 2016 a obsahuje jak ob-
razky, tak videa. Konkrétné obrazkova ¢ast pak obsahuje 367 888 obrazkt od 8 277 riiznych
osob. Video dataset je tvoren z 3 735 476 video snimki, které byly extrahovany z 22 075
videi, které byli posbirany z YouTube. Video dataset je tvoren z 3 107 ruznych identit. Tento
dataset obsahuje obrazky a videa v pomérné dobré kvalité, napriklad oproti YTF datasetu.
Daéle se pti tvorbé tohoto datasetu zaméfili na co nejvice rozmanitéjsi naklony a pozice
obliceju na obrazcich, takze dany dataset je vhodny pro trénovani siti.

YTF dataset. Tento video dataset [35] je tvofen z 3 425 videl od 1 595 ruznych osob.
Celkové je tento dataset tvoren pfiblizné 620 000 snimky. Jednotlivé videa jsou stazeny z
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Obrazek 4.1: Ukédzka obrazku z datasetu. nahore: dataset UMD Faces, dole: YTF dataset.

18



£

>

I}

P
Zarovnani
tvére
—
Detekce tvare a Extrakce
lokalizace priznakového vektoru

vyznamncyh bod{

Obréazek 4.2: Ukazka postupu pri extrahovani ptriznakového vektoru pomoci DIib knihovny.

YouTube, takze jednotlivé snimky jsou bohaté na rtzné pozice obliceji. Tento dataset se
standardné pouziva pri vyhodnocovani tispésnosti v oblasti rozpoznani obliceju.

Priprava dat. Pro pripravu dat je pouzita knihovna DIib, ktera poskytuje jak natréno-
vanou sif na detekci tvare a lokalizaci 68 oblicejovych bodi, tak samotné zarovnani obliceje
(viz obrazek 4.2).

4.2 Sité pro extrakci priznakovych vektoru

Jednou ze stézejnich ¢asti celého procesu rozpoznavani je i sit, kterd extrahuje priznaky z
tvari na obrazku. Pokud by existovala dokonald sit pro tuto extrakci, pak by nebyla potieba
agregovat vektory a stacil by pouzit pouze jeden zastupny snimek z videa pro reprezentaci
celého videa. Nicméné takova sit neexistuje a proto se zabyvam otdzkou agregace.

Cilem této prace neni navrhnout ani ovérit nerunovou sit pro extrakci priznakovych
vektori, a proto byly pro dané ucely pouzity jiz natrénované neuronové sité, které jsou
verejné dostupné. Bylo vSak potteba ovérit zda tyto sité jsou dostateéné kvalitni na ziskavani
priznakovych vektori.

Vysledné priznakové vektory jsou v této praci vzdy normalizoviny a to L2 normalizaci,

ktera je definovan vztahem
x x

y = =
el 3oy 2}

kde y je vysledny normalizovany vektor, = je vstupnim vektorem, n je dimenze vektoru zx.

(4.1)

VGG-Face. Jako prvni neuronova sit pro extrakci priznakt byla zvolena sit VGG-Face.
Podrobna architektura této sité je popsana v sekci 3.1. Tato sit generuje priznakové vektory
velikosti 2622, jelikoz je zakoncena plné propojenou vrstvou s 2622 umélymi neurony.
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Obrazek 4.3: Ukazka architektury agregacni neuronové sité small.

Dlib. Tato sit [15] pro extrakci priznakovych vektori je postavena na architekture ResNet
s 29 konvolu¢nimi vrstvami. Jedna se v podstaté o upravenou verzi sité ResNet-34, ktera je
podrobnéji popsana v sekci 3.1. Dalsi apravou, ktera byla provedena na siti ResNet-34, je
snizeni poc¢tu filtri na polovinu u kazdé konvoluc¢ni vrstvy. Trénovani této sité probihalo na
datasetu s okolo 3 miliény obliceju, které pochézi od 7 485 rtiznych identit. Pri trénovani byla
pouzita metoda hard-negative mining. Uspénost této natrénované sité na LFW datasetu
je 99.38%.Tato sit generuje priznakové vektory o velikosti 128.

4.3 Agregacni metody

Jako hlavni agregac¢ni metodou byla zvolena neuronova sit s architekturou popsanou v
¢lanku Learning Feature Aggregation in Temporal Domain for Re-Identification [29] (déle
tato sit bude oznacovana jako sit LETD). Architektura sité je podrobné popséna v sekci 3.2.
Jeden z hlavnich dtivodu je, Ze tato metoda nebyla zatim ovérena na rozpoznavani tvari
¢i re-identifikaci chodcti. Vyhodou této sité je také jeji pristup k agregaci. Tato metoda
ohodnocuje priznaky u jednotlivych snimku, které se projevi ve vysledném priznakovém
vektoru.

Pri implementaci této metody jsem provedl nékolik zmén oproti origindlni LFTD siti.
V origindlni siti jsou pouzity plné propojené vrstvy (viz obrézek 3.4), které zpracovavaji
jednotlivé snimky. Tyto vrstvy byli pfi implementaci nahrazeny konvoluénimi vrstvami (1D
konvoluce s M filtry), které plni stejny icel jako zminéné origindlni plné propojené vrstvy.

Dalsi zménou, kterou jsem provedl na architektute sité LETD, je pouziti PReL U, jakozto
aktivac¢nich funkci. Tato funkce je zalozena na prechodové funkci ReL U, kterd je popsana
v sekci 2.1, avsak je doplnéna o adaptivni parametry pro negativni ¢ast ReLU. Vice o této
metodé si lze precist v praci K. He et al. [11].

Jako dalsi agregacni metodou byla pouzita neuronova sit s velmi jednoduchou archi-
tekturou (viz obrézek 4.3). Tato neuronovd sif se skldda pouze z jedné konvoluéni vrstvy
se 128 filtry, kterd zpracovava kazdy snimek zvlast, a dale s aktivac¢ni funkci PReLU. Poté
jsou jednotlivé priznakové vektory prumérovany do jednoho vektoru. Tato metoda je dale
oznacovana jako metoda small.

Posledni metodou, kterd je pouzita pri agregovani priznakovych vektort je pooling me-

toda, kterd pouze vytvari prumérny priznakovy vektor pres vSechny snimky videa. Tato
metoda je znacena jako avg.
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4.4 Trénovani

V této sekci jsou popsany zpusoby, jak se trénovaly dané sité, na kterych datech, a blize je
zde popsany hard-negativ mining algoritmus, ktery je pouzit pri trénovani siti.

Trénovani neuronovych siti probihalo tak, jak je to norméalni v oblasti rozpoznavani
tvari. Byla pouzita architektura siamskych siti, pro vypocet vzdéalenosti dvou vektort se
pouzila euklidovskd metrika a jako chybova funkce byla pouzita contrastive loss. Pozitivni a
negativni pary v trénovacich datech byly vzdy generovany ve stejném poméru a to 1:1. Po-
cate¢ni hodnota learning rate byla stanovena na 0.0001 a byl pouzit adaptivni optimalizator
Adam, ktery je podrobnéji popsan v sekci 2.3.

Trénovaci a validac¢ni data. Trénovani agregacnich siti probihalo na datech z UMD Fa-
ces datasetu, ktery byl rozdélen v poméru 2:1 na ¢ast trénovaci a cast valida¢ni. Valida¢ni
¢ast dat byla dale rozdélena v dalsim poméru 2:1 na data A a B, kde data z t¥idy A se pou-
zivali pro validaci v trénovacim procesu a data ze tiidy B byli oznacené jako unseen a tyto
data se pouzila pouze pro vyhodnocovani danych metod, aby byla dosazena co nejredlnéjsi
hodnota pfesnosti dané metody. Dataset UMDFaces byl rozdélen do téchto tiid ndhodnym
vybérem identit.

Dataset YTF byl rozdélen v poméru 2:1 na data validacni a data trénovaci. Validac¢ni
data slouzili stejné jako data unseen z UMDFaces datasetu na tzv.benchmark testy danych
metod v porovnani s ostatnimi metodami. Trénovaci data z YTF byli pouziti na jemné
doladéni trénované neuronové sité, aby dand sit mohla efektivné nakladat s daty jiné kvality
(predevsim jiného rozliSeni). Validacni data z YTF neobsahovala zadné identity, které se
nachézely v trénovacich datech z UMD Faces.

Hard-negative mining. Pri trénovani neuronovych siti, tedy konkrétné agregacnich mo-
duld, bylo pouzito metody hard-negative mining, kterd zajistuje vybirani ucicich dat pfi
trénovaci fazi a zefektivnuje tak uceni. Data, kterd se pouzivala pri trénovani, obsahoval
pramérné 7 rtznych videi na identitu, coz znamend, ze dand sif je schopna projit vSechny
mozné kombinace pozitivnich para pri uceni, avsak negativnich para byl daleko vic a tedy je
sit nebyla schopna projit vsechny pfi uceni. Tato vlastnost trénovacich dat je celkem dobra,
protoze nebude dochézet k pretrénovani (tzv. overfitting) danych siti, avsak velka ¢ast ne-
gativnich paru je snadno rozeznatelna (naptiklad pfi porovnani muze snédé pleti s Zenou
svetlé pleti), a tedy by se dand neuronova sit nenaudila efektivné rozezndvat mensi roz-
dily mezi riznymi, avsak podobnymi identitami. Z tohoto divodu byla aplikovana metoda
hard-negative mining pri trénovani.

Tato metoda vyhodnocuje podobnost vsech identit vaci vsem identitdm v trénovacim
datasetu a na zakladé toho se sestavuji pravdépodobnostni vektory pro kazdou identitu,
které jsou pouzity pri generovani negativnich part na trénovani. Po urc¢itém poctu iteraci
dochézi k novému sestaveni téchto pravdépodobnostnich vektoru. Diky této metodé nedo-
chézi k pretrénovani sité a zaroven dochazi k efektivnimu uceni nad tézsimi pary, nez by
dochézelo pri ndhodném vybéru negativnich dvojic.
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Kapitola 5

Vysledky experimenti

V této kapitole jsou popsdany experimenty za pouziti riznych architektur neuronovych siti,
které jsou blize popsdny v predeslé kapitole (4). Jednotlivé experimenty s vysledky jsou
blize popsény v danych sekcich.

Ze zacatku jsou popsany experimenty nad natrénovanymi neuronovymi sitémi, které
slouzi pro extrakci ptriznakovych vektorti a dale jsou v této kapitole popsany experimenty
s agregac¢nimi sitémi. Za tc¢elem co nejefektivnéjsiho pristupu byly z jednotlivych snimku z
obou video datasetti predem extrahovany priznakové vektory, které slouzili pro trénovani a
testovani agregac¢nich neuronovych siti.

Na konci této kapitoly se nachazi srovnani nasich agregacnich siti s architekturami
vyznamnych siti v problematice rozpoznavani tvari ve videu. Toto srovnani probihd na
datasetu YTF.

5.1 Srovnani siti pro extrakci priznakt

V tomto experimentu se nachézi srovnani dvou natrénovanych siti, které slouzi pro ex-
trakci priznakovych vektort. Pro co nejrelevantnéjsi vysledek byly pouzity testy ze stranek
UMDFaces'. Tyto testy jsou rozdéleny do tiech skupin dle obtiZnosti.

Jak bylo psano v predchozi kapitole, byly pouzity sité DIlib a VGG-Face (déle oznaco-
vand jako VGG). U prvni zminéné sité z knihovny (DIib), bylo pouzito zarovnani obliceje
dle prislusnych vyznamnych bod, nicméné u sité VGG toto zarovnani neprobéhlo. Di-
vodem k tomuto rozhodnuti byl predpoklad, ze v priznakovych vektorech o velikosti 2622
generovanych siti VGG se nachazi informace o nédklonu tvare. Tato informace by mohla
poslouzit agregac¢nim sitim pfi ohodnocovani jednotlivych snimku a jejich priznaku a ve
vysledku by tedy zarovnani nemuselo byt potreba.

Z vysledkt tohoto experimentu (viz obrazek 5.1) lze si vS§imnout rozdilu mezi sitémi DIib
a VGG a to hlavné v oblasti s mensi zménou pdzy tvare. Tento rozdil je predevsim zptsoben
2D zarovnanim oblic¢eji u DIib sité. Jak si lze dale povsimnout, tak pri velkych natocenich
tvari (test difficult) jsou neuronové sité velmi vyrovnané. Nejspise je to zpusobeno tim,
ze 2D zarovnani jiz nedokaze takové velké natoceni tvare eliminovat (jedna se napriklad o
profil).

"http://www.undfaces.io/
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Obréazek 5.1: Srovnani neuronovych siti uréenych pro extrakci ptriznakovych vektort. Byli
pouzity testy nad datasetem UMD Faces. Testy jsou rozdéleny do tfech skupina podle miry
natoceni hlavy na jednotlivych obrazcich.

5.2 Experimenty s agregacnimi metodami

Pro experimenty s agregovanim priznakovych vektoru byly vybrany dvé architektury neu-
ronovych sitich, které jsou vice popsény v predchozi kapitole (4.3). Agregacni sit postavend
na architekture LFTD, bude v experimentech oznacovana jako LFTD a dalsi agregac¢ni siti
je jednoducha sif popsand taktéz v predesle kapitole, konkrétné pak sit s jednou konvoluéni
vrstvou. Tato sit bude v experimentech dale oznacovana jako small. Posledni agregac¢ni me-
todou, kterd je také pouzita v experimentech je primeérovani sloupct pres vSechny snimky.
Tato agregacni metoda je dale oznacovana jako avg.

Pri agregovani priznakovych vektort muze vyvstat otdzka kolik vektort je potieba pro
co nejlepsi vysledky agregac¢nich metod, nebo jaky vliv mé na uceni jednotlivych agregacnich
siti hodnota margin, ktera je nastavitelnd v chybové funkci contrastive loss. Na tyto otazky
a dalsi bych chtél v této sekci odpovédét. Zacneme vsak s otdzkou, zda trénovaci dataset je
dostatecné velky.

Trénovani. Jednou z dilezitych otazek pri trénovani neuronovych siti je zda, trénovaci
dataset je dostatecné velky na samotné trénovani neuronovych siti. Pokud by totiz trénovaci
dataset neobsahoval dostatecné mnozstvi dat, mohlo by se stat, ze by se neuronové sité
pretrénovaly (tzv. overfitting) a na valida¢nich datech by prokazovaly mensi tispésnost nez
na datech trénovacich.
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Obrazek 5.2: Porovnani dspésnosti agregacnich neuronovych siti na testovacich a trénova-
cich datech. Pro srovnani je zde uveden i vysledek agregacni metody avg.

7 obrazku 5.2 je zfejmé, ze k vyraznému pretrénovani u agregacnich neuronovych siti
nedochéazi, avsak k prekryti dvou krivek nedoslo. Lze tedy povazovat velikost trénovaciho
datasetu za uspokojivou.

Jedna z dalsich informaci, kterou je dobré znat, je c¢asova naroc¢nost danych metod
pti uéeni. Doba uceni jednotlivych metod se moc neodvijela od pouzité agregaéni metody,
avsak od toho jaké délky byly pouzity priznakové vektory. Konkrétné pak pri pouzity pri-
znakovych vektorti extrahovanych knihovnou DIib byla jejich kompaktnost pfislibem rychlé
manipulace s trénovacimi daty, coz se také odrazilo v rychlosti trénovani. Agregacni sité
nad témito priznakovymi vektory dosahovaly rychlosti 25 - 35 sekund na uéici epochu (cca
10 000 trénovacich pard). V porovnani s priznakovymi vektory generovanymi siti VGG
byla trénovaci rychlost 60 - 80 sekund na epochu. Tyto Casy nejsou nikterak velké, avsak
pri pouziti metody hard-negative mining v prubéhu trénovani se Casova naroc¢nost vyrazné
zvysi. Konkrétné jedna iterace ohodnocovani podobnosti identit trva piiblizné 1.5 hodiny
u DIib vektortu a 3.5 hodiny u VGG vektori, s tim, ze dochazi k ohodnocovani identit 10x
v prubéhu trénovani. Celkova doba trénovani agregacnich metod je tedy priblizné 16 hodin
u pfiznakovych vektortt vygenerovanych DIib siti a 37 hodin u pfiznakovych vektort VGG
site.

Ucéeni s hard-negative miningem. Na obrazku 5.2 je déle vidét, ze agregacni metoda
avg, je presnéjsi ve spravné urcenych pozitivnich vzorcich, pti nizkém false positive rate, nez
agregacni neuronové sit. Tento jev muze byt zplusoben vyskytem rozdilnych dvojic identit,
které jsou si podobné, avsak siti jsou vyhodnoceny jak stejné. Aby se neuronové sité naucili
zachazet s podobnymi identitami, tak byla pouzita pfi trénovani metoda hard-negative
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Obrazek 5.3: Porovnani agregacnich neuronovych siti, které byli u¢ené metodou hard-
negative mining.

mining (v experimentech oznacend jako HNM). Tento pristup k zefektivnéni trénovaci faze
dokaze ohodnotit v jedné iteraci az % celkového poctu trénovacich videi (konkrétné pro
dataset UMDFaces). Toto ¢islo je zavislé na poctu videi od kazdé identity.

Pouzitim této metody pri trénovani doslo ke zna¢nému zlepSeni (viz obrazek 5.3). V

dalsich experimentech se bude vzdy pfi trénovani pouzivat metoda hard-mining.

Pocet snimki ve videu. Dalsi zkoumanou vlastnosti je zavislost po¢tu snimk ve videu
na uspésnosti agregacnich metod. Z logického hlediska je pravdépodobnéjsi, ze ¢im vice
snimk® ma konkrétni agregacni metoda k dispozici, tim vice informaci mé o dané identité
na videu.

7 obrazku 5.4, lze vidét, Ze s exponencidlnim rustem poctu snimku ve videu roste li-
nearné i presnost agregacnich metod. Tento linedrni rust presnosti za pouziti vzdy dvojna-
sobného poc¢tu snimki je predevsim zpusoben tim, ze video obsahuje snimky z podobného
prostiedi a tedy linearni pridani snimki neprinasi linedrni informaci danym agregacnim
metodam. U snimku videa nedochézi k rychlym zméndm prostiedi a ani osvétleni, tak jako
napfiklad u jednotlivych obrazkt danych osob. Oproti ostatnim metodam je metoda LFTD
velmi konzistentni. Pro dalsi experimenty se bude pracovat vzdy s 32 snimky na video.

Velikost hodnoty margin. Mezi dalsi experimenty, které byli provedeny pti trénovani
agregacnich neuronovych siti, byly i experimenty s nastavitelnou hodnotou margin v chy-
bové funkci contrastive loss. Tato chybova funkce je podrobnéji vysvétlena v sekci 2.3.
Hodnota margin udava idealni vzdalenost dvou negativnich identit. Z tohoto hlediska je
logické, ze ¢im vyssi je tato hodnota, tim presnéjsi bude natrénovana neuronova sit.
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Obrazek 5.4: Zobrazeni zavislosti poc¢tu snimkt ve videu na presnosti agregacnich metod.
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Obrazek 5.5: Zobrazeni zavislosti velikosti margin u chybové funkce contrastive loss na
uspésnosti agregacnich neuronovych siti.

Avsak dle obrazku 5.5, je patrné, ze v priblizné hodnoté m ~ 1.75 se snizuje presnost
neuronovych siti s rostoucim margin. Tento jev je predevsim zptsoben optimalizaci chybové
funkce a chybovou funkci samotnou, jelikoz chybova funkce pritazuje vétsi vahu negativnim
parum, nez parim pozitivnim. Déle byla nastaveny hodnota margin na 1.75.



5.3 Vysledky na testovacich datasetech

Vyhodnoceni probihalo na datasetech YTF a UMDFaces. Video dataset UMDFuces nelze
porovnat s jinymi metodami, protoze nebyli nalezeny experimenty na tomto vcelku mladém
datasetu. Naproti tomu dataset YTF je povazovan za takzvany benchmark dataset, na
kterém existuje spoustu vysledki rtiznych metod.

Testovani probihalo nad identitami, které byli rozdilné od trénovacich identit. Déle se
vybral 5000 ndhodnych pozitivnich a 5000 ndhodnych negativnich péart, nad kterymi pro-
bihalo vyhodnoceni. Toto vyhodnoceni bylo opakovano 10x a vysledny graf byl primérem
jednotlivych grafi. Uéelem tohoto testovani je dostat co nejrelevantnéjsi informaci o pres-
nosti danych metod.

UMDFaces. Vysledky metod nad datasetem UMDfaces je zobrazen pomoci ROC krivek
na obrazku 5.6. Nejlépe se umistila agregacni metoda LFTD, kterd k agregaci vyuzivala
priznakové vektory z DIib sité. Jeji presnost na tomto datasetu je 100% — EER = 95.70%.
Presnost této metody za pouziti priznakovych vektort ze sité VGG je nizsi, konkrétné je
100% — EER = 93.25% , avSak stale lepsi nez pooling metoda nad zarovnanymi obliceji ze
sité Dlib.

7 tohoto grafu lze fici, ze zarovnani obliceji pri extrahovani priznakovych vektori
znacné prispéje k celkové presnosti rozpoznavani tvaii na videu.

YouTube Faces. Vysledky pouzitych agregacnich metod v porovnani s ostatnimi me-
todami je zobrazen na obrazku 5.7. Mezi state-of-the-art feSeni byly vybrany 3 metody.
Jako prvni byla vybrana neuronova sit DeepFace [32], kterd je podrobnéji popsana v sekci
3.1. Dalsi metoda, ktera byla pouzita pro srovnani, je i metoda publikovand v FEigen-PEP
[18], kterd je zdstupcem metod pro rozpoznavani tvari bez pouziti neuronovych siti. Jako
posledni byla ke srovnani zvolena sit CNN-3DMM [33]. Tato metoda vytvari pomoci kon-
volu¢ni neuronové sité 3D modely tvaii, kterd poté navzajem porovnava.

Agregacni metody vyuzivajici vektory generované siti DIib se zarovnanim obliceji jsou
srovnatelné s metodami state-of-the-art, nicméné metody vyuzivajici priznakové vektory ze
sité VGG jsou znacné podprumeérné, avsak stédle silné lepsi nez metody, které nevyuzivaji
neuronovych siti pro extrakci priznakovych vektor.

Jako nejpresnéjsi agregacni metodou je na daném datasetu vyhodnocena pooling metoda
avg, s tspésnosti 100% — ERR = 93.36 se standardni odchylkou 0.2%. Vyrazny tspéch této
pooling metody je nejspise z divodu velmi kvalitni sité pro extrakci priznakovych vektoru
a také tim, ze agregacni sité se pii mirném ,,dotrénovani“ nestihly prizpusobit na jina data.
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Obrazek 5.6: Vysledky nad daty z datasetu UMDZFuces.
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Obrazek 5.7: Vysledky nad daty z datasetu YTF v porovnani s dal$imi metodami.
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Kapitola 6
Zaver

Hlavnim cilem této prace bylo navrhnout a implementovat metodu pro rozpoznavani tvari
na videu.

Tento cil byl rozdélen do dvou ¢asti. Prvni ¢asti bylo nalezeni vhodné konvolu¢ni neuro-
nové sité pro extrakci priznakovych vektoru a druhou ¢asti bylo vytvorit agrega¢ni metodu,
kterd ze sady priznakovych vektoru vygeneruje pravé jeden vektor reprezentujici identitu v
dané sekvenci snimki, neboli na videu.

Byla nalezena velmi dobra neuronova sit pro extrakci priznakovych vektort a to sit
z knihovny DIib, jejiz presnost na datasetu LFW je 99.38%. Tato sit obsahuje moduly s
detekci obliceje, lokalizaci vyznamnych bod, zarovnanim i orezanim. Déle byla pouzita pro
extrakci priznakovych vektoru také neuronova sit VG G-Face, u které vsak nebyly pripravené
data zarovnany a to se poté ukazalo na presnosti sité pri generovani priznakovych vektort.

Dale se povedlo natrénovat agrega¢ni neuronovou sit, kterd je postavena na architekture
LFTD. Tato metoda byla srovnana na YTF datasetu se state-of-the-art metodami a dosahla
lehce lepsich vysledku. Tato metoda byla také vyhodnocena nad daty z datasetu UMD Fuces,
coz je pomérné novy video dataset. Pti trénovani téchto agregacnich siti se pouzivalo i
metody hard-mining pro generovani negativnich trénovacich pari.

7 pohledu budouciho vyvoje by bylo vhodné, optimalizovat trénovani neuronovych siti,
konkrétné pak cas, ktery byl zabran ohodnocovanim identit pro metodu hard-negative mi-
ning. Tento ¢as by Sel vyrazné zkratit a to naptiklad pfi priabézném ohodnocovani jednotli-
vych identit vici sobé. Déale by bylo vhodné otestovat agregacni metody nad obrazkovymi
datasety jako naptiklad LFW. A v neposledni fadé by nebylo Spatné ziskat vice trénovacich
dat, nebo vytvorit vlastni video dataset, ktery by obsahoval vice videi (i kratsich) na jednu
identitu.
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