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Abstrakt

Identifikace osob se v poslednich letech stava jednim z klicovych zptisobti extrakce infor-
maci z obrazovych dat. Tato prace je zaméfena na identifikaci osob podle snimku obliceje
za vyuziti neuronovych siti. Vétsina konvencnich algoritmt vykazuje vysokou miru nepres-
nosti, zatimco vyuzitim neuronovych siti 1ze dosahnout vyrazné robustnéjsich vysledki.
V této praci jsme na zdkladé znalosti ziskanych studiem problematiky vytvorili architek-
turu neuronové sité, kterd je schopnd provadét tlohu identifikace a verifikace osob podle
obliceje. Tuto architekturu a proces trénovani jsme nasledné vylepsili na zakladé mnoha
experimentii. Vysledny model dosahl pfesnosti srovnatelné se soucasnymi state—of-the—art
modely. Déle jsme vytvorili demonstracni aplikaci pro vizualizaci vysledkil a spravu da-
tabaze osob. Znalosti ziskané z této prace mohou byt pouzity pro vylepseni soucCasnych
algoritmu pro identifikaci osob nebo ke zpresnéni modelu feSicich podobné tlohy.

Abstract

Person identification has in the recent years gained notoriety as one of the most powerful
ways of extracting information from image data. This thesis is focused on the task of
human identification from facial photographs. To solve this task, we employ algorithms
based on neural networks, which produce more robust results than traditional algorithms.
In this thesis, we studied the common approaches for solving this problem and based on the
gathered knowledge we created an architecture of a neural network trained to tackle the task
of human identification and verification based on facial photographs. We have then further
improved the model architecture and the training process by performing various experiments
and observing the results. The final model has reached an accuracy comparable to other
state—of-the—art models. Furthermore, we created a desktop application to demonstrate
the results visually and to enable easier manipulation with the identity database. The
knowledge gathered in this thesis can be used for improvements of current identification
models or models modified for solving similar tasks.
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Kapitola 1

Uvod

Systém pro rozpoznani obliceje je algoritmus schopny porovnat digitalni snimky s predpii-
pravenou databazi a ovérit identitu dané osoby. Tato technologie nachéazi své vyuziti u bez-
pecnostnich systémi. Kamerovy systém doplnény o chytrou identifikaci osob je schopny sle-
dovat osoby pritomné v dané budové a je schopen rozpoznat potencidlni narusitele. Mize
také sbirat statisticka data, ze kterych je mozné dile analyzovat chovani osob v daném
prostfedi. Vyuziti identifika¢nich systému se projevuje také u mobilnich technologii, kde
podobné systémy slouzi jako biometricka verifikace uzivatele.

Tato prace je zamérena na algoritmy, které jsou schopny rozpoznévat osoby na zdkladé
snimkl obliceje. Idealni systém by byl schopny bezchybné nalézt hledanou osobu v data-
bézi, nicméné soucasné systémy stale obsahuji uréitou miru chybovosti. Tyto algoritmy ale
mohou byt vyuzity pro prvotni pruchod databézi, ktery by byl pro c¢lovéka prilis zdlou-
havy. Zatimco tradi¢ni algoritmy vyuzivané pro tyto ucely byly c¢asto ndchylné na kvalitu
porizenych snimki, feSeni zaloZzend na neuronovych sitich si v poslednich letech diky veétsi
robustnosti vydobyla nepostradatelnou pozici v oblasti poc¢itacového vidéni.

V réamci této prace byla vytvorena architektura neuronové sité, ktera prevadi vstupni
fotografie oblic¢eje na vektory reprezentujici identitu dané osoby. Navrzeny zpusob trénovani
této neuronové sité zarucuje, ze vysledné vektory rozdilnych osob budou vice rozdilné, nez
vektory stejné osoby. Tohoto lze pak vyuzit pro pifimé porovnani dvou identit pri procesu
rozpoznani osoby.

Rozdéleni kapitol je nasledujici. V kapitole 2 je popsan teoreticky zaklad k pocita-
c¢ovému vidéni. Podkapitola 2.2 se pak podrobnéji zaméruje na neuronové sité. Jsou zde
popsany typy tuloh, které lze neuronovymi sitémi fesit, je zde také popsin matematicky
zéklad neuronovych siti. Dals{ sekce se zabyvaji vrstvami neuronovych siti a procesem je-
jich uceni. Podkapitola 2.3 je vénovana soucasnym state—of—-the—art metodam pocitacového
vidéni. Podrobnéji jsou zde popsdny soucasné konvolucni neuronové sité. Jsou zde také
charakterizovany metody zamérujici se na identifikaci osob v obraze.

V kapitole 3 je popsano feseni problému. Podkapitola 3.1 rozebira existujici datasety,
které jsou vhodné pro trénovani algoritmu na identifikaci osob podle obli¢eje. Celkem jsou
zde shrnuty informace k osmi datasetim. Jsou zde také popsany podminky, za kterych
byly fotografie porizeny, velikosti jednotlivych datasett, rozliseni fotografii, barevny model
snimkll a pocet ruznych identit v datasetu. Nasledné je popsan zvoleny zptsob trénovani
modelu, zpusob extrakce priznakt z fotografii a architektura samotné neuronové sité. V dalsi
podkapitole je také popsano uzivatelské rozhrani vytvorené demonstracni aplikace.



V kapitole 4 jsou podrobnéji popsany experimenty, které byly provedeny pro zlepseni
presnosti algoritmu a jejich vliv na chybovost algoritmu. Je zde také podrobnéji popsén
zpusob testovani a srovnani s ostatnimi algoritmy resicimi stejnou tlohu.



Kapitola 2

Shrnuti dosavadniho stavu

Proces identifikace osob se sklada z nékolika dil¢ich tloh. V prvni fadé jsou obrazova data
zaznamenana v digitdlni podobé videokamerou nebo fotoapariatem. Ziskané snimky pak
mohou byt zpracovavany piimo na koncovém zaiizeni (edge device) a vysledky analyzy
odeslany na vzdaleny server. Alternativnim postupem je odeslani nezpracovaného obrazu
rovnou na server, proces zpracovani a analyzy obrazu pak probéhne az zde. Vyhodou zpra-
covani dat primo na koncovém zarizeni je predevsim snizeni pozadavka na prenos dat, kdy
objem zpracovanych informaci je obecné vyrazné mensi, nez samotny nezpracovany zaznam.
Naopak zpracovani obrazu na vzdéleném serveru prinasi vyhody v podobé mensi limitace
vypocetnich zdroju. Koncova zafizeni (typicky Nvidia Jetson, Raspberry Pi a podobné)
nemusi mit dostateény vypocetni vykon pro zpracovani obrazu. U systémi vyuzivajicich
neuronové sité je také casto limitujici velikost paméti grafického Cipu.

Pfi samotné analyze obrazovych dat miize byt snimek piedzpracovan. Casto se jedna
o normalizaci jasu fotografie nebo opravu zkresleni obrazu zptsobeném c¢ockou kamery. Na
predzpracovanych snimcich je nasledné provedena lokalizace hledaného objektu, v tomto
pripadé lidského obliceje. Mezi nejznaméjsi algoritmy na lokalizaci obliceje patii algoritmus
Viola a Jones [52] a Histogram orientovanych gradienta (HOG) [5]. Oba algoritmy byly
v dnesni dobé prekondny systémy zalozenymi na neuronovych sitich, které dosahuji vyrazné
lepsi presnosti. Stdle vSsak mohou najit uplatnéni na zarizenich s omezenym vykonem. Po
lokalizaci nasleduje extrakce priznaki, které identifikuji danou osobu. Tyto priznaky jsou
nasledné porovnany s diive nasnimanymi priznaky a dle podobnosti je urcena identita.
Jednotliva stadia celého procesu a algoritmy pro né vyuzivané jsou podrobnéji popsany
v nasledujicich podkapitolach.

2.1 Biometrie

Identifikace osoby spada do oblasti biometrie. Jejim cilem je ustanovit vztah mezi osobou
a jeji identitou [22]. Identifikace osoby obvykle probiha jednou ze tii zékladnich metod [22]:

e Podle informaci, které osoba znA.
e Podle objektu, které vlastni.
e Podle vzhledu osoby.

Do prvni kategorie spadaji osobni hesla, piny nebo kryptografické klice. Do druhé kategorie
se Tadi identifikac¢ni karty, fyzické klice, ridi¢ské prikazy nebo i osobni telefon. Tteti oblast



vyuziva vzhledu nebo unikatniho chovani dané osoby. Tomuto typu identifikace se také rika
biometrickd identifikace.

Biometrické identifikace prinasi nékteré vyhody z hlediska bezpec¢nosti. Zatimco hesla
mohou byt vyzrazena nebo uhddnuta a fyzické identifikdtory mohou byt ztraceny nebo
ukradeny, biometrické idaje jsou pevné spjaty s danou osobou. Diky tomu jsou biometrické
systémy alespon teoreticky méné nachylné na zneuziti. Néasledujici informace o biometric-
kych systémech byly ¢erpany z [22].

Biometricky systém se stard o méreni fyzickych vlastnosti osoby, typicky se miize
jednat o otisky prsti, sken sitnice, zaznam hlasu, ru¢né psany podpis nebo charakteristiku
chiize. Biometricky systém provadi dva typy tkont. Prvnim z nich je ziskani identifikac-
nich priznaki jedince a jejich zapsani do databéaze identit. Druhym tkonem je porovnani
priznaka osoby s touto databazi.

Biometricky systém se typicky skldda ze ¢tyr zdkladnich ¢asti [22][21]. Prvni z nich
jsou samotné senzory, které zachycuji identifika¢ni data. Typicky to mohou byt kamery
snimajici 2-D obraz obliceje nebo skener otiskl prsti. Po sbéru dat je typicky vyhodnocena
jejich kvalita a dochézi k odfiltrovani Sumu. Druhou soucésti je pak modul na extrakci
priznaku. Jelikoz v datab&azi typicky nejsou uchovavana samotnd surova data, je nutné
z nich vyextrahovat identifika¢ni priznaky. Extrakce priznaku je proces, kdy je ze vstupnich
dat vygenerovdana jejich kompaktni reprezentace [22]|. Priznaky reprezentujici jednotlivé
osoby jsou pak skladovany v databdzi, kterd slouzi jako repozitar biometrickych informaci.
S databazi pak pracuje porovnavaci modul, jehoz cilem je vypocet podobnosti mezi identitou
z databdze a vstupnimi daty ovérované osoby. Podobnost je obvykle popsana jako skére,
kde nizsi hodnoty odpovidaji vyssi podobnosti.

2.1.1 Verifikace a identifikace

V oblasti biometrie se bézné lze setkat se dvéma typy tloh. Prvni z nich, tzv. verifikace
osoby, je proces, kdy se systém snazi ovérit, zdali je dand osoba tim, za koho se vydava [21].
Jedna se tedy o specificky typ autentizace, kdy systém porovnava biologicka identifikac¢ni
data osoby s jednim zidznamem z databéze.

Oproti tomu u identifikace osoby se systém snazi zjistit, kterd osoba z databaze
je nejpodobnéjsi zkoumané osobé [21]. Identifikace se dédle déli na pozitivni a negativni.
U porzitivni identifikace se uzivatel snazi provést svoji identifikaci, aniz by specifikoval svoji
identitu [22]. Naopak u negativni identifikace se predpokldda, ze se zkoumand osoba bud
aktivné nesnazi o identifikaci nebo se pfimo snazi svoji identitu utajit [22]. Cilem negativni
identifikace je pak predejit napiiklad dvojimu vyuziti prostredki.

2.1.2 Chyby biometrickych systémi

Pri identifikaci osob podle jejich biometrickych znaki je obvykle predpokladem, ze dany
znak je unikatni pro danou osobu a je dostateéné odlisSny od zbytku populace. V této
podkapitole jsou popsany situace, kdy tento vztah nemusi byt splnén a biometrické systémy
selzou v identifikaci osoby. Informace zde popsany byly ¢erpany predevsim z [22].

U biometrickych znakt osoby predpokldddame, Ze jsou neménné v ¢ase a ze jsou skutecéné
unikatni pro jednu osobu. Vyzkum v této oblasti vsak naznacuje, Ze biometrické znaky
bézné pouzivané k identifikaci tyto podminky mnohdy nespliuji. Biometrické znaky osoby
se mohou v pribéhu ¢asu ménit, napriklad vlivem starnuti (predevsim u déti a adolescentii)
nebo zranénim (poskozeni otisku prstu). Neménnost dalsich znakt v pribéhu ¢asu, jako je
sken zornice nebo oblic¢eje, byla zkouména minimélné.



Také jedinecnost bézné pouzivanych identifikacnich znakid je prinejmensim problema-
ticka. U identifikace podle oblic¢eje jsou castym problémem jednovajecnd dvojcata, jejichz
obliceje mohou byt pro tyto systémy nerozlisitelné [22]. Porovnani identifikacnich znaku
dvojcat je zobrazeno na obrazku 2.1. U identifikace podle obli¢eje hraji vyraznou roli také
rozdilné podminky pii pofizeni snimku, typicky se miize jednat o rozdilné svételné pod-
minky nebo odlisné natoceni obliceje.

Kromé vyse zminénych podminek se namérené znaky clovéka lisi i v zavislosti na psy-
chickém stavu ¢lovéka [22], napriklad pti identifikaci podle stylu chiize 1ze ocekavat vyrazné
rozdilny typy chuze pokud je ¢lovék vystresovany. Podobné zmény budou zfejmé pozorova-
telné i pri rozpoznavani dle hlasu.

VySe zminéné vlivy zpusobuji, Zze pri méreni biometrickych znaku ¢lovéka ocekavame, ze
vzorky stejné osoby se budou lisit. Pri procesu identifikace se pak zkouméa podobnost danych
vzorku dat. Velmi podobné nebo identické vzorky naopak mohou znacit snahu o podvrhnuti
dat, napriklad pri znovupouziti predchozich zaznamt. Tato skutecnost tvori zasadni rozdil
od autentizace pomoci hesel nebo ¢ipovych karet, kde je ocekdvana bezchybna shoda.



Obréazek 2.1: Porovnani otiski prsti, skenu sitnice a snimku oblic¢eja u identickych dvojcat.
Rozliseni téchto vzorki je casto obtizné pro ¢lovéka. Podobné narocné je jejich rozpoznani
pro algoritmy strojového uceni. Snimky prevzaty z [22].



2.1.3 Metriky

Pro méreni tspésnosti algoritmi strojového uceni je vyuzivano nékolika zptisobli méreni
chybovosti. Zakladnim a nejjednodussim zpusobem je méreni presnosti binarnich klasifi-
katoru (v ramci této prace napriklad verifikac¢nich systémi). Nize zminéné informace byly
¢erpany predevsim z [21] a z [22].

False Match Rate (FMR) oznacuje ptipady, kdy pri verifikaci jsou vzorky dvou roz-
dilnych osob systémem akceptovany jako nalezici totozné identité. Oproti tomu False Non-
Match Rate (FNMR) znaci piipady, kdy jsou dva vzorky identifika¢nich znaku pochézeji-
cich od jedné osoby oznaceny za rozdilné. FMR a FNMR jsou nékdy v literatuie oznacovany
pod pojmy False Accept Rate (FAR) a False Reject Rate (FRR). Tyto metriky jsou
obvykle uvadény v procentech, FNMR s pravdépodobnosti 5 % znamend, Ze systém v pru-
méru vyhodnoti 5 ze 100 pokusii o autentizaci skute¢nym uzivatelem jako rozdilné.

Vzéjemny vztah mezi FMR a FNMR lze ddle porovnat v zavislosti na mezni hodnoté
(threshold) pomoci kiivky Detection Error Tradeoff (DET). Opakem tohoto grafu je
Receiver Operating Characteristic (ROC). Tato kfivka znazornuje vztah mezi true
positive rate a true negative rate v zavislosti na hodnoté threshold. Ukazka ktivky ROC je
na obrazku 2.2. Pro zjednoduseni této metriky je ¢asto namisto kiivky vyjadiena presnost
systému pomoci jednoho ¢isla — Area Under Curve (AUC), tedy jako plocha pod kifivkou.
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Obrézek 2.2: Ukdzka mozné kiivky ROC (modie), popisujici uspésny systém, ktery vyka-
zuje maly pocet chyb a jeho krivka ROC se tak blizi levému hornimu rohu. Krivka idealniho
systému je zobrazena cervené. Oranzovou barvou je pak zobrazena kiivka nejhorstho moz-
ného systému (s AUC = 0,5). Takovy systém neni pii bindrni klasifikaci s vyrovnanymi
tiidami lepsi, nez ndhodny systém (napiiklad hod minci).



2.2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou v soucasné dobé vyuzivany pro Siroké spektrum tloh. Svoji roli maji
i pTi procesu identifikace osob, kde se systémy na nich zalozené fadi mezi ty nejpresnéjsi.
V této kapitole jsou popsiany matematické zaklady a definice neuronovych siti.

Biologicky neuron je zékladni jednotka nervové soustavy. Umélé neurony, které tvori
zéklad umélych neuronovych siti, jsou jim vzdalené inspirovany. Informace o biologickém
neuronu byly Cerpény z [31].

Biologicky neuron se skldda z bunééného téla (séma) obsahujici bunééné jadro. Ze sémy
vybihaji dendrity se stromovou strukturou (vstupy neuronu). Na sému je déle napojen
vybézkovity axon. Biologicky neuron je znazornén na obrazku 2.3. Vétsina neuront ma
axon pouze jeden. Ten se vSak muze dale vétvit a byt tak napojen na vice cilovych bunék.
Axon je zakoncCeny nékolika termindlnimi knoflicky, které slouzi jako vystup neuronu.

Axon

Synapse

Dendrity
Bunécné jadro

Obrazek 2.3: Biologicky neuron.

Neurony lze dale klasifikovat podle jejich anatomie. Unipolarni neurony neptijimaji sig-
nél od jinych neuront, pouze samy tvori vzruch na zékladé podrazdéni [1]. Typicky se mize
jednat o smyslové bunky, napiiklad tycCinky a ¢ipky v sitnici. Bipolarni neurony prijimaji
vzruch skrz jeden vybézek a signdl propaguji dale axonem [1]. Multipoldrni neurony pak
prijimaji vzruch vétsim poc¢tem dendrit. Multipolarni neurony jsou nejcastéjSim typem
biologickych neuroni [1].

Umély neuron je vypocetni jednotka inspirovdna biologickym neuronem. Na vstupu
umeélého neuronu je jedna nebo vice hodnot. Kazda z téchto vstupnich hodnot je vynaso-
bena vahou. Vazené vstupy jsou nasledné secteny a je k nim pri¢tena hodnota bias. Hodnoty
vahového vektoru a hodnota bias nejsou pevné dané, jejich hodnota se méni pri trénovani.
Pred vystupem je na hodnotu v neuronu aplikovana aktiva¢ni funkce. Obvykle je jako akti-
vacni funkce pouzita nelinedrni funkce. Vypocet neuronu je poté ukoncen, casto je vysledek
vyveden na vstupy neurontd v nasledujici vrstvé. V piipadé, ze se jednéd o posledni vrstvu,
je vystup neuronu této vrstvy chapan jako vystup celé sité.

Cely vypocet umélého neuronu lze vyjadrit rovnici y = o(>  w;x; + b), kde o znaéi
aktiva¢ni funkci, vstupy xg az z; jsou nasobeny vihami wg az w; a b znac¢i bias. Umély
neuron je zakreslen na snimku 2.4.
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Xo

X1 X Wy \ u y = g(f(j(',W))

X, X W,

v

X, X W),

Obréazek 2.4: Model umélého neuronu. Vektor s daty =1 az z, a bias z¢ vstupuji do neuronu.
Zde bazova funkce f vyndsobi vstupni hodnoty s prislusnou vahou w; a vysledky secte.
Nésledné je hodnota predana aktivacni funkci g. Odtud jsou data predana dalsi vrstve
neuront.

2.2.1 Problémy reSené neuronovymi sitémi

V této sekci jsou podrobnéji popsany typy tuloh, pro jejichz feSeni lze vyuzit neuronové
sité. Uloha je v kontextu strojového uéeni chapana jako zptsob, jakym by mél algoritmus
zpracovat vzorek dat a transformovat data na vystup [12]. Tato data se skladaji z pfiznaka
(features), které lze chépat jako vice abstraktni reprezentaci téchto dat. Vyzkum neuro-
novych siti se stal v poslednich letech velmi dynamickym odvétvim a v navaznosti na to
pribyva i pocet oblasti, pro které jsou vyuzivany. Ty nejcastéji se vyskytujici typy tloh jsou
popséany v nasledujicich podkapitolach.

Klasifikace

V Kklasifika¢nich problémech je ticelem algoritmu specifikovat, do které z predem definova-
nych k kategorii spadéd vstupni vzorek dat. Proces uceni lze pak definovat jako snahu najit
funkci f : R™ — {1,...,k} [12]. Existuji i varianty klasifika¢nich tloh, kdy je vystupem
vektor pravdépodobnosti, ze vzorek dat spada do dané tridy. V nékterych pripadech se také
muze jednat o situace, kdy vzorek muze patrit do vice nez jedné kategorie nebo také vari-
anta, kdy kategorie jsou organizovany ve stromové strukture a podkategorie pak poskytuji
vice specifické roziazeni.

Klasifika¢ni dloha typickd pro pocitacové vidéni je ovéreni pritomnosti objektu v ob-
raze, kde vstupem sité je snimek a vystupem je numericky kéd, ktery identifikuje objekt na
snimku. V poslednich letech je patrny odklon od klasickych algoritmu k algoritmtm hlubo-
kého uceni, které dosahuji vyrazné lepsich vysledki. Prikladem mize byt sit AlexNet [23],
které jako prvni ukazala potencial konvolu¢nich neuronovych siti pii feseni klasifikac¢nich
uloh.

Regrese

Uloha algoritmu pro regresni analyzu je, podobné jako u klasifikaénich tloh, predikce vy-
stupu na zakladé vstupniho vektoru dat. Vystup algoritmu vsSak na rozdil od klasifikace
neni limitovan predem definovanymi tiidami. PTi trénovani regresniho algoritmus je cilem
najit funkci f : R™ — R [12]. S regresnimi tlohami se lze setkat tam, kde lze oc¢ekdvany
vysledek vyjadrit spojitou funkci, obvykle se jedna o oblast robotiky a autonomie, analyzu
pocasi nebo finan¢ni analyzu.
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Prepis

Strojovy prepis (machine transcription) je typ ulohy, kde algoritmus obdrzi na vstupu
nestrukturovana data a jeho cilem je jejich transformace na diskrétni formu, obvykle do
textové podoby [12]. V kontextu pocita¢ového vidéni je typickym piikladem OCR (Optical
Character Recognition), tedy tloha, kdy je vstupem snimek textu a cilem algoritmu je jeho
prepis do textové podoby. Jiné tlohy mohou vyzadovat prepis zvukového signdlu na textovy
(speech recognition).

Preklad

Jako strojovy preklad (machine translation) lze oznacit ulohy, kde je vstup algoritmu jiz
strukturovana sekvence symboll jednoho jazyka a cilem algoritmu je preklad téchto dat
do jiného jazyka [12]. Pfikladem muze byt preklad textu z anglictiny do ¢eStiny. Strojovy
preklad je obvykle prilis obtizny pro klasické algoritmy a vyuzit{ strojového uceni je tak
mnohdy jedinym zptsobem, jak dosdhnout dobrych vysledki. Prikladem tspésného reseni
mohou byt metody zalozené na rekurentnich neuronovych sitich, které dosahuji relativné
dobrych vysledku [4].

Lokalizace a detekce

Lokalizace je tloha z kategorie pocitacového vidéni, kde vstupem algoritmu je digitalni
snimek a tlohou algoritmu je nalézt pozici a velikost daného objektu. Vystup se tedy obvykle
dé popsat ¢tyimi ¢isly popisujici pozici a sitku obdélniku, ve kterém se objekt nachézi.
Samotna lokalizace objektu neni v kontextu pocitacového vidéni prilis pouzivana, obvykle
se jedna pouze o prvni fazi algoritmu. V druhé fazi je na nalezeny objekt pouzit klasifikac¢ni
algoritmus, ktery urci, ktery objekt se v.daném misté snimku nachazi. Tento typ tloh, tedy
kombinace lokalizace a klasifikace, se oznacuje jako detekce objektu (object detection).

2.2.2 Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce nebo také prechodova funkce (transfer function) je funkce urcujici vystup
umeélého neuronu. U vicevrstvych neuronovych siti je aktivacni funkce vétSinou nelinearni
[3]. Davodem je, ze vicevrstva neuronova sit s linedrnimi aktivaénimi funkcemi muze byt
zjednodusena na jednovrstvou sit [3]. Pro vyuziti potencidlu vicevrstvych siti je tak nutné
do sité vnést nelinearitu. Z tohoto divodu se ¢asto vyuziva sigmoida, kterd diky nelinearité
timto problémem netrpi. Chovani biologického neuronu je zaroven velmi podobné sigmoidé
[55].

Casto vyuzivanou aktivaéni funkei je Rectified Linear Unit (ReLU) a jeji varianty [55].
ReLU je definovana jako f(x) = max(0,x). Jeji vyhodou oproti sigmoidé je mozné zjed-
noduseni vypoctu. ReLLU je bézné modifikovina, casto pouzivand varianta Leaky ReLU
modifikuje vypocet pro zaporné hodnoty, kde zdpornym hodnotam ptirazuje maly pozi-
tivni sklon. Touto modifikaci lze eliminovat problém zvany dying ReLU problem, kdy kviili
nulové derivaci funkce u zapornych hodnot se muze neuron dostat do stavu, kde nereaguje
na trénovani pti vyuziti gradientniho sestupu [55]. Prehled nejpouzivanéjsich aktivacénich
funkci, jejich predpisu a grafii je zachycen na obrazku 2.1.
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Funkce: Predpis: Graf:
Identita flx)==z
Binarni prahova funkce f(z) = {0 pro z <0
lproz >0
Sigmoida flx) = H%
Hyperbolicky tangent fx) = %
v = {0
Leaky ReLU f(z) = {_ai gig z ; 8
SoftPlus f(x) =loge(1+ ") i
H-Swish f(x) = 75=

Tabulka 2.1: Pfehled aktivac¢nich funkei a jejich graft.

13




2.2.3 Trénovani neuronovych siti

Trénovani neuronové sité je proces, kdy se sit snazi nalézt co nejoptimalnéjsi reseni problému
bez toho, aby byla na dany kol naprogramovana. Toho dosahne tak, ze modifikuje hodnoty
vahovych vektort tak, aby sit dosahovala pri vypoctu co nejmensi chyby. Chyba sité je
vypoctena pomoci chybové funkce, tato hodnota byvad oznacovana pod nékolika nazvy:
chybova funkce (error), ztratova funkce (loss) nebo nakladova funkce (cost) [57].

Puvodni algoritmus backpropagation vyuzival jako chybovou funkci soucet kvadratic-
kych chyb déleny velikosti vystupniho vektoru (Mean Square Error — MSE). Funkce MSE

je tedy definovana jako
n

_1 2
MSEHZZ%(YZ Yi)?, (2.1)

kde n je velikost vystupniho vektoru, Y; je ocekavany vystupni vektor (label) a Y; je skutecny
vystupni vektor sité.

Chybové funkce pocitaji rozdil mezi idedlnim a skutecnym vystupem sité. Tento zpiisob
uceni je oznacovan jako uceni s ucitelem (supervised learning) a je pro néj tedy nutné mit
kromé vstupnich dat také oc¢ekavané vystupni hodnoty (ground—truth labels). Cilem tréno-
vani neuronové sité je pak nalezeni vztahu mezi témito vystupnimi hodnotami a hodnotami
na vstupu sité.

Pri uceni s datasetem s omezenou velikosti nastanou postupné tii faze. Nejprve je sit
tzv. podtrénovand. Jedna se o stav, kdy jesté nebyl vycerpan potencidl datasetu a pokra-
cujici uceni vede ke zlepseni presnosti jak u trénovaciho, tak i validacniho datasetu. Po
nasledném trénovani prijde bod zlomu, kdy chyba na validaé¢nim datasetu zac¢ne opét stou-
pat, zatimco na trénovacim datasetu bude klesat. V této fazi je vhodné trénovani prerusit,
jelikoz jeho pokracovani jiz presnost sité nezlepsi. Pokud by k tomu nedoslo, sit se dostane
do pretrénovaného stavu, kdy se preucila na konkrétni data z trénovaci sady za cenu horsi
presnosti na novych datech. Ukédzka pribéhu trénovani je zobrazena na obrazku 2.5.

Obrézek 2.5: Vizualizace prubéhu trénovani. Na obrazku (a) je zobrazeni predikce podtré-
nované sité, na snimku (b) je predikce spravné natrénované sité a na snimku (c) je ukazka
pretrénované sité. Pretrénovana sit je sice schopna spravné klasifikovat vzorky z datasetu
na kterych byla trénovana, pretrénovanim vsak prisla o schopnost spravné pracovat s ne-
znamymi daty.
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2.2.4 Gradientni sestup

Vétsina algoritmt hlubokého uceni zahrnuje snahu o nalezeni optimélniho reseni dané tlohy.
Proces optimalizace jak pak definovan jako hledani minima nebo maxima urcité funkce
f(z) za pomoci modifikace proménné x [12]. Vétsina optimalizacnich problému z oblasti
strojového uceni byva definoviana jako minimalizace funkce f(x), maximalizace muze byt
definovana jako — f(z) [12]. U neuronovych siti je touto funkei chybova funkce a algoritmus
pro jeji minimalizaci se nazyva gradientni sestup (gradient descent).

Pfi hleddn{ minima chybové funkce je vyuzivana derivace této funkce f’(z) [12]. Derivace
udavd informaci o sklonu tangenty v bodé x. Pokud je v daném bodé f’(x) = 0 pak tento
bod nazyvame extrémem funkce. Z hlediska optimaliza¢nich tloh jsou pro nds zajimava
lokélni minima funkce, tedy ty extrémy funkce, kde je f(z) nizsi nez, ve vSech okolnich
bodech a neni tak jiz mozné snizit hodnotu f(z) posunem o nekoneéné maly krok [12].
Naopak lokalni maxima jsou body, kde je f(z) vyssi, nez vsechny okolni body. Specidlnim
pripadem jsou tzv. sedlové body, tedy body, kde f’(x) = 0, ale sousedni body jsou vyse
i niZe, nez v tomto bodé. Tyto t¥i pripady jsou zndzornény na obrazku 2.6.

(a) (b) (©

Obréazek 2.6: Vizualizace lokalnich extrémt funkce jedné proménné. Ve vsech pripadech je
v daném bodé f(x) = 0. Pokud je f(x) v tomto bodé nizsi, nez v okoli bodu, jednd se
o lokalni minimum (a). Pokud je f(z) vyssi, nez body v okoli, jedna se o lokdlni maximum
(b). Specidlnim piipadem je sedlovy bod (c), ktery mé v okoli jak vyssi, tak nizsi body
a nejednd se tedy o maximum funkce [12].

Bod, ktery méa pro funkci f absolutné nejnizsi hodnotu, se nazyva globalnim minimum
funkce. Kazda funkce méa pouze jedno globalni minimum, popripadé vice globalnich mi-
nim, ve kterych jsou si hodnoty f(z) rovny. V kontextu strojového uceni je cilem algoritmu
minimalizace funkce s vicedimenziondlnim vstupem. Hledani globalniho minima je tak ob-
tizné, jelikoz algoritmy pro optimalizaci obvykle nezarucuji nalezeni globalniho minima.
Obvykle je jako Feseni ptijato lokdlni minimum, ve kterém je f(x) dostatecné nizké, ackoliv
se nejedna o globalni minimum.

U funkci se vstupem s vice dimenzemi: f : R” — R se pro optimalizaci vyuzivaji
parcidlni derivace. Parcidlni derivace funkce o vice proménnych je jeji derivace vzhledem
k jedné z téchto proménnych, pfi¢emz ostatni proménné jsou brény jako konstanty [12].
Gradient funkce f je pak vektor, ktery obsahuje parcidlni derivace vzhledem ke kazdé
proménné funkce f. Prvek i gradientu V,f(x) je tedy parcidlni derivace f vzhledem k z;
[12].

V kontextu neuronovych siti je pak pri uc¢eni vyuzivan gradient chybové funkce VE.
Chybu 1ze minimalizovat metodou gradientniho sestupu tak, ze jsou upraveny hodnoty vah
neuronu podle pravidla:

AW = —uVE, (2.2)
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kde & je vektor vah a AW je posun hodnot tohoto vektoru, VE je gradient chybové funkce
a p je velikost kroku. Uceni neuronové sité tedy znamend zména prvki vahového vektoru
ve sméru proti gradientu chybové funkce. Vizualizace gradientniho sestupu je znazornéna
na obrazku 2.7.

2 T T T T P
Globalni minimum v z = 0. L7
Gradientni sestup se zde za- ’,"'

10 stavi, protoze f’(z) = 0. e .

0 Proz < 0, je f/(z) < 0 rox > 0, je f'(x) > 0

a pohyb doprava snizi. -~

a pohyb doleva snizi veli-

. velikost f. Le” kost f.
— f() = }a?
-0 =a
_2 -7 | | | | | | |
-2 =15 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

1

Obrézek 2.7: Algoritmus gradientni sestup pti hleddni minima funkce f(z) = 5332. Prevzato

z [45].

Algoritmus gradientniho sestupu v ptuvodni podobé urcuje velikost chyby vzhledem
k celému datasetu. Tento postup mé vsSak za nasledek zvysené ¢asové naroky na trénovani.
V dnesni dobé datasety bézné obsahuji stovky tisic vzorku (viz dataset CelebA 3.1.2) a pro
kazdou jednu iteraci algoritmu by bylo nutné projit cely dataset. Pro zrychleni trénovani
byva vyuzivan fakt, ze gradient mensiho vzorku dat bude dostatecné podobny gradientu
celého datasetu a lze tak vzdy zpracovat pouze mensi ¢ast datasetu. V praxi to mize
vypadat naptiklad tak, Zze pii datasetu obsahujicim 100000 snimkid bude v jedné davce
zpracovano pouze 32 a posun vah bude v jednom kroku algoritmu urcen pouze z nich.
Tato metoda uceni se nazyva stochaisticky gradientni sestup (stochaistic gradient descent
- SGD)

Uceni s uditelem

Uceni s ucitelem je proces, kdy jsou vadhové vektory neuront modifikovany tak, aby se
minimalizovala chybovost vystupu sité. Ucitelem jsou v tomto kontextu atributy datasetu
(dataset labels), které siti dodaji spravné feseni pro dany vstup. Nejpouzivanéjsim algorit-
mem pro uceni s ucitelem je algoritmus zpétného sifeni chyby (backward propagation of
error — backpropagation).

Algoritmus backpropagation byl poprvé popsan na zac¢atku 60. let [51], nicméné Sirsi
vyuziti tohoto algoritmu bylo limitovano vyuzitim perceptront se skokovymi aktivacnimi
funkcemi. Rozmach nastal az s koncem 80. let s vyuzitim diferencovatelnych funkei [31]. Od
této doby je hojné vyuzivan pri uceni s ucitelem.

Kazda iterace algoritmu zpétného siteni chyby projde tfemi fazemi. V dopredné fazi
(feed—forward phase) je pro kazdou dvojici vstupu a vystupu (?d,%)) vstupn{ vektor
umistén na vstup sité a vypocet je postupné proveden pro kazdy neuron j ve vrstvé k [30].
Vypocet probiha od vstupni vrstvy smérem k vystupnim vrstvé m.
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Ve zpétné fazi (backward phase) je nejprve vypocitana chyba 67" pro vystupni vrstvu.
Chyba je nasledné prendsena zpét do skrytych vrstev 5;-“ smérem od posledni skryté vrstvy
(k = m — 1). Pri prenosu chyby je vypocitdna parcidlni derivace individudlni chyby FEy
vzhledem k véze wfj [30]. Na konci zpétné faze je vypocitan celkovy gradient pro dvojici
(Za, ya) jako primér jednotlivych gradient [30].

V posledni fazi jsou upraveny vahy jednotlivych neuronti. Vahy jsou posunuty proti
sméru gradientu vzhledem k velikosti uc¢iciho kroku p [30]. Tento algoritmus je iterativné
opakovan, ukoncen muze byt nékolika zptsoby. V praxi to bézné byva po dosazeni urc¢itého
poc¢tu opakovéani, dosazeni dostatecné malé chyby nebo po vyprseni ¢asového limitu.

Jakmile je proces trénovani dokoncen, jsou vdhy zmrazeny (frozen) a sit lze vyuzit
predikci u novych vstupnich dat. Je tedy pouze proveden vypocet sité odpovidajici dopredné
fazi.

Ackoliv je algoritmus zpétného siteni chyby zdaleka nejpouzivanéjsim a nejrozsitrenéjsim
algoritmem pro trénovani neuronovych siti [53], neni zdaleka jedinym algoritmem vhodnym
pro tento tcel. Trénovani sité lze dosdhnout pomoci fady jinych metod, napiiklad pomoci
evoluc¢nich algoritmil, kdy vahové vektory neuront povazujeme za reprezentaci jedince a po-
sité. Vyuziti alternativnich algoritmt pro uceni neuronovych siti je stdle predmétem vy-
zkumu.

2.2.5 Vrstvy neuronovych siti

Vétsina praktickych problémi je prilis slozita pro vyjadreni pouze jednim neuronem a je
tak zapotrebi vyuzit architektury siti s velkym mnozstvim uzli. Zpusob, jakym jsou jed-
notlivé neurony propojeny, pak urcuje, jak bude probihat vypocet celé sité. Spravna volba
architektury sité je tak dulezitym rozhodnutim pro vyvojare.

Nejjednodussim zpasobem propojeni neuronu je plné propojeni, tedy stav, kdy vystup
kazdého neuronu je napojen na vstup vsech neuroni (véetné sebe sama). Sité s touto ar-
chitekturou se nazyvaji plné propojené sité (fully—connected networks). Ackoliv je tato
architektura sité velmi jednoduchd, v praxi je jeji vyuziti minimélni z divodu vysokého
poctu parametrit pro uceni [31]. Pocet parametri roste kvadratickou rychlosti s po¢tem
neuront, sit s n neurony pak obsahuje n? vah. Tato skute¢nost limituje praktické vyuziti
plné propojenych siti, protoze neexistuje dostatecné rychly zptisob trénovani pro vétsi sité
tohoto typu.

U problematiky pocitacového vidéni se nejcastéji setkdvame se sitémi, které se fadi do
kategorie konvoluénich siti (convolutional neural networks — CNN). Konvoluéni neuronové
sité nachézeji vyuziti predevsim v situacich, kde vstupni data maji m¥izovou topologii [12].
Prikladem mohou byt data, kterd jsou vzorkované v urcitych ¢asovych intervalech (1-D
miizka) nebo obrazova data, kde se jednd o 2-D miizku jednotlivych pixelu. U specia-
lizovanych zatizeni se lze setkat také s 3—-D volumetrickymi daty, napiiklad z vypocetni
tomografie (CT scan).

Jako konvolu¢ni sit Ize oznacit ty neuronové sité, které vyuzivaji konvoluénich vrstev pro
extrakci informaci z dat. Typicky se jedna o data, u kterych existuje zavislost sousednich
vzorku dat (napf. pixely fotografie). Kromé konvoluénich vrstev se v nich objevuji predevsim
plné propojené vrstvy a seskupujici (pooling) vrstvy. Tyto tfi typu vrstev tvoii zakladni
stavebni bloky konvolu¢nich neuronovych siti a jsou podrobnéji popsany nize.
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Plné propojena vrstva

V dnesni dobé prevladajici architektura dopfednych siti rozdéluje neurony do vrstev. Neu-
rony nalezici stejné vrstvé nejsou vzajemné propojeny. Pro neurony v kazdé vrstvé plati, ze
na jejich vstup jsou privedeny vystupy z neuronu z predchozi vrstvy a podobné vystup je
predan dal do nasledujici vrstvy. Vyjimkou jsou vstupy do neuronta prvni vrstvy, kam jsou
privedena data specifickd pro danou ulohu a vystupy neuront posledni vrstvy, které jsou
interpretovany jako vystup celé sité. Vrstvy propojené timto zptisobem jsou nazyvany plné
propojené (fully connected layer) a jsou nejjednodussim prikladem vrstev neuronovych siti.
V praxi se dnes vyuzivaji architektury s kombinaci vétsitho mnozstvi typt vrstev a plné
propojené vrstvy se ¢asto nachézeji v poslednich vrstvach sité, kde slouzi jako klasifikator
vystupu [24][40].

Ackoliv jsou plné propojené vrstvy vyrazné uspornéjsi z hlediska poc¢tu parametri nez
plné propojené sité, sité obvykle nemaji vice nez ¢tyti tyto vrstvy [31]. Pro tdlohy se vstup-
nimi daty s vétsimi rozméry jsou dopredné sité skladajici se z plné propojenych vrstev
stale z limitovany vysokym poctem parametri, coz zpusobuje komplikace pfi trénovani na
dnesnim hardware.

Konvoluéni vrstva

Konvoluce je operace dana vztahem:

b d
I(u,v) = > > h(i,)I(u+i,v+j), (2.3)

i=—aj=—c

coz v kontextu zpracovani obrazu znamend, Ze nova hodnota pixelu na pozici u, v bude
zéviset na jeho okoli a hodnotdch masky [57]. Proménné a, b, ¢, d, popisuji rozméry masky,
které jsou dané vztahem (a +b+1) x (b+c+1).

Dvourozmérnou konvoluci si lze predstavit jako posouvani 2-D okna (¢asto oznaco-
vaného jako filtr, maska nebo jadro konvoluce), které se posouvd po obraze o uréity krok
(pocet pixelin). Na kazdém kroku iterace je pak vypoctena nova hodnota pixelu tak, ze data
vstupniho obrazu jsou vynasobena hodnotami jadra a z téch je pak vypoctena pramérna
hodnota. Operace konvoluce je zndzornéna na obrazku 2.8.

Jelikoz je pfi vypoctu novych hodnot pixelt v konvolu¢nich vrstvich brano v potaz
i okoli daného pixelu, je vypocet komplikovany v okrajovych ¢astech obrazu. Napriklad pri
pouziti jadra o rozmérech 7 x 7 nejsou vsechny okrajové hodnoty definovany pro tfi rady
pixell na kazdé strané snimku. Tento problém lze fesit nékolik zptisoby, chybéjici data lze
doplnit, napriklad primérnou hodnotou ostatnich pixelti nebo nulovou hodnotou. Druhym
zpusobem Teseni je vynechani vypoc¢tu u okraje matice a s tim spojené zmenseni vystupu.
P1i pouziti filtru s rozméry 7 x 7 by tak vystup vrstvy byl o 6 pixelt mensi horizontalné
i vertikalné.

Ke zmenseni vystupu dochézi také v pripadech, kdy je velikost kroku vétsi nez jedna.
V téchto pripadech je konvoluéni jddro posouvano po vstupu po vétsich ¢astech. U konvoluce
s krokem o velikosti dva pixely tak dojde ke zmenseni vystupu na poloviny vstupu. Zmenseni
vystupu timto zptisobem sice muze vést ke ztraté detailnich informaci, nicméné vypocet sité
se tim dale zrychluje, protoze dalsi vrstvy pak také pracuji s daty o mensich rozmérech.
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Obréazek 2.8: Vizualizace konvoluce. Jadro K
je posouvano po vstupu I a jejich hodnoty pi-
xelll na stejnych pozicich jsou vzajemné vy-
nasobeny. Vysledny pixel je pak vyhodnocen
jako prumeérnd hodnota z téchto hodnot. Sni-
mek pfevzat’.

Obréazek 2.9: Ukazka operaci Average
pooling a Maz Pooling. Hodnoty pixela
v okoli jsou agregoviny do jedné. Pri
okoli o velikosti 2 x 2 a kroku o velikosti
dva pixely méa vystup vrstvy poloviéni
rozméry. Prevzato z [45].

Tradi¢ni vrstvy neuronovych siti pfi vypoctu vyndsobi matici vstupnich dat s matici vah,
kazda jednotka vstupnich dat je tedy pouzita pro vypocet v kazdém neuronu. Jelikoz u kon-
volucnich vrstev je jadro konvoluce obvykle mensi nez rozmeéry vstupnich dat, je vztah mezi
vstupem a vystupem oznacovan jako ridkd interakce (sparse interaction nebo také sparse
connectivity) a je vyrazné vypocetné i pamétové jednodussi [12]. U konvoluénich vrstev
totiz nejsou hledanymi parametry vahy neuronti, ale hodnoty matice jadra konvoluce, kde
diky mensim rozmértim dochézi k vyrazné vypocetni ispore. Zatimco u plné propojenych
vrstev se vstupem o rozméru m a vystupu s rozmérem n je pfi vynasobeni matic vypocetni
slozitost O(m x n) [12]. U fidké interakce lze vystup limitovat na k a vypocetni slozitost
je pak O(k x n) [12]. Z praxe se ukazuje, ze lze zachovat dobrou presnost s parametrem k
o nékolik rada nizsim. Podrobnéji je tento princip zndzornén na obrazku 2.10.

U soucasnych rozsahlych neuronovych siti je bézné, ze kazda konvolu¢ni vrstva obsa-
huje vice nez jeden filtr. Toto umoznuje siti pomoci jednotlivych filtri detekovat rozdilné
priznaky. Vhodny pocet filtri neni pevné stanoven, moderni sité obvykle pouzivaji vyssi
desitky az stovky filtri na vrstvu. Casto se také pocet filtrii zvysuje smérem k vystupnim
vrstvam (napiiklad sit VGG obsahuje postupné 64, 128, 256 a 512 filtru v konvolu¢nich
vrstvach).

Pooling vrstva

Seskupujici vrstva (pooling layer) transformuje vstupni data z nékolika pixelu do jednoho.
Zpusob této transformace je definovan funkci, nejbéznéji je vyuzivana funkce max pooling,
ktera z okolnich pixelu (obvykle 2 x 2) vybere nejvyssi hodnotu [60] nebo operace average
pooling, ktera z okoli spocita prumeér. Seskupujici vrstva nemd zadné parametry pro tréno-
vani. Celd operace je pevné definovana pri specifikaci architektury sité a je po celou dobu
trénovani neménna.

Cilem seskupujicich vrstev je ucinit sit vice robustni vi¢i malym invariantam na vstupu.
Toto je vyhodné, jelikoz pro spravné fungovani sité vétsinou neni podstatnd presna poloha
urcitého priznaku, ale spise jeho pritomnost v obraze a jeho relativni pozice vii¢i ostatnim
piiznakim [12].

22D Convolution: https://github.com/PetarV-/TikZ/tree/master/2D%20Convolution
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Obrazek 2.10: Zobrazeni detekce hran pomoci konvoluce. Hodnoty pixela prostiedniho
snimku byly vypocitany jako rozdil ptivodni hodnoty a hodnoty sousedniho levého pi-
xelu. Pro snimek napravo pak jako rozdil pivodni hodnoty pixelu a sousedniho horniho
pixelu. Za povsimnuti stoji zvyraznéné vertikdlni linie v prostiednim obrazku a horizon-
talni linie v pravém obrazku. Tohoto vysledku lze pomoci operace konvoluce dosahnout
efektivnim zpusobem. Vstupni snimek méa rozméry 300 x 400 pixeli. Vypoctu tak lze do-
sahnout za pomoci konvoluce s jadrem se dvéma prvky, za pomoci celkem 360 000 operaci
(300 x 400 x 3, tedy pro kazdy pixel vstupu dvé operace ndsobeni a jedno s¢itani [12]). Pri
reseni podobné operace pomoci plné propojenych vrstev by doslo k ndsobeni matic vstupu
a vah, tedy 300 x 400 x 300 x 400, tedy 14,4 bilioni operaci. Vypocet konvolu¢nich vrstev
je tedy o mnoho radia jednodussi a jejich pouziti poc¢atecnich vrstvach sité je témér nutnym
predpokladem pro efektivnost siti s rozsahlejsi architekturou [12].

Podobné jako u konvoluénich vrstev, seskupujici vrstva ma za nasledek zmenseni obrazu,
coz vede ke zrychleni vypoctu v néasledujicich vrstvach. Pro mnoho tloh je podvzorkovani
uzitecné, jelikoz klasifika¢ni ¢ast sité, kterda se obvykle nachazi v pozdnich vrstvach sité,
byva sestavena z plné propojenych vrstev, jejich vypocet by byl na datech s puvodnimi
rozméry znacné pomaly. Pomoci tiprav parametri seskupujicich vrstev lze dosdhnout toho,
Ze data jsou postupné zmensena na rozméry vyzadované klasifikaénimi vrstvami sité [12].
Ukéazka operace max—pooling a average—pooling je zobrazena na obrazku 2.8.

2.2.6 Inicializace vah

Inicializace vah je proces, kdy pro nové vytvoreny model sité jsou urceny vychozi hodnoty
vahovych vektorti. Spravna inicializace vah je jednim z klicovych faktord pro rychlé tréno-
vani sité a jeji konvergenci [42][32]. Vybér vhodného zpuisobu inicializace vah je zavisly na
aktiva¢ni funkci v dané vrstveé.

Casto vyuzivanou metodou pro inicializaci vah je nastaveni hodnot podle uniformniho
rozdéleni N(0,v?) [26]. Volba vhodného parametru v? byla poprvé zkouména v roce 2010
[11]. V rdamci tohoto vyzkumu byla optimdlni hodnota pro linearni aktiva¢ni funkei stano-
vena na v2 = 1/N, kde N udéva pocet neuronti v piedchozi vrstvé. Tato metoda inicializace
vah byla pozdéji adoptovéna i na jiné aktiva¢ni funkce. Casem se pro ni ustélil nazev Xa-
vierova inicializace, podle jednoho z jejich autorti — Xavier Glorot.

Na tento vyzkum navazal He a spol., [15] ktefi argumentuji, ze Xavierova inicializace
neni vhodné pro ¢asto pouzivanou aktivacni funkci ReLU. Namisto toho navrhli inicializaci
pomoci vztahu v? = 2/N. Tento zpiisob inicializace je bézné uvadén pod jménem He
inicializace. Autori ve svém ¢lanku demonstrovali vyhodu této inicializace natrénovanim
sité s 30 vrstvami, kterou nebylo mozné natrénovat s Xavierovou inicializaci. He inicializace
navic podava dobré vysledky s funkci ReLU.
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2.3 Metody pocitacového vidéni

Historie konvolu¢nich neuronovych siti saha do 80. let dvacatého stoleti. Sit Neocognitron
[7] byla prvnim prikladem nasazeni neuronovych siti pro pocitacové vidéni. Prvni verze sité
byla schopna rozpoznavat rucné psané Cislice, pozdéjsi verze (1990) pak i k rozpoznavani
pismen.

Za prvni moderni architekturu lze vsak povazovat az sit LeNet [28]. Sit byla schopna
rozpoznavat rucné psané alfanumerické znaky o velikost 32x 32 pixela. Architektura sité byla
relativné podobna dnesnim sitim, nejprve konvoluéni vrstvy prokladané pooling vrstvami
vyextrahovaly priznaky, nasledné se dvé plné propojené vrstvy staraly o klasifikaci.

Ackoliv tyto neuronové sité vykazovaly slibné vysledky, vyzkum v nésledujici dekadé
byl spise sporadicky. Obnoveni zadjmu nastalo az s uvedenim architektury AlexNet [23].
Tato sit se sklada z celkem 8 vrstev s trénovatelnymi parametry. Prvnich pét jsou konvoluéni
vrstvy a zbylé tTi jsou plné propojené vrstvy. Neurony vyuzivaji jako aktiva¢ni funkci ReLLU.
Posledni vrstva provadi klasifikaci pomoci funkce softmax (do 1000 ti¥id specifikovanych
datasetem ImageNet). Mezi konvoluénimi vrstvami se ddle nachdzi max—pooling vrstvy
a normalizac¢ni vrstvy.

Sit byla trénovana dnes béznou technikou zpétného siteni chyby. Trénovani této po-
mérné rozsahlé sité (60M vah, 612M spojeni neuronti) bylo mozné diky pokroku ve vyvoji
hardware, sit byla trénovana paralelné na dvou GPU. Na datasetu ImageNet dosahla tato
SIFT + FVs [36] dosdhla ve stejném roce chybovosti 25,7 %.

V nésledujicich letech doslo k postupnych vylepsenim této architektury. Model ZFNet
[58] pridal dalsi konvoluéni vrstvy a snizil velikost konvoluc¢nich filtri. ZFNet doséhla chybo-
vosti 14,7 % na stejném datasetu. Podobnou linedrni architekturu vyuziva také model VGG
[41]. Autofi zde vyuzivaji vétsi hloubky sité (celkem 19 vrstev) pro zpresnéni vysledki. Do-
slo také k zefektivnéni sité pouzitim mensich filtri. Autori argumentuji, ze pouzitim dvou
po sobé nasledujicich konvoluénich vrstev s filtry o velikosti 3 x 3 1ze dosdhnout podobného
vysledku, jaké by prineslo pouziti jedné vrstvy s 7 x 7 filtry. Zaroven ale dojde k vyraznému
snizeni poc¢tu parametri. Sit VGG dosdhla presnosti 6,8 % (ImageNet12).

V roce 2014 byla také predstavena architektura GoogleNet (zndmé pod pojmem In-
ception) [47]. Prvni vrstvy tohoto modelu pfipominaji starsi modely se sérii konvolu¢nich
a pooling vrstev. Od Sesté vrstvy se vSak architektura modelu vyrazné lisi, namisto linedrné
propojenych vrstev se sklada ze série modula inception. Kazdy z téchto modult obsahuje
nékolik paralelné usporadanych konvolucénich vrstev, které se lisi velikostmi filtr. Jejich
vystup je poté konkatenovan a vysledek je predan dalsim modulu. Moduly inception jsou
linedrné poskladany za sebou. V poslednich vrstvach se nachézi jesté plné propojena vrstva
starajici se o klasifikaci vystupu. Pfed samotnym vstupem dat do prvniho modulu inception
je také provedena série konvoluci.

Vyvoj téchto siti poukazuje na fakt, ze presnost modelu je zavisla na hloubce sité a po-
¢tu konvolucénich vrstev. S hlubsimi modely vSak dochazi k potizim s trénovanim. Autofi
architektury ResNet [14] fesi tento problém tak, ze pridavaji propojeni vrstev, které vy-
nechava vzdy dvé konvoluéni vrstvy a posila signdl do pozdéjsich vrstev. Tento signal je
pak seCten s vystupem preskocenych konvolucnich vrstev. Toto zarucuje, Ze se s vysokym
poctem vrstev vstupni informace neztraci a je mozné ji dale propagovat. Autori ve své
praci navrhli vétsi mnozstvi siti s poctem vrstev od 31 az po 152 (ResNet—34, ResNet—50,
ResNet-101, ResNet—152).
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Idea residualnich spojeni byla také vyuzita pro vylepseni nékterych existujicich architek-
tur. Pti kombinaci s architekturou inception vzniklo nékolik siti — tzv. Inception-Resnet
sité. Vyzkum [46] poukazuje na fakt, ze priddnim residudlnich spojeni do existujici archi-
tektury doslo k mirnému zlepseni presnosti.

Na podobném principu je postavena i sit DenseNet [18] z roku 2018. Tento model
se skldda ze série husté propojenych bloku (dense block). Kazdy z téchto bloku obsahuje
vrstvy, kde je vystup kazdé vrstvy priveden na vstup vsech nasledujicich vrstev. Na rozdil
od tradicnich siti, které maji L spojeni mezi L vrstvami, DenseNet obsahuje % spojeni.
Na rozdil od siti z rodiny ResNet nejsou hodnoty vstupt do jednotlivych vrstev secteny,
ale jsou konkatenovany.

Paralelné s vyzkumem DenseNet vzbudily velky zajem vyzkumniki i architektury tvz.
kapsulovych neuronovych siti (Capsule networks). Sité vyuzivajici kapsuli byly po-
prvné predstaveny v roce 2017 tymem vedenym Geoffrey Hintonem [34]. Ti ve své praci
argumentovali, Ze bézné pouzivané konvolucni sité kladou maly diraz na vzajemnou po-
zici jednotlivych priznakil v obraze a je tak jednoduché sit zmést, pokud snimek obsahuje
vSechny ocekavané ¢asti objektu, ale jejich pozice byly pozménény. Hinton a spol. poukazuji
na fakt, ze pfi vypoctu bézné konvoluéni neuronové sité je kladen diraz na invariantnost
viuci riaznym transformacim objektu, ¢ehoz je dosazeno predevsim pomoci konvoluénich
a pooling vrstev, coz nicméné vede k vyse zminénému problému.

Jako Teseni byla navrzena architektura vyuzivajici kapsule. Kapsule, na rozdil od béz-
nych neuront jejichz vystupem je skalar, provedou vypocet nad jejich vstupem a vysledek
nasledné zabali do malého vystupniho vektoru. Dalsi zména je u aktivacni funkce. Zatimco
u béznych konvolucnich siti je nelinearita zajisténa napf. funkci ReLU, u kapsuli je toto
zajisténo funkci squash aplikovanou na vystupni vektor:

Is;ll* s

vj = 0 5 (2.4)
T sl M1yl

kde s; je vystup z predchoziho kroku a v; je vystup aktivace (vektor o velikosti 1).

Vyse uvedené sité sice dosahuji state-of-the—art presnosti, nicméné pii jejich navrhu je
na né pohlizeno téméf vyhradné pouze z tohoto hlediska. Cést vyzkumu se naopak snazi
najit optimalni rovnovihu mezi velikosti modelu a presnosti. Snahou je nalézt modely,
které jsou schopné bézet s vyrazné mensimi naroky na hardware a které zaroven mini-
malné kompromituji presnost. Nejznaméjsim zastupcem tohoto pristupu jsou sité z rodiny
MobileNet [17]. Tento typ architektury z roku 2017 se zaméfuje na jednoduché snizeni
poc¢tu parametri sité pomoci dvou hyperparametri: parametr Sirky « a parametr rozli-
seni p. Modifikaci téchto dvou hyperparametrii lze efektivné zmensit pocet parametrt sité
podle ucelu. Sité MobileNet 1ze pouzit na Siroké spektrum tloh, typicky pro klasifikaci,
lokalizaci a segmentaci. Samotna architektura dosahla dalsich tispor pomoci tzv. hloubkove
oddélitelné konvoluce (depthwise separable convolution). Ta oproti bézné konvoluci prinasi
vyrazné jednodussi vypocet za cenu malé ztraty presnosti.

Architektura byla dale vylepsena v nékolika nasledujicich iteracich. V architekture Mo-
bileNetV2 [37] byly do modelu pfidény tzv. invertované residudlni vrstvy a linedrni bott-
leneck bloky. Posledni verze, tzv. MobileNetV3 [16] z roku 2019, je architektura ziskana
pomoci algoritmu na vyhleddavani optimalni struktury sité. Autofi poskytli dvé varianty,
MobileNetV3Large a MobileNetV3Small. Jejich pouziti se lisi predevsim podle dostupnych
zdroji, mensi model je urcen pro mobilni zarizeni. Struktura siti MobileNetV3 je zobrazena
v tabulce 2.2.
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Vstup Operator ‘ SE ‘ NL ‘ S ‘ Vstup Operator | SE | NL | s
2942 % 3 convad R HS [ 2 2242 x 3 conv2d - HS | 2
1122 x 16 | bneck, 3x3 | - | RE | 1 1122 x 16 | bneck,3x3 | v | RE | 2
1122 x 16 | bneck, 3x3 | - | RE | 2| | 56*x 16 | bneck,3x3 | - | RE [ 2
562 x 24 | bneck, 3x3 | - | RE | 1 282 x24 | bneck,3x3 | - |RE |1
562 x 24 | bneck, 5x5 | v | RE | 2 282 x 24 | bneck,5x5 | v | HS | 2
282 % 40 | bneck, 5x5 | v | RE | 1 142 x 40 | bneck, 5x5 | v | HS |1
282 % 40 | bneck, 5x5 | v | RE | 1 14° x 40 | bneck,5x5 | v | HS | 1
282 % 40 | bneck,3x3 | - | OS | 2 14° x 40 | bneck,5x5 | v | HS | 1
142 % 80 | bneck,3x3 | - | OS | 1 142 x40 | bneck, 5x5 | v | HS |1
142 x 80 | bneck, 3 x 3 Z HS |1 142 x 40 | bneck, 5 x 5 v | HS | 2
14280 | bneck,3x3 | - | HS |1 7> %96 | bneck,5x5 | v | HS |1
142 %80 | bneck,3x3 | v | HS | 1 7°x96 | bneck,5x5 | v [ HS |1
142 x 112 | bneck,3x3 | v | HS | 1 7°x96 [conv2d, 1x1| v [HS |1
142 x 112 | bneck, 5x5 | v | HS | 2| | 72 x576 | pool, 7x7 | v | HS |1
72 %160 | bneck, 5x5 | v | HS |1 576 conv2d, 1 x1 | v | HS |1
72 %160 | bneck, 5x5 | v | HS |1 1024 conv2d, 1 x1 | v | - |1
72 %160 | conv2d,1x1| - | HS |1
72 %960 | pool, 7Tx 7 - | HS |1

960 conv2d 1 x 1 - HS |1
1280 conv2d 1 x 1 - - 1

Tabulka 2.2: Zobrazeni architektury MobileNetV3Large (vlevo) a MobileNetV3Small
(vpravo) [16]. Levy sloupec zna¢i rozméry vstupu do dané vrstvy. Operator specifikuje,
o jaky typ vrstvy se jedna. Sloupec SE udava, jestli dany blok obsahuje Squueze—And-
Exite, coz je uprava linedrnich bottleneck bloku predstavena siti typu MnasNet [49]. NL
udava nelinearitu (aktivacni funkci) vrstvy, HS znac¢i funkci H-Swish a RL zna¢i ReLU.
Parametr s udéva krok (stride) konvoluce.

2.3.1 Lokalizacni metody

Lokalizace objektu je tloha, kde je cilem algoritmu nalézt pozici a rozméry hledaného
objektu. Pro ucely této préce se jedné o oblicej, jeho presna lokalizace je tak prvnim nutnym
krokem celého vysledného systému. Nejjednodussi detekéni systémy pracuji na principu
posuvného okna. Tyto algoritmy posouvaji vyrez s pevné danymi rozméry po vstupnim
snimku a na vyfezech provadéji klasifikaci (napt. pomoci konvoluéni neuronové sité). Ackoliv
je tato metoda velmi jednoduchd na implementaci, neni v praxi témér pouzivana kvuli
problémtm s ni spojenym.

Predevsim je vyse zminénd metoda do znacéné miry pomald. Vypocet je nutné opakovat
mnohokrat a pro vétsi snimek je pak rychlost netinosné pomald. Dalsim problémem je
volba velikosti kroku. Prilis velky krok by mohl vynechat podstatné ¢asti snimku, prilis
maly krok vSak vede k netinosné narocnosti na vypocet. Se zmensenim kroku o polovinu je
nutné provést c¢tyrnasobné vice klasifikaci.

Dalsim problémem je velikost samotného okna. Pti nekontrolovanych podminkach jsou
zachycené objekty rtuzné vzdalené od kamery a tedy se jevi rtuzné velké. Vétsinou je tak
nutné pouzit vice oken s riznymi rozméry, coz opét vede k pomalému vypoctu.
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Naopak vyrazné rychlé zpracovani nabizi algoritmus Viola and Jones [52] z roku 2001.
Autori navrhli systém pro detekei objektu (nejvice byl v8ak pouzivan pro detekci obliceje),
kterym bylo mozné analyzovat i video v témér redlném case. Tento algoritmus vyuziva
tzv. haarovych priznaki, které maji tvar obdélniku nebo ¢tverce. Kazdy priznak se déli na
dvé ¢asti (obvykle znacené jako bilé a cerné ¢asti) a hodnota kazdého priznaku se spocita
jako rozdil souc¢tu intenzity pixeld pod témito ¢astmi. Jelikoz je moznych priznaku prilis
velké mnozstvi, bylo by neefektivni pro detekei vyuzivat vSech. Viola a Jones tak vyuzili
modifikovaného algoritmu AdaBoost pro vybér nejvhodnéjsich piiznakt a pomoci nich pak
probiha klasifikace.

Algoritmus vyniké predevsim svoji rychlosti. Pro jeho béh neni potieba paralelizace na
GPU, je mozné jej vyuzivat i na koncovych zafizenich s mensim vykonem. Tento algoritmus
je také implementovan v bézné dostupnych knihovnach jako je OpenCV. V poslednich letech
se vsak vyzkum zamétruje vice na vyuziti neuronovych siti pro detekéni ulohy. Ty obvykle
dosahuji vyrazné lepsi presnosti a jsou robustnéjsi pro detekci rozlicnych objektu.

Neuronovych siti vyuzivaji napiiklad algoritmy z rodiny RCNN (Region—based Con-
volutional Neural Network) [10]. Tento systém nejprve na vstupnim snimku vyhledd kan-
didatni oblasti, které mohou obsahovat hledané objekty. Algoritmus postupuje tak, ze se
snazi spojit oblasti které patii stejnému objektu. Je vyuzito toho, ze pixely néalezici stej-
nému objektu si jsou barevné blize, nez pixely rozdilnych objekti. Takto je ziskano asi
2000 vysedi ze kterych jsou pomoci CNN (architektura inspirovand siti AlexNet) vyextra-
hovany priznaky a nad nimi je nasledné provedena klasifikace. Autori pro klasifikaci pouzili
algoritmus support vector machine (SVM).

Cely systém byl nédsledné nékolikrat aktualizovdn. Varianta Fast RCNN [9] vyuziva
posunu ve vyzkumu konvolué¢nich siti a namisto sité AlexNet vyuziva sit VGG. Dalsi zména
nastala u klasifikace, kde namisto SVM byla pouzita funkce softmax, podobné jako je tomu
u neuronovych siti starajici se o klasifikaci obrazu. Tyto zmény cely systém zrychlily asi
desitindsobné. V roce 2016 pak byl predstaven model Faster RCNN [33], ktery modifikuje
vyhledavani vhodnych vyseci. Autori predstavili Region Proposal Network (RPN), tedy
plné konvoluéni sit, kterd predikuje vhodné kandidatni oblasti. Tato zména déle zrychlila
cely systém a zvysila jeho presnost.

Vyse popsané modely jsou schopny lokalizovat libovolny pocet objektt nélezici do libo-
volného poctu tiid. Pro tcely této prace je lze vsak natrénovat pro lokalizaci jedné tridy —
lidského oblic¢eje. Kromé tohoto pristupu existuji i systémy, které se zaméruji pouze na
lokalizaci obliceje. Mezi né se radi Multi—task Cascaded Convolutional Network
(MTCNN) [59].

MTCNN je systém konvolucnich siti skladajici se ze tii hlavnich ¢asti. Prvni ¢ast sys-
tému se sklada z tzv. Proposal Network (P-Net), kterd se stard o vyhledavani vhodnych
kandidatnich oblasti. K tomuto je vyuzita plné konvolucni sif. Pocet prekryvajicich se kan-
didatnich oblasti je nasledné zredukovan pomoci Non-Maxima Surpression (NMS).

NMS je algoritmus, které ze seznamu hrani¢nich oblasti (B), korespondujicich hodnot
urcujicich jistotu (S) a hrani¢ni trovné prekryti (N) vytvori novy, filtrovany seznam (D)
[35]. Algoritmus nejprve vybere hrani¢ni oblast z B s nejvyssi jistotou a vlozi ji do mnoziny
D. Déle je vypocitan prekryv této oblasti s ostatnimi oblastmi z mnoziny B. Pokud je
prekryv vyssi nez N, pak je dand oblast vyTazena. Tento proces se opakuje, dokud neni
mnozina B prazdna. Timto zptisobem jsou vyrazeny oblasti, které jsou podobné jiné oblasti
ohodnocené vyssi jistotou.

Druhd ¢ast systému, tzv. Refine Network (R-Net) déle zavrhuje nevhodné kandidatni
oblasti. Treti ¢ast — Output Network (O-Net) pridava k hraniéni oblasti také souradnice
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Obréazek 2.11: Proces lokalizace obli¢eje pomoci algoritmu MTCNN se skladéa ze tii hlavnich
¢asti. Nejprve jsou vygenerovany kandidatni oblasti pomoci Proposal Network (P-Net).
Ty jsou nésledné zpfesnény pomoci Refinement Network (R-Net). Ve treti fazi vygeneruje
Output Network (O-Net) findlni obdélnik a oznaci pét klicovych bodu na obliceji.

péti vyznamnych bodt na obliceji. Konkrétné se jednd o pozice o€i, pozice koutkt st
a pozici nosu. Cely proces algoritmu MTCNN je zobrazen na snimku 2.11.

2.3.2 DeepFace

Systém DeepFace [48] z roku 2014 byl jednim z prvnich pokusii o vyuziti hlubokych konvo-
lu¢nich neuronovych siti pro identifikaci osob podle obli¢eje. Navrzeny algoritmus v prvnim
kroku provede detekci Sesti bodu na obliceji (stfed obou o¢i, Spicka nosu, stied ust a oba
okraje ust), podle kterych se nasledné provede zvétSeni a zarovnani 2-D obrazu.

Pro presné natoceni obliceje je déle vytvoren 3—D model tvare. Na obliceji je detekovano
67 bodt, podle které je obli¢ej nasledné umistén na obecny 3—D model tvare. Tento model
je pak natocen celem ke kamere. Odtud model opét preveden do 2—D reprezentace. Proces
zarovnani oblic¢eje je zobrazen na snimku 2.12.

Zarovnany a natoceny snimek je nasledné predan neuronové siti. Autori zvolili pro ex-
trakci priznakl vlastni architekturu. Snimek o rozmérech 152 x 152 pixeld je pfedan prvni
konvoluéni vrstvé s 32 filtry o velikosti 11 x 11 x 3, nasledovaném max—pooling vrstvou
s krokem o velikosti 2 [48]. Vysledek je pak preddn druhé konvolu¢ni vrstvé s 16 filtry
o rozmérech 9 x 9 x 16 [48].

Nésleduji t¥i lokalné propojené vrstvy a dvé plné propojené vrstvy. Vystup posledni
vrstvy je néasledné predan funkci K-softmax (K je zde pocet t¥id), kterd vytvori rozlozeni
pravdépodobnosti nalezitosti snimku do dané t¥idy (identity). Autori sit trénovali s chybo-
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(d)
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Obréazek 2.12: Vizualizace procesu zarovnani obliceje algoritmem deepface. Oblicej je nej-
prve lokalizovan (a) a je na ném detekovano Sest klicovych bodi. Oblicej je nésledné ofiznut
(b). Poté je na obliceji detekovani 67 bodu (c¢). (d) zobrazuje obecny 3-D model, podle kte-
rého je realizovano natoceni. Na snimku (e) je vyobrazeni natoceni 3-D modelu ke kamefe,
tmavé trojihelniky jsou otoceny smérem od kamery. Za pomoci tohoto modelu je pak oblicej
natocen smérem ke kamere (f), vysledek této operace je opét preveden na 2-D reprezentaci
(g). Model (h) zobrazuje nové generovany 3—D model obli¢eje (tyto modely nebyly pro tento
algoritmus vyuzity). Snimek byl prevzat z [48].

vou funkei cross—entrophy pomoci bézné pouzivaného stochaistického gradientniho sestupu.
Trénovani probéhlo na datasetu Social Face Classification.

Presnost celého systému byla nésledné otestovana na datasetech Labeled Faces in the
Wild (LEW)[20] a YouTube Faces (YTF) [54]. Na datasetu LFW byl dosazen nejlepsi
vysledek 97,35 %, coz je vysledek blizici se k presnosti namérené u lidi [25]. Autori také mérili
vliv predzpracovani na presnost. Pri vynechani iprav natoceni obliceje klesla presnost na
94,3 %, bez zarovnani a natoceni pak na 87,9 %. Na datasetu YTF byla naméfena presnost
modelu 91,4 % [48].

Ackoliv se model v dobé vydani radil na predni pricky Zebficku, v dnesni dobé byl
jiz prekonan sofistikovanéjsimi modely. Zejména architektura konvoluéni sité je z dnesniho
pohledu trividlni, s pouzitim novéjsi paterni sité lze na datasetu LF'W ziskat presnost pre-
sahujici 99 %.

2.3.3 FaceNet

FaceNet [38] je systém vyvinuty spolecnosti Google na prevod snimku na identifikaéni
vektor priznaki (face embedding) reprezentujici dany oblic¢ej. Systém je zalozen na hluboké
neuronové siti, ktera je trénovana tak, aby normalizovand vzdalenost mezi identifika¢nimi
vektory odpovidala podobnosti obliceji. Snimky stejné osoby by tedy mély byt systémem
vyhodnoceny jako blizké vektory, vektory rozdilnych lidi by naopak mély byt vice vzdéalené.
Jakmile sif vytvori vektor reprezentujici osobu, 1ze pomoci néj proviadét bézné biometrické
ukony. Verifikaci pomoci obliceje lze provést jako vypocet rozdilu mezi dvéma vektory,
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jednim z databaze osob a druhym porizenym z kamery, vyhledani podobnych osob lze
provést shlukovacimi metodami jako je napriklad algoritmus k—means.

Predchozi systémy pro identifikaci osob vyuzivaly rozsahlé klasifikac¢ni vrstvy [43], coz
meélo za nasledek, ze vystup sité byl obvykle pomérné velky (az tisice rozmért). Oproti tomu
FaceNet produkuje vektor priznakt o relativné malych rozmeérech, coz ma za nasledek rych-
lejsi nasledné zpracovani. Autori pro reprezentaci pouzili 128-D vektor ¢isel s pohyblivou
plovouci ¢arkou, nicméné dle jejich testovani lze vektor zredukovat na 128 byt bez ztraty
presnosti [38]. Dalsi zmenseni je mozné, je vSak vykoupené malou ztratou presnosti a je tak
vhodné pro mobilni zafizeni.

Autori jako pateini sit vyzkouseli nékolik architektur. Predevsim se zamérili na sit Zei-
ler&Fergus (zndma jako ZFNet) [58] a na varianty sité Inception [47]. Nejvyssi presnost byla
namétena u siti Zeiler&Fergus (87,9 %), Inception 224 x 224 (89,4 %) a Inception 160 x 160
(88,3%). Je vsak zfejmé, Ze pro pateini sit by bylo mozné vyuzit i jiné architektury. Model
systému FaceNet je zobrazen na snimku 2.13

Uloha sité se dd popsat jako vytvoFeni reprezentace obli¢eje pomoci vektoru piiznaki
f(z) € R? ze snimku 2 tak, aby vzdélenost mezi véemi snimky obli¢ejii zaznamenanych
v ruznych svételnych podminkach a s riznym natocenim byla mald pro stejnou osobu
a vysokd pro rozdilné osoby [38]. Autofi k tomuto ucelu navrhli postup trénovani sité
vyuzivajici chybovou funkci triplet loss, ktera podporuje tvorbu vzdélenosti (margin) mezi
dvojicemi snimkt rtznych osob.

=-
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Obrazek 2.13: Architektura sité FaceNET.
Snimky jsou nejprve zpracovany hlubokou

konvoluéni neuronovou siti, nasledné jsou
Lo normalizovany. Vystupem normalizace je
vektor priznaku (face embedding). Pfi tré-
novani je pak chyba vyhodnocena pomoci

Obrazek 2.14: Trénovani s vyuzitim funkce
triplet loss vede ke zmenSeni vzdalenosti
mezi vstupnim snimkem a snimkem s posi-
tivni identitou, snimky s negativni identitou

funkce triplet loss. jsou naopak trénovanim maximalizovany.

Spravnou tvorbu priznakovych vektort lze popsat vztahem:
1f (@f) = faDIE + a < |[f(zf) = F@?)I3,
V(f(af), f(@7), f(ai)) € T,

vektor priznaku f(z¢) vstupniho snimku x¢ (anchor) zobrazujici danou osobu je blize vekto-
ram piiznaki f(z!) pozitivniho snimku z? zobrazujici stejnou osobu, nez vektortum priznaku
f(z) negativnich snimki z zobrazujici jiné osoby [38]. Parametr « zde znaéi vzdalenost
(margin), kterou se metoda snazi umistit vektory ruznych osob dédl od sebe. 7 je mno-
zina vSech trojic snimku o velikosti N, ze kterych se sit trénuje (vstupni snimek, snimek
s pozitivni identitou a snimek s negativni identitou). Odtud lze chybu, ktera je trénovani

minimalizovana, definovat jako:

(2.5)

R (2.6)

N
L= |15 = FEDE — 178 - Fa?) +al3]

27



Tento proces trénovani je vizualizovan na snimku 2.14.

Autori algoritmu uvadeéji, ze pro zvyseni presnosti je pfi trénovani dilezita volba vhod-
nych trojic snimki. Vygenerovani vSech moznych trojic by vedlo k tomu, ze velky pocet
z nich by velmi lehce splnil podminku z rovnice 2.5 a volbou slozitych trojic, které ptispi-
vaji ke zlepSeni modelu, lze dosdhnout lepsi vysledné presnosti [38]. Toto znamend, Ze pro
vstupni snimek z¢ je vhodné vybrat snimek s pozitivni identitou 2! jako argmaz | f(z%)—
f(@?)||% a snfmek s negativni identitou jako argmingy | f(zi) — f (z")||3. Timto zptisobem
lze ziskat ndrocéné pozitivni a negativni snimky (hard positive, hard negative). Autori uva-
déji, ze neni vhodné provadét tento vypocet pro cely dataset, jelikoz by tato operace byla
prilis vypocetné slozitd a mozné Spatné oznacené snimky datasetu by se zde vzdy projevily.
7 tohoto duvodu autori navrhli dva zpusoby Feseni.

Prvni je tzv. offline generovani, kdy je trénovani sité zastaveno po n krocich a z posled-
niho checkpointu je vypocitan argmax a argmin na ¢asti datasetu. Oproti tomu pri online
generovani jsou slozité trojice vybirdny pri trénovani z mini-batch. Autori systémy Face-
Net experimentalné zjistili, Ze pro tento systém bylo vhodné generovani online, ve vétsiné
experimentil tedy volili slozité trojice z mini-batch o velikosti 1800 vzork.

Pfi evaluaci modelu na datasetu LFW dosahl systém piesnosti 98,87 % pri pouziti pro-
tokolu pro neomezené vyuziti externich dat. S timto vysledkem se algoritmus zafadil mezi

vvvvvv

2.3.4 ArcFace

Autorfi algoritmu ArcFace [6] identifikovali chybovou funkei pfi trénovéani sité jako rozho-
dujici faktor ovliviiujici jeji kone¢nou presnost. Z tohoto divodu navrhli funkci Additive
Angular Margin Loss, jejimz Ucelem je oddélit vzorky dat z odliSnych t¥id a snizit rozdily
vzorku stejné tridy. Funkce vychazi z bézné pouzivané funkce softmax loss, kterou autori
definuji jako:

N WL x;+b,,

1 eyt
I1=—— g log———— 2.7
1 N= 092?—-1 Wi withs] 20)

kde z; € R? znaéi p¥iznak vzorku i, ktery nalezi do t¥idy s indexem y;. Pro vektor pfiznaku
o velikosti d oznacuje W, € R? sloupec s indexem j vahy W € R¥" a b; € R" oznacuje
hodnotu bias. Proménnd N znaci velikost trénovaci davky (batch) a n zna¢i pocet trid
v datasetu [6].

Vypocet chyby byl odtud autory upraven na:

N
1 5(cos(Oy, +m))
Ly = _N Z s(cos(Gy.—H:)) n scos ;" (28)
i1 © A Y 1 €

Doslo tedy k tupravé hodnoty bias na b; = 0, dale k upravé WjTa:i = ||Wj]| [|zs]| cos 6;, kde
6; znaci tihel mezi vahou W; a piiznakem x;. Dale pomoci Ly normalizace doslo k nastaveni
védhy ||Wj|| = 1 a velikost priznaku ||z;|| byla nastavena na s. Parametr m znaci uhlovy
rozdil (angular margin) mezi x; a Wy, [6]. Vizualizace oddéleni vzork pomoci této funkce
a ostatnich chybovych funkci je na snimku 2.15.

Jako paterni sit na extrakci vektoru priznaku zvolili autofi sit ResNet [14] ve variantach
ResNet50 a ResNet100. Pro trénovani bylo slouceno nékolik datasett do jednoho, konkrétné
byly pouzity datasety CASIA[56], VGGFace2[2], MSIMV2 a DeepGlint-Face. Po trénovani
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Obrazek 2.15: Chybova funkce vyuzivana algoritmem ArcFace je vypocetné podobné ostat-
nim chybovym funkcim, 1isi se vSak geometrickym tvarem parametru margin. Snimek porov-
nava tento tvar u nékolika funkei vyuzivanych k generovani identifikacnich vektort. Svétle
modrou ¢arou je zobrazena rozhodovaci hranice, Ssedé zobrazena oblast pak znaci margin.
Autori algoritmu ArcFace argumentuji, Ze presnost algoritmu vychazi pravé z linedrniho
geometrického rozdéleni t¥id. Snimek byl prevzat z [6].

byla tspésnost modelu ovéfena na datasetech Labeled Faces in the Wild[20] a Youtube
Faces DB, na kterych dosihl presnosti 99,83 % a 98,02 %.

2.3.5 Probabilistic Face Embeddings

Vétsina state—of-the—art metod vytvari embedding jako vektor popisujici obli¢ej podle jejich
rysu (features). Algoritmy pri tvorbé téchto vektori neberou v potaz, zda-li si je model jisty
pritomnosti urcitého rysu. Dle autort algoritmu vyuzivajiciho Probabilistic Face Embedding
[39] z roku 2019 je toto problematické, protoze vlivem degradované kvality snimku mize
byt pritomnost nékterych ryst nejistd. V praxi je velkd ¢ast vstupnich obrazovych dat
poskozenych a zjistit pritomnost nékterych ryst nemusi byt pro model mozné, coz nasledné
vede ke vzdaleni vektort.

Jako feseni tohoto problému byl navrhnut systém vyuzivajici tzv. probabilistické vektory
obli¢eje (probabilistic face embeddings), které rysy namisto bodu v prostoru definuji jako
rozdéleni pravdépodobnosti. Parametry tohoto rozdéleni pak urcuji, do jaké miry si je sit
jista pritomnosti daného rysu. Vystupem modelu je pak distribuce p(z|z), ktera reprezentuje
potencidlni vzhled obliceje. Konkrétné se jedna o normélni distribuci:

p(zli) = N(z; pi, 07 1), (2.9)

kde p; a o; jsou vicedimenzionalni vektory generované siti ze vstupniho obrazku z; [39]. ,,u
zde znaci pritomnost nejpravdépodobnéjsich rysu a o znaci miru, do které si je model jisty
pritomnosti téchto rysia. Autori obé tyto distribuce vytvari pomoci stejné sité.

Tuto metodu popisu oblic¢eju lze pouzit v kombinaci s existujicimi architekturami siti.
Autofi testovali uspésnost state—of-the-art modelt v puvodni verzi (generujici determinis-
ticky embedding) a ve verzi generujici pravdépodobnostni rozlozeni. Experimenty ukézaly,
Ze reprezentace rysu pomoci pravdépodobnosti vedlo ke zlepseni presnosti modeli.

2.3.6 Circle Loss

Systém vyuzivajici chybové funkce Circle Loss byl predstaven v roce 2020 [44]. Autori argu-
mentuji, ze dosud vyuzivané optimalizacni funkce jsou malo flexibilni, jelikoz pti poruseni
podminky a generovani chyby je typicky pocitano s konstantni chybou. Tato konstantni
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hodnota je urcena pro kazdou chybné vyhodnocenou trojici, pii trénovani vsak neni zohled-
néno, jak moc je podminka porusena. Pro trénovani sité by bylo vyhodné, kdyby u dvojic
vektori positive—negative, které jsou blizko vektoru anchor, byla optimalizovina vzdale-
nost mezi anchor a negative. Naopak u dvojic, které jsou vzdalené vektoru anchor, by byla
vyhodnd optimalizace mezi vektory anchor a positive. Tento proces je demonstrovan na
snimku 2.16.

Triplet loss

Circle loss

\

Obréazek 2.16: Ukédzka procesu optimalizace u triplet loss a circle loss. Vektor anchor je
zde oznacen jako A, positive jako P a vektor negative jako IN. Triplet loss pii trénovani
posune pozitivni a negativni vektory stejnou mirou u obou dvojic. Naopak funkce triplet
loss u blizsi dvojice bude vice optimalizovat pozici negativniho vektoru a u vzdalené dvojice
pozici pozitivniho vektoru.

Tento zpusob optimalizace je vyhodny predevsim u pripadi, kdy je vzdalenost snimku
anchor a positive jiz mald a je tak vhodné se zamérit spise na oddéleni negativni identity.
Podobné v pripadech, kdy je vzorek negative jiz dostatecné odlisny, je vyhodné zamérit se
na priblizeni pozitivni identity.

Samotna funkce center loss je pak definovana jako:

L K
Ecirle = log[l + Z exp(’ya%(si - An)) Z exp(—’ya;(sé - AP))L (210)
j=1 =1

kde L znaci pocet negativnich snimku, K znaci pocet pozitivnich snimku [44]. Déle s; je
vzdalenost pozitivnich vektoru a sl je vzdélenost negativnich vektord. « je hyperparametr
Skdlovdni, A, a Ap znall margin pro negativni a pozitivni snimky. a7 a a; jsou véhové
faktory pro negativni a pozitivni snimky.

Autori s touto chybovou funkei natrénovali nékolik modeli, zamérili se na ilohy identi-
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state—of-the—art presnosti v identifikac¢ni tiloze. Oproti ostatnim modeliim se zlepsil o dve
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desetiny procenta na datasetu MFC1. V tloze verifikace se sit s patefni konvolu¢ni siti
ResNet34 zlepsila o fadové o setiny procenta na datasetech LEW, YTF a CFP-FP.

2.4 Frameworky pro strojové uceni

Jelikoz programovani neuronovych siti od zdkladd by bylo velmi obtizné, drtiva vétsina
modelu je implementovana v ramci néjakého frameworku, ktery tuto praci usnadnuje. Fra-
mework typicky obsahuje preddefinované vrstvy neuronovych siti, chybové funkce, akti-
vacni funkce a algoritmy pro trénovani. Programator tak nemusi napriklad implementovat
zpétné sifeni chyby pro svij vlastni model, ale vétsinou staci nadefinovat architekturu sité
a specifikovat proces trénovani. Framework také obvykle obsahuje vysoce optimalizované
implementace vypocta a diky paralelizaci lze dosdhnout fadové rychlejsiho trénovani. Z to-
hoto dtivodu je volba vhodného frameworku klicovym krokem pii vyvoji modelt strojového
uceni. Nejpouzivanéjsi frameworky jsou podrobnéji popsany v nasledujicich podkapitoléch.

2.4.1 Tensorflow

Tensorflow® je volné dostupnéd knihovna obsahujici néstroje pro strojové uceni. Tento fra-
mework je vyvijen vyzkumnou skupinou Google Brain a je dostupny pod svobodnou licenci
Apache 2.0. Z toho plynouci vyhodou je, alesponn v soucasné dobé, rychly vyvoj a velmi
kvalitné zpracovana dokumentace.

Ackoliv Tensorflow obsahuje ndstroje pro rozliéné tlohy z oblasti oblasti strojového
uceni, je nejvice vyuzivan pro definici architektury a trénovani modeld hlubokych neurono-
vych siti. Spolu s frameworkem Torch je jednim z nejvice vyuzivanych nastroji pro oblast
pocitacového vidéni.

Puvodni verze Tensorflow (tzv. Tensorflow 1.X) byla implementovana jako nizkotrov-
novy framework, kde programator mél jednoduchy pristup ke vSem aspektiim vyvoje mo-
delu. Tento nizkodrovinovy pristup vsak nebyl jednoduchy na osvojeni pro zac¢inajiciho vy-
vojare, z tohoto diivodu byl ve verzi 1 ¢isty Tensorflow vyuzivan ziidka. Castéjsi byla jeho
kombinace s frameworkem Keras, ktery zjednodusoval praci se siti.

Tento stav byl zménén s prichodem Tensorflow 2, ktery integroval vétsinu funkcionality
z Frameworku Keras piimo do Tensorflow (modul tf.keras). P¥i programovani si tak vy-
vojar muze zvolit, s jakou drovni abstrakce chce pracovat. Tensorflow 2 také prinesl novy
zpusob vykonani operaci. Pomoci tzv. eager execution lze vyhodnocovat operace za béhu
programu. Neni tak jiz nutné sestavit vypocetni graf, ktery pak bézi na pozadi. Toto je
vyhodné predevsim pii debuggovani, jelikoz operace primo navraci hodnoty a hledani chyb
v programu je tak jednodussi.

2.4.2 Keras

Keras® je open-source knihovna, kterd poskytuje vysokotiroviiové rozhrani pro Tensorflow.
Do verze Keras 2.3 jej bylo mozné pouzivat také s frameworky Theano, Microsoft Cognitive
Toolkit a PlaidML, ale od verze 2.4 je jiz jedinym podporovany backend Tensorflow. Keras
je vyvijen pod svobodnou licenci MIT.

Keras obsahuje néstroje zaméfené na vyvoj a trénovani neuronovych siti. Obsahuje
bézné pouzivané vrstvy, aktivacni funkce a nastroje pro predzpracovani obrazu. Kromé

3https://www.tensorflow.org/
‘https://keras.io/
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prace s neuronovymi sitémi vSak neobsahuje ndastroje z jinych oblasti strojového uceni.
Framework se snazi poskytnout vyvojari vysokou miru abstrakce pti praci s modely, je tak
mozné sestavit a natrénovat vlastni neuronovou sit s velmi minimélnim zdrojovym koédem.

2.4.3 PyTorch

Torch byla open—source knihovna pro strojové uceni, zalozeny na skriptovacim jazyce Lua.
Backend frameworku byl vyvijen v jazyce C. Od roku 2018 neni tento framework déle vyvi-
jen. Namisto toho je vyvijen z néj odvozeny framework PyTorch’, ktery obsahuje rozhrani
pro jazyk Python a do mensi miry i pro C++.

PyTorch obsahuje podobné jako Tensorflow Siroké spektrum néstroju pro strojové uceni.
Kromé néstroju pro praci s neuronovymi sitémi Ize pomoci PyTorch jednoduse akcelerovat
vipocéty s maticemi na GPU. Casto vyuzivany je tento framework i v oblasti poé¢itacového
vidéni.

PyTorch je vyvijen pod zastitou Facebooku v laboratofi pro vyzkum umélé inteligence
(Facebook’s AT Research lab — FAIR) pod svobodnou licenci BSD. PyTorch je ¢asto volen
jako vhodny framework pro vyvoj modelt ve firemnim prostfedi. Je vyuzivan naptiklad
v projektu Tesla Autopilot.

2.4.4 Calffe

Framework CAFFE® (Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding) je fra-
mework zaméreny na praci s hlubokymi neuronovymi sitémi. Framework byl vyvinut na
univerzité Berkley v Kalifornii a je vydavan pod svobodnou licenci BSD. Framework je se-
psén v C++, ale obsahuje také rozhrani pro Python. V roce 2017 oznamil Facebook vyvoj
Caffe2, nicméné pozdéji byl tento modul zafazen pod PyTorch a v soucasné dobé neni déle
vyvijen.

2.4.5 Theano

Theano’ je knihovna pro Python zaméiend na préaci s maticemi. Vipocty je mozné akcele-
rovat na GPU s podporou technologie CUDA. Vyrazy v Theano jsou syntakticky podobné
modulu numpy pro python. Framework byl vyvijen Institutem pro strojové uc¢eni v Montre-
alu (Monreal Institute for Learning Algorithms — MILA), nicméné v roce 2017 byl ozndmen
konec vyvoje, z duvodu zvyseného poc¢tu alternativnich frameworki.

2.4.6 Darknet

Framework Darknet® je open-source projekt sepsany v jazyce C s podporou CUDA. Tento
framework je prosluly predevsim diky detektortim objekti typu YOLO, které v ném byly vy-
tvoreny. Ackoliv Darknet obsahuje nastroje pro tvorbu vlastnich modeli, neni vsak (kromé
modelt YOLO) vyvojafi pfili§ pouzivan. O néco castéjsi vyuziti mé verze prelozend do
Tensorflow — tzv. Darkflow”.

Shttps://pytorch.org/
Shttp://caffe.berkeleyvision.org/
"https://github.com/Theano/Theano
8https://pjreddie.com/darknet/
‘https://github.com/thtrieu/darkflow
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Kapitola 3

Navrh reseni a implementace

Pro implementaci byla vytvorena vlastni architektura, kterd Cerpd poznatky z algoritmu
popsanych v kapitole 2.3. Vysledky z téchto praci ¢asto nejsou bez provedeni modifikaci
replikovatelné, protoze modely byly trénovany na neverejnych datasetech, vyuzivaly speci-
alni hardware pro trénovani a zarovnavaly obli¢ej pomoci neverejnych algoritmu. Sit na-
vrzend v této praci vyuziva volné dostupnd data a proces trénovani lze provést na bézné
GPU s podporou technologie CUDA. Dosazené vysledky jsou tak replikovatelné, popripadé
mohou byt ziskané znalosti preneseny na Teseni podobnych tloh.

3.1 Datasety

Zakladni predispozici pro tspésné trénovani neuronovych siti je rozsahly dataset obsahujici
snimky daného subjektu a manudlné nebo strojové ziskané anotace. Jelikoz je problematika
reidentifikace osob Casto feSenym problémem, je vybér datasetu pomérné rozsahly. Nize
popsané datasety jsou volné pristupné pro vyzkumné tucely, vétsina je distribuovana pod
otevienou licenci. Jejich porovnani je shrnuto v tabulce 3.1.

Kromé nich existuji uzaviené, verejnosti nepristupné datasety, které jsou ¢asto vyrazné
rozsahlejsi. Napriklad Facebook pouziva pro trénovani vlastni dataset obsahujici 500 miliont
snimku zachycujicich pres 10 miliont osob [2], Google pro trénovani modelu FaceNet [38]
vyuzil vlastni dataset obsahujici 200 miliont fotografii zachycujicich 8 milionti osob.

3.1.1 Labeled Faces in the Wild

Labeled Faces in the Wild (LFW) [20] je verejné dostupny dataset zaméfeny na verifikaci
osob pomoci snimki oblic¢eje. Sada obsahuje vice nez 13 000 snimki. Kazdy snimek obsahuje
jednu osobu se zndmou identitou. Celkem se v datasetu nachazi 5749 osob, z toho 1680 osob
se vyskytuje na vice nez jednom snimku. Dataset je poskytnut ve verzi s neupravenymi
obliceji nebo ve verzi se zarovnanymi obliceji.

Na rozdil od starsich dataseti, LFW se nesnazi o normalizaci a unifikaci snimkia. Ty
tak obsahuji snimky osob s pfirozenou variaci natoceni, pdzy, osvétleni, zaostieni a vyrazu
tvare. Vsechny snimky k dispozici v rozliseni 250 x 250 pixell, vétsina snimki je v barevném
provedeni, mala ¢ast je ¢ernobila.

Jelikoz vlastni rozdéleni na trénovaci, validac¢ni a testovaci ¢ast mize mit vliv na skore
testovaného algoritmu, autori datasetu poskytuji predem definované rozdéleni. Toto rozdé-
leni by mélo byt dodrzeno z divodu presného porovnani mezi jednotlivymi identifika¢nimi
modely. Jelikoz se tento dataset svou velikosti fadi spise mezi mensi, neni ¢asto vyuzivan
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pro trénovani modelt. Slouzi vSak jako jeden z nejvice vyuzivanych datasett pro srovnani
presnosti riznych modeli. Na webovych strankach datasetu je také pristupny zebric¢ek nej-

vvvvvv

3.1.2 CelebFaces Attributes Dataset

CelebFaces Attributes Dataset (CelebA)[29] je obséhly dataset s vice nez 200 000 snimky
obliceju celebrit. V datasetu se nachazi 10 177 rozdilnych identit, kazda z fotografii je anoto-
vana 40 atributy. Atributy bliZze popisuji zachycenou osobu, jedna se napiiklad o informace
o barvé vlasi, zdali dand osoba ma nasazené bryle, jestli ma vousy a podobné. Z hlediska
této prace tyto atributy nejsou podstatné, dulezita je identita osoby, ktera je v tomto da-
tasetu popsana unikatnim ¢islem — ID. Jména osob nejsou v datasetu zvefejnéna.

Samotné snimky jsou ve formatu .jpg v rozliSeni 178 x 218 v barevném provedeni.
Autori poskytuji presné rozdéleni snimku na trénovaci, validac¢ni a testovaci Cast.

3.1.3 Youtube Faces Database

Youtube Faces Database (YDB) [54] je dataset zaméfujici se na identifikaci osob ve vi-
deu. Sklada se z celkem 3425 video souborti, na kterych se vyskytuje 1595 rtiznych osob.
VsSechna videa byla stazena z Youtube, pofizené zaznamy tedy obsahuji vysoce rozdilné
ukazky natoceni, rozliSeni a svételnych podminek. Extrakci snimki z videa také mutze dojit
k dalsimu snizeni kvality kvili kompresi a rozmazani snimku pohybem. Osoby ve videich
byly identifikovany pomoci kombinace automatickych a manualnich technik, pramérné se
kazda osoba vyskytuje v 2,15 videich.

3.1.4 Yale Face Database B

Dataset Yale Face Database B (YFDB) [8] obsahuje celkem 5760 snimkt zachycujicich 10
ruznych osob v Sirokém spektru svételnych podminek. Ptvodni dataset byl vytvoren tak,
ze kolem focené osoby bylo umisténo 64 pocitacem tizenych svétel, které osobu postupné
osvitily. Pro kazdé svétlo byl zachycen jeden snimek. Kazda z osob byla vyfocena v deviti
riznych pozicich. Dale byl pro kazdou pozici zachycen také snimek bez osvétleni. Snimky
jsou zarovnané na oblicej a jsou zachycené pouze v odstinech Sedi v rozliSeni 168 x 192.

Dataset byl pozdéji rozsiten, The Extended Yale Face Database B obsahuje dalsich
28 osob zachycenych ve stejnych podminkéach jako v ptivodnim datasetu. Celkem je tedy
v rozsifeném datasetu 16 128 snimku.

3.1.5 VGGFace2

Dataset VGGFace2 [2] se svymi rozméry fadi mezi nejrozséhlejsi volné piistupné datasety.
Celkem 9131 osob je zachyceno na vice nez 3,31 milionech snimcich. Fotografie byly se-
sbirany pomoci Google Image Search a zachycuji tak Siroké spektrum osob v riznorodych
podminkach (rizné pézy, svételné podminky, tihel natoceni ke kamete a kvalita fotografie).
Primérné je kazda osoba na 362 snimcich, nejméné zachycend osoba je na 87 snimcich,
nejvice zachycend osoba pak na 843.

3.1.6 SCface

Surveillance Cameras Face Database (SCface) [13] je dataset zaméfujici se na identifikaci
osob podle obli¢eje. Snimky byly porizené v nekontrolovaném prostiedi, pochazi z péti bez-
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pecnostnich kamer, které byly umistény na Elektrotechnické fakulté Zahrebské univerzity.
Tyto kamery se lisi ve kvalité zdznamu. Tomu odpovida natoceni oblic¢eje vzhledem ke ka-
mefte. Osoby se divaji smérem pod kameru, kterd byva umisténa u stropu mistnosti. Dataset
obsahuje celkem 4160 snimki na kterych je zachyceno 130 rtiznych osob. Kamery snimaly
ve viditelném nebo infracerveném svételném spektru.

Dataset se svym rozsahem fadi spise k mensim datasettim. Autofi jej doporucuji pou-
Zivat na testovani identifikacnich modelu vyuzivajicich sledovacimi systémy. V téchto pri-
padech je snimek z kamery porovnan se snimkem z databaze.

3.1.7 Casia—Webface

Dataset Casia—Webface [56] vznikl ze snahy snizit rozdily mezi vefejné dostupnymi a privét-
nimi datasety v oblasti identifikace osob. Autori ziskali snimky z filmové databdze IMDDb,
kde automatickym sbérem fotografii celebrit poridili pres 500 000 snimkt zachycujicich pres
10 000 osob. Posbirané snimky byly anotovany poloautomatickym systém. Rozméry u vSech
fotografii byly nastaveny na 250 x 250 pixelii. Zachycené osoby jsou v rozmanitych situacich
a v ruznych poézach. Nékteré z fotografii jsou barevné, nékteré v odstinech sedi.

3.1.8 FEI Face Database

Fei Face Database je dataset obsahujici obli¢eje zachyceny v laboratori umélé inteligence
na brazilské univerzité Centro Universitdario da FEI [50]. Celkem se v ném vyskytuje 200
unikatnich osob. Kazda z nich je zachycena na 14 fotografiich. VSechny snimky jsou v barev-
ném provedeni, focené s bilym pozadi a s uniformnim osvétlenim. Kazda osoba je zachycena
s riznym natocenim obliceje.

Kromé této varianty zamérené na testovani robustnosti algoritmi vii¢i natoceni je data-
set i ve verzi s frontalnimi snimky, ktery byl manudlné zarovnan a ofiznut. V této varianté je
kazda osoba zachycena na dvou snimcich, jednou s neutrdlnim vyrazem a podruhé s tsmé-
vem.

’ Dataset | Pocet snimkti | Pocet osob | Rozliseni ‘ Barvy ‘ Podminky
LFW 13000 5749 250 x 250 | Ruzné | Nekontrolované
CelebA 200 000 10177 178 x 218 | Barevné | Nekontrolované
YDB 3425 videi 1595 200 x 200 Sedé Kontrolované
EYFDB 5760 28 168 x 192 Sedé Kontrolované
VGGFace2 3,31 milionu 9131 136 x 155 | Barevné | Nekontrolované
SCface 4160 130 Ruzné Rizné | Nekontrolované
Casia 500 000 10000 250 x 250 Ruzné | Nekontrolované
FEI Face 2800 200 640 x 480 | Barevné | Kontrolované

Tabulka 3.1: Srovnani datasetd zamérenych na identifikaci osob podle obliceje.

3.2 Architektura

Pro extrakci priznakil reprezentujicich obli¢ej bylo vybrano nékolik konvoluénich neurono-
vych siti. Konkrétné testované byly modely z rodiny ResNet, model InceptionV3, model
DenseNet a model EfficientNet. K témto modeltim byl také natrénovan model MobileNet,
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coz je architektura optimalizovand pro nizké vypocetni naroky. Struktura téchto siti je po-
drobné popsana v sekci 2.3. Jelikoz byly tyto sité ptivodné navrzeny na klasifika¢ni tlohy,
obsahovaly ke konci sité plné propojené vrstvy, které byly odstranény.

Nad paterni siti byla umisténa nova vrstva provadéjici operaci global-average—pooling,
za kterou pak néasleduje normalizacni vrstva (batch—-normalization layer). Po téchto vrst-
vach byla priddana nova plné propojena vrstva. Pocet jejich neuronii byl pevné stanoven na
1024. Za ni pak nésleduje vystupni vrstva, kde pocet neuront je roven velikosti vysledného
embedding vektoru. Pro ucely této prace byla zvolena hodnota 128, podobné jako u archi-
tektury FaceNet. Za tuto vrstvu byla umisténa normaliza¢ni vrstva, kterd vyextrahované
priznaky lo normalizuje pomoci vztahu:

x

[T 3
kde z znaci vstupni vektor a ||z||2 je jeho velikost. Tato normalizace zarucuje, ze vektory re-
prezentujici identitu osob maji stejnou velikost a Ize je tak jednoduse vzajemné porovnavat.
Architektura je shrnuta v tabulce 3.2.

Jelikoz prvni plné propojena vrstva obsahuje relativné velké mnozstvi parametri, byla
zkoumana i varianta, kde byla za tuto vrstvu umisténa dropout vrstva. Tato varianta sité
vSak nevykazovala zlepseni oproti vyse zminénému modelu a z tohoto divodu nebyla tato
vrstva do findlni architektury zahrnuta.

Pro optimalizaci parametri byly vyuzity chybové funkce zarucujici nizkou variabilitu
vystupnich vektori mezi vzorky stejné tiidy a vyssi variabilitu u vzorku rozdilnych trid.
Vice o jednotlivych funkcich je uvedeno v podkapitole 4.3.

] Vrstva ‘ Rozmeéry vystupu ‘ Pocet parametra
Vstup 224 x 224 -
BackBone CNN (MobileNetV3Large) | (Batch Size, 7, 7, 1280) 4226432
Global Average Pooling 2D (Batch Size, 1280) 0
Dense (ReLU) (Batch Size, 1024) 1311744
Batch Normalization (Batch Size, 1024) 4096
Dense (Linear) (Batch Size, 128) 131200
Lambda (L2 Normalization) (Batch Size, 128) 0
Celkem parametri: 5673472
Trénovatelnych parametri: 5647 024
Netrénovatelnych parametrii: 26 448

Tabulka 3.2: Architektura modelu a pocet parametri na vrstvu. Extrakce priznaki je re-
alizovina pomoci paterni konvoluéni sité (zde MobileNet) s odstranénymi plné vrchnimi
vrstvami. Za nimi je pridana vrstva provadéjici operaci average pooling. Nasleduje nova
plné propojend vrstva o velikosti 1024 neuronu s aktiva¢ni funkci ReLU. Poté je prove-
dena batch—normalizace a nasledné je vystup tvoren plné propojenou vrstvou bez aktivace
(s po¢tem neuronu dle velikosti embedding). Lo normalizace je realizovina jako tensorflow
lambda vrstva.

Pro implementaci siti byl zvolen framework Tensorflow ve verzi 2.4.1. Tento framework
obsahuje vétsinu funkcionality potfebné pro definici a trénovani vyse zminéné architek-
tury. Kromé toho obsahuje také nastroje pro predzpracovani datasetu a jeho rozdéleni na
trénovaci davky, které usnadnuji vyvoj.
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3.3 Trénovani

Velké mnozstvi modelt pro identifikaci osob vyuziva pro trénovani dataset VGGFace2 3.1.5,
ktery diky svému rozsahu (3,3 miliont snimkt) umoznuje robustni trénovani identifikatoru.
Tento dataset byl také prvni volbou pro tuto praci. Nicméné v dobé tvorby této prace byl
tento dataset autory odstranén a neni tak jiz volné dostupny. Z tohoto divodu bylo nutné
pro trénovani zvolit mensi dataset. Jako vhodnou nahradou se ukazal byt Casia—WebFace
3.1.7 obsahujici vice nez 500000 snimkii. Tento dataset byl dédle rozdélen na trénovaci
a validacni ¢ast v poméru 8:2. Pro trénovani bylo tedy pouzito asi 400000 snimkii.

Pro trénovani modelu byl vytvoren Jupyter Notebook starajici se o tvorbu a predzpra-
covani datasetu, definici architektury modeli a jejich nasledné trénovani. Tento notebook
byl zprovozné v cloudovém prostiedi Google Colaboratory a pro akceleraci trénovani byla
vyuzita GPU nVidia Tesla P100 s 16GB paméti. V prostiedi Colaborary jsou k dispozici
i jednotky pro zpracovani tensori (TPU), ale jejich vyuziti neurychlilo trénovaci proces
oproti GPU.

7 trénovaci mnoziny byly vylouceny identity s pfilis nizkym pocétem snimki. U téchto
osob by nastal problém, kdy by nebylo mozné vytvorit dostatecné mnozstvi dvojic s touto
identitou. Ostatni identity byly v kazdé epose ndhodné promichiany do trénovacich davek
tak, ze v kazdé davce bylo vybrano M identit a pro kazdou identitu bylo vybrano N snimki,
které tvorily trénovaci davku. Velikost davky pak tedy odpovidd vztahu N x M. Velikost
dévky se lisila podle pouzité paterni sité, vzdy vsak byla nastavena na nejvyssi moznou
vzhledem k paméti GPU.

Pri predzpracovani datasetu byl kazdy snimek preveden na spravnou vstupni velikost.
Pfesné dimenze se lisi dle paterni sité, naptiklad pro ResNet se jedna o rozméry 224 x 224 x 3,
pro model Inception pak 299 x 299 x 3. Zména rozméru byla realizovana pomoci bilinearni
interpolace. Hodnoty pixelil byly také po nacteni prevedeny na typ float o velikost 32 bitii.
Nasledné byly snimky augmentovany, s nidhodnou pravdépodobnosti byly provedeny zmény
kontrastu, jasu, saturace, snizeni kvality a zrcadlového otoceni.

Soucasti predzpracovani je také oriznuti snimku tak, aby obli¢ej byl ve stfedu a snimek
obsahoval minimum pozadi. K tomuto je vyuzit algoritmus MTCNN, ktery lokalizuje oblicej
ve snimku. K souradnicim vysledné hrani¢ni oblasti je pak pri¢teno 32 pixelt ze vsech
stran a snimek je ofiznut. Timto zpusobem byly upraveny snimky pro trénovani i snimky
pro testovani. Ofiznuti snimki meélo vyrazny vliv na presnost celého systému. Vizualizace
ofiznutych snimku je na obrazku 3.1 Namérené vysledky jsou podrobné rozepsany v kapitole
4.

Jako optimizer byl zvolen algoritmus Adam, velikost trénovaciho kroku (learning rate)
byl nastaven na 0,0002. Pfi trénovani byla na konci kazdé epochy vyhodnocena tspésnost
modelu na valida¢ni ¢asti datasetu a v pripadé zlepseni presnosti byl ulozen checkpoint mo-
delu. Maximéalni pocet epoch byl stanoven na 100, jelikoz trénovani v pozdéjsich epochach
jiz nevedlo ke zlepseni presnosti. Zobrazeni vyvoje chyby pfi trénovani je na obrazku 3.2.

3.4 Uzivatelské rozhrani

Prvnim krokem pri tvorbé uzivatelského rozhrani bylo stanoveni pozadované funkcionality.
Aplikace by méla umoznit uzivateli pracovat s databdzemi identit, jednotlivé databdze by
mélo byt mozné nacitat z disku a zpétné ukladat. Méla by také existovat moznost zalozit
zcela novou prazdnou databéazi. Po nac¢teni databaze by mél uzivatel mit moznost databazi
zobrazit, aplikace by také méla umoznit pridani nového zdznamu do databéaze z obrazovych
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Obréazek 3.1: Zobrazeni ofiznuti snimkii. V prvnim a tfetim radku jsou zobrazeny ptivodni
neupravené snimky z datasetu Casia Webface — identity 49 a 99. Na druhém a c¢tvrtém
radku jsou stejné snimky s aplikovanou dpravou orfiznuti.

dat. Podobné by mélo mélo byt umoznéno smazani identity z databaze. Druhou funkci
aplikace by méla byt analyza obrazu. Uzivatel by mél mit moznost nahrat do aplikace
vlastni obrazova data a pomoci neuronové sité je analyzovat. Embedding vytvoreny siti by
pak mél byt porovnan s idaji v databazi a uzivateli by se méla zobrazit vyslednd nalezend
identita. Uzivateli by také meély byt zobrazeny informace o podobnosti nasnimaného obliceje
se zaznamem v databdzi (vzdalenost mezi embeddings).

Pro implementaci aplikace byl zvolen framework PyQt5, ve kterém byla vytvofena jed-
noducha demonstrac¢ni aplikace. PyQt je meziplatformni toolkit pro tvorbu uzivatelskych
rozhrani. Framework QT byl ptivodné napsan v C++ a je vydavan jak pod svobodnymi
a open—source licencemi GPL a LGPL, tak pod komer¢ni licenci. Pro jednodussi definici
a rozmisténi ovlddacich prvku aplikace byl vyuzit nastroj QT Creator. Pomoci néj je vy-
tvotfen soubor ve forméatu .xml ktery specifikuje parametry jednotlivych widget. Samotna
aplikace nasledné pouze nacte tento soubor a vykresli GUIL. Timto zptisobem bylo oddélena
funkéni ¢ast aplikace od uzivatelského rozhrani.

Samotné Ul je rozdéleno na dvé ¢asti, prvni z nich slouzi pro spravu databaze, druha
¢ast pro analyzu obrazu. V sekci pro spravu databédze je mozné nacitat a ukladat databaze
z disku. Byla také implementovana moznost vytvoreni nové databaze. Databéaze je reali-
zovana jako samostatny objekt, ktery si uchovava informace o identitach. Kazda z identit
muze byt také pojmenovana. Ukladani a nacitani databdze z disku je realizoviano pomoci
modulu pickle. Tento modul umoznuje prevadét objekty z jazyka Python do binarnich sou-
borta a jejich zpétné nacteni. Objekt databaze je tak pomoci modulu jednoduse preveden
do bajtového streamu a ulozen v momenté, kdy uzivatel spusti danou akci. Pri nacteni je
pak zpétné databaze nactend ze souboru do paméti.

V sekci pro spravu databézi 1ze zobrazit zdznamy v nactené databazi. Uzivateli se také
zobrazi informace o celkovém poctu zaznami. Uzivatel mize do databaze priddavat vlastni
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Obréazek 3.2: Vyvoj prumérné chyby na trénovacich datech béhem prvnich 50 epoch.

identity (enrollment). Toto je mozné bud z nacteného obrazku nebo z videokamery. Pii
vklddani identity z kamery je uzivateli zobrazena oblast, kam by se mél postavit pro idealni
nasnimani. Po nahrani obrazovych dat je obli¢ej lokalizovan pomoci modulu MTCNN. Tento
postup je identicky jako u trénovani sité. Vyfez je nasledné zvétSen na rozméry vstupni
vrstvy neuronové sité a z téchto dat je néasledné vytvoren embedding, ktery je vlozen do
databaze. Vlozeny embedding je mozné oznacit jménem nasnimané osoby.

V sekci pro analyzu jsou vstupni data po nasniméni a vytvoreni embedding porovnana
se zaznamy z databdze a je vybran nejpodobnéjsi vektor. Uzivateli je pak zobrazena nej-

Vv

Uzivatelské rozhrani je zobrazeno na snimku 3.3.
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X Identity Recognition Network - m} X
Face Recognition: Database Manager
B8 Database (b)

Database: code/db.pk
& Load Database Identities: 11 (C)
&| Save Database

Q Database Browser @ Add Person (d)

©

& Analysis

Identity Name (Optional) (
g)

Obrézek 3.3: Vytvorend demonstracni aplikace. Vlevo je menu (a) pro vybér mezi spréavou
databaze a analyzou. Pro ukladani, nac¢itani a tvorbu nové databaze slouzi ovladaci prvky
(b), vedle nich (c) jsou zobrazeny informace o aktudlné nactené databazi. Dale v sekci
(d) 1ze prepinat mezi prochdzenim databdze a pridavanim identit do databdze. V zalozce
Database Browser lze zobrazit identity z aktualné nactené databaze. Pri nacitani nové
identity jsou vstupni obrazova data nactena z kamery nebo z obrazku (e). Nacteny obrazek
je zobrazen uprostied hlavniho okna (f). Pridédni do databédze je dokonceno pojmenovanim
osoby a stisknutim tlacitka Capture (g).
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Kapitola 4

Experimenty a vysledky

Pro testovani byl zvolen dataset Labeled Faces in the Wild, ktery je védeckou komunitou
pouzivan pro porovnavani uspésnosti jednotlivych modeld. V nésledujicich podkapitolach
jsou popsany jednotlivé experimenty, pomoci nichz byl zkouméan vliv tprav algoritmu na
presnost modelu.

4.1 Zarovnani obliceje

Poznatky z nékterych ¢lanku [38] napovidaji, ze vhodné zarovnani obli¢eje muze mit velky
vliv na tuspésnost celého modelu. Nékteré pokrocilé algoritmy [48] pak kromé ofiznuti okrajtu
také vytvari 3D model obliceje, ktery poté nataci vhodnym zpiisobem ke kamere. Pro tcely
této prace byl zkouméan vliv jednoduchého oriznuti oblasti okolo obliceje. Lokalizace oblic¢eji
byla provedena pomoci MTCNN. U snimkt, kde lokalizace selhala, byl ponechan ptvodni
snimek.

Pri experimentech byly srovnidny dva modely, prvni z nich byl trénovan a testovan
na puvodnich snimcich, druhy pak na snimcich upravenych vysSe popsanou metodou. Bylo
naméfeno, ze Upravou snimku stoupla vyraznym zpusobem presnost algoritmu z 85 % na
93 %. Z tohoto duvodu byl tento proces zarovnani vyuzit jak pro trénovani, tak v samotné
aplikaci jako predzpracovani snimk.

4.2 Paterni sit

Pro extrakei priznaki lze pouzit vétSinu konvolu¢nich neuronovych siti. V ramci této prace
byly porovnany modely s pateinimi sitémi Inception, varianty siti ResNet, MobileNet, Den-
seNet a sif typu EfficientNet. U vétsich siti bylo nutné snizit velikost trénovaci davky, jelikoz
se zvysenym poctem vrstev doslo k vycerpani paméti na GPU.

Nameérené vysledky v zévislosti na patefni siti jsou zobrazeny v tabulce 4.1. Je zde
patrny trend vyssi presnosti u jednodussich siti (napiiklad u modeli ResNet). Toto muze
byt zplisobeno tim, Ze mensi sit dovoluje vyuziti vétsi trénovaci davky, ze které je pro
sit mozné vytvorit vice validnich trojic identit. Celkové byl naméfeny vliv patefni sité na
presnost maly. Algoritmus dokazal i pii vyuziti malych konvolucnich siti pracovat presné.
7 tohoto dlvodu se jako vhodnéjsi varianta jevi mensi sité, které lze trénovat na vétsi davce
batch a zaroven jsou vyrazné rychlejsi pti nasledné inferenci.
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Paterni sit Pocet parametra | Velikost batch | Presnost na LFW

InceptionV3 24M 128 0,926 + 0,01
Resnet50V2 25M 128 0,918 £ 0,01
Resnet101V2 44M 80 0,903 £ 0,01
Resnet152V?2 60M 48 0,883 £0,02
MobileNetV3Small 2,7M 240 0,940 + 0,01
MobileNetV3Large 5M 192 0,937+ 0,01
DenseNet121 8M 88 0,928 £0,01
DenseNet169 14M 80 0,920 £ 0,03
InceptionResnetV2 56M 64 0,924 +0,01
EfficientNetB3 12M 32 0,902 £ 0,01

Tabulka 4.1: Porovnani presnosti siti v zavislosti na pouzité paterni siti. Pro vétsi modely
bylo nutné snizeni velikosti batch, coz nejspise vedlo ke sniZzené presnosti u vétsich model,
které by jinak teoreticky mély byt presnéjsi. Toto je patrné pri porovnani modelti ResNet,
kdy rozsdhlejsi modely vykazaly horsi presnost. Kromé velikosti batch byly sité trénovany
s identickymi hyperparametry.

4.3 Chybové funkce

Spravny vybér chybové funkce miize pomoci siti s tvorbou vhodnych piiznakovych vektort.
V ramci této prace byl zkouméan vliv chybové funkce na presnost modelu. Byly porovnany
Ctyri varianty chybové funkce.

Prvni ze zkoumanych byla funkce Triplet loss. P¥i trénovani bylo v kazdém cyklu vytvo-
feno pole obsahujici vyextrahované vektory. Velikost tohoto pole odpovida velikosti batch.
Poté byly mezi témito vektory nalezeny vhodné trojice, tedy ty trojice, kde dvé identity
patii stejné osobé a tfeti identita patii jiné osobé. U téchto trojic pak byla vypocitana
vzajemnd euklidovska vzdalenost vektoru a byla vypoctena chyba dle vztahu popsaném
v kapitole 2.3.2. U této varianty nebyly zvlast voleny naroc¢né trojice, chybovost se pouze
vypocita ze vSech moznych trojic v trénovaci davce, které generuji pozitivni chybu.

Dalsi variantou byla tzv. Semi—-Hard Triplet loss. Tato funkce oproti naivni implemen-
taci modifikuje vybér trojic tak, aby byl vétsi duraz kladen na obtizné trojice, tedy na ty,
které se nejvice podileji na tvorbé chyby. Semi—Hard Triplet loss tedy zavadi navic tzv.
semi—hard negative mining, tedy vybér vhodného tézkého negativniho snimku. Tyto iden-
tity lze jednoduse nalézt dle jejich vzdalenosti v euklidovském prostoru od snimku anchor.
Funkce pro negativni identity voli ty, které jsou dostatecné daleko, aby prispivaly k chybé,
ale zéroven nejsou blize, nez pozitivni identita (Caste¢né obtizné snimky jsou zobrazeny na
obrazku 4.1). Tato funkce nevybird tézké pozitivni identity, protoze toto muze vést k situa-
cim, kdy se Spatné oznacené snimky z datasetu budou vyskytovat v pozitivni identité a sit
pri uceni z téchto vzorkl bude divergovat. Zobrazeni tézkych, ¢dstecné tézkych a trivialnich
negativnich dvojic je zobrazen na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Zobrazeni obtiznych, ¢astetné obtiznych a trividlnich trojic pro funkci Triplet
loss. Na snimku pozice (a) zna¢i anchor a (p) znaci pozitivni identitu. Pokud je negativni
identita blize nez pozitivni, jedna se o obtiznou trojici. Pokud je negativni vzorek vzdalen
vice nez pozitivni vzorek, ale méné nez je hodnota margin, jedna se o ¢astecné obtizny
pripad. Tyto trojice vyuziva semi-hard triplet loss. Jako trividlni trojice 1ze oznacit ty, kde
vzajemnd pozice vzorkl negeneruje zadnou chybu.

Treti zkoumanou funkci byla varianta, kdy namisto vzdélenosti v euklidovském pro-
storu byl pro porovnani vzdalenosti vyuzivan tihel mezi jednotlivymi embeddings. Kazdy
embedding si lze predstavit, jako vektor udavajici pozici v N rozmérném prostoru (kde N
odpovida poctu dimenzi vektoru, v této praci typicky 128). Pro vypocet ihlu mezi vektory
U a7V lze pak pouzit vztah:

cosa = - — ULV + UgVg + -+ - +F UNUN
KRN

(4.1)
w4 ud+-+ud ool o3+ ks

Ctvrtou variantou byla kombinace predchozich dvou, tedy kombinace thlového rozdilu
vektord s trénovanim z ¢astecné narocnych trojic. P¥i porovnani vsech chybovych funkci se
ukézala jako nejpresnéjsi funkce s vybérem naroc¢nych negativii a s vzdalenostni metrikou
zohlednujici thel mezi vektory. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 4.2.

’ Chybova funkce: ‘ Presnost ‘
Vsechny validni trojice + euklidovské vzdalenost 93,4 %
Vsechny validni trojice + thlova vzdalenost 92,9%
Semi-hard trojice 4+ euklidovska vzdéalenost 94,0 %
Semi—hard trojice 4+ tthlova vzdalenost 95,2 %

vvvvvv

varianta s vybérem semi-hard trojic a s vypoctem vzddlenosti jako thly mezi vektory.
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4.4 Augmentace

Pro zvyseni variability datasetu byl proveden i experiment s augmentaci snimki. Na kazdé
z fotografii byly nahodné provedeny upravy kontrastu, jasu, saturace a snizeni kvality
snimku. Kazdy snimek byl také s pravdépodobnosti 50 % zrcadlové otoc¢en. Vizualizace aug-
mentaci je zobrazena na snimku 4.2. V ramci experimentu byly natrénovany dvé sité s iden-
tickymi parametry, jedna vyuzivajici augmentaci datasetu a druhd s ptivodnimi snimky.

Experiment ukdzal, ze augmentace snimkt nevedla ke zlepSeni systému. Sit trénovand
na augmentovanych fotografiich dosdhla presnosti 93,31 %, bez augmentaci pak 93,71 %.
Dataset je ziejmé dostatecné rozsahly na to, aby vyzadoval dodatec¢nou augmentaci vstup-
nich dat a sité jsou schopné se naucit pracovat s drobnymi variacemi osvétleni ze surovych
dat. Pro dalsi vyvoj tedy nebyly augmentované snimky pouzity.

(@) (b) (©) (d) (e) ®

Obrazek 4.2: Vizualizace augmentaci pouzitych pro experimenty. Na snimku (a) je zobrazen
puvodni snimek bez tprav. Ve snimku (b) je ukazka upravy saturace. Snimek (c¢) zobrazuje
tpravu jasu, snimek (d) obsahuje zménu kontrastu a snimek (e) degradaci kvality (v du-
sledku vyssi komprimace formatu jpeg). Na snimku (f) je pak zobrazeno zrcadlové otoceni.
Vsechny tyto dpravy byly v experimentu pouzity s ndhodné zvolenou intenzitou, kazdy
snimek tak mohl byt ovlivnén vétsim mnozstvim augmentaci.

4.5 Velikost embedding

Dalsi z experimenti se zaméroval na vliv velikosti vystupniho vektoru (embedding) na
presnost systému. Predchozi vyzkum naznacuje [38], ze velikost nad 128 obvykle nevede
ke zvyseni presnosti. Pro otestovani této teorie byly natrénovany sité s riznymi velikostmi
embedding, kromé ptivodnich 128 také 256 a 512.

Namérené vysledky potvrdily predpoklady, vyssi velikost embedding neprispéla k pres-
nosti sité. Sit s embedding o velikosti 128 dosdhla 94,1 %, s 256 94,2% a s 512 93,8 %.
Z tohoto duvodu byl pro dalsi vyvoj ponechan vystupni rozmér 128, ktery je zaroven do-

statecné maly, aby nezpusoboval problémy u databdzi s vétsim poctem identit.

4.6 Vliv vzdalenosti na presnosti algoritmu

Castym problémem identifika¢nich systémil je vyssi chybovost pii vétsi vzdalenosti mezi
kamerou a snimanou osobu. Se vzdalenosti prirozené klesa rozliseni relevantnich vstupnich
dat, které musi byt nésledné pro neuronovou sit zvétseny. Pri nizkém rozliseni vsak nemusi
snimek obsahovat dostatecné mnozstvi dat pro tispésnou identifikaci. Chyba mtze nastat jak
pri identifikaci osoby, tak pti predchazejici lokalizaci osoby pro zarovnani obliceje. Jelikoz
jsou identifika¢ni systémy Casto pouzivany jako nadstavba existujicich kamerovych systému,
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nelze tyto situace zcela eliminovat. V tomto experimentu bylo zkouméano, jak rychle roste
chyba identifika¢niho systému (vzdalenost identifika¢nich vektori) v zavislosti na rozliSeni
vstupniho snimku.

Pro experiment byl pridan jeden snimek v plném rozliseni jako identita osoby. Poté byla
mérena vzdalenost mezi touto identitou a vystupnim vektorem generovanym nad jinym
snimkem stejné osoby. Rozliseni této druhé fotografie bylo postupné snizovano. Méreni
ukézalo, ze systém byl schopny tuto osobu spravné identifikovat do rozliseni 60 x 60 pixeli.
Pri této velikosti snimku zabira oblicej asi 25 x 25 pixeld. U nizsiho rozliSeni nebyl systém
provést spravnou identifikaci. Od rozliseni 30 x 30 pixelu pak také selze detektor obliceje
(MTCNN). Namérené vysledky jsou zobrazeny ve snimku 4.3.

.“! B "! = ! a‘:. : *\' g&“£ 40x40 Bez
T ; . Mt - 50x50 detekce
‘ .4 70x70 60X60 0,96
. - x70 099
90x90 0186 0,313
110x110 100x100 0,197 ’

0,2356 0,2156

120x120
0,2126

250x250
ID

Obrazek 4.3: Zavislost rozliseni na schopnosti systému provadét identifikace osoby. Na levém
snimku je fotografii pouzitd pro vytvoreni identifika¢niho vektoru. S nim byly porovnany
vektory vytvorené ze snimkil se snizujicim se rozliSenim. Prvni fadek pod fotografii udava
rozliseni snimku, druhy ddaj je vzdalenost mezi timto vektorem a identitou. Zhorseni roz-
poznavacich schopnosti je patrny od velikosti 60 x 60 pixelt. Pro rozliseni 30 x 30 a nizsi
pak dojde také k selhani detektoru (MTCNN).

4.7 Vliv natoceni na presnost algoritmu

Jednim z pozadavki na systém je schopnost provadét identifikace dostatecné robustné i na
snimcich, kdy osoba neni natocena c¢elem do kamery. Pro zhodnoceni splnéni tohoto po-
zadavku byl proveden experiment na snimcich z datasetu FEI Face Database 3.1.8. Tento
dataset obsahuje osoby vyfocené v kontrolovanych podminkach s variabilnim natocenim ke
kamere a je tak vhodny pro tento ucel.

Do databéze byl pridén snimek s osobou divajici se ¢elné do kamery (varianta s neut-
ralnim vyrazem) a byla méfena vzddlenost vektori rysi mezi touto fotografii a ostatnimi
snimky dané osoby. Oc¢ekévany vysledek byl zhorSeni presnosti (vétsi vzdalenost mezi vek-
tory) s vySSim natoCenim. Experiment toto potvrdil, systém vykazoval vyssi rozdil vektora
v zavislosti na natoceni. Identifikace vSak byla moznd i u snimkt s vysokym tthlem natoceni.
7 databéze osob byla u vSech testovanych snimkia vybrana spravna identita. Vizualizace
vysledku je na snimku 4.4.
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Obrazek 4.4: Vizualizace schopnosti sité identifikovat osoby s riznym tthlem natoceni ke ka-
mere. Vlevo jsou fotografie dvou osob, ze kterych byly vytvoreny vektory priznaku vlozené
do databédze. V pravé ¢asti je pak pro kazdou osobu 10 snimku s riaznym natoc¢enim ke ka-
mefe, ¢islo pod snimkem udava vzdalenost mezi identifika¢nimi vektory. Systém byl schopny
v databdzi vyhledat spravnou osobu i s vysokym thlem natoceni. Vzdéalenost vektort se
vsak s vys$im dhlem zvysuje. Toto je nejvice patrné u natoceni o 90°, kde se vzdalenost
blizi hodnoté 0,3. U jedné fotografie pak selhalo zarovnani detektorem MTCNN.

4.8 Namérené vysledky

Na zdkladé znalosti ziskanych z experimenti byly zvoleny vhodné hyperparametry a zptisob
trénovani pro kone¢nou neuronovou sif. Pri trénovani byl zahrnut krok s ofiznutim obliceje
popsany v sekci 4.1. Tato uprava méla nejvyssi naméfeny vliv na presnost systému a jeji
vyuziti je tak vice nez vhodné. Jako paterni sit byla zvolena architektura MobileNet, ktera
dosahla v experimentu nejlepsiho skoére. Vliv rozdilnych paternich siti na presnost byl spise
maly a vyuzit{ mensiho modelu prinasi vyhody v podobé rychlejsi inference. Pro trénovani
byla vyuzita chybova funkce triplet loss porovnavajici tthel mezi vystupnimi vektory vyu-
Zivajici semi—hard trojice vzorka z datasetu. Pro validaci byl pak rozdil méfen mezi vSemi
validnimi trojicemi. Augmentace snimku nebyla vyuzita, jelikoz neprokéazala zlepseni pres-
nosti. Velikost vystupu byla omezena na 128 ¢isel s plovouci desetinou ¢arkou, vyssi velikost
embedding neprinesla zddné zlepseni.

Presnost vysledného modelu byla ovérena na datasetu LEW. Ten je pro testovani vhodny
ze dvou divodu. Prvnim je jeho velmi rozsahlé vyuziti ve vyzkumnych clancich. Dataset
je bézné chapan jako benchmark pro tlohu identifikace a je tedy snadné porovnat tento
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model s ostatnimi. Druhym divodem je variabilita snimkt v datasetu. Ty jsou zachyceny
v ruznorodych podminkéch, obliceje jsou také vyfoceny s riiznym natocenim. Jednim z tikola
této prace je ovéreni robustnosti modelu a schopnosti pracovat s riiznym natocenim obliceje
ke kamete a tento dataset je tak vhodny pro testovani modelu v tomto sméru.

Autori datasetu poskytuji nékolik moznych protokolu testovani. Modely, které pii vy-
voji dodrzi pravidla stanovend témito protokoly, se pak mohou umistit do zZebiicku podle
uspeésnosti. Jednotlivé protokoly se lisi podle dovoleného zpusobu prace s daty z datasetu
a s externimi daty, jejich podrobny popis lze dohledat v [19] a [27]. Jedn& se o protokoly:

e Unsupervised

e Image-restricted with no outside data.

o Unrestricted with no outside data.

e Image-restricted with label-free outside data.
e Unrestricted with label-free outside data.

e Unrestricted with labeled outside data.

Pr1i protokolu unsupervised, tedy pii uc¢eni bez ucitele nema algoritmus pristup k iden-
titAm osob (labels). Stejné tak nemuze mit algoritmus informace o rozlozeni identit v da-
tasetu.

Rozdilny pristup k praci s trénovaci ¢asti datasetu je definovan pojmy image—restricted
a unrestricted. U image-restricted protokolti neni mozné pfi trénovani tvorit jiné dvojice
identit, nez ty, které definovali autori datasetu. U unrestricted protokoli toto omezeni
neplati a pii trénovani tak lze tvorit libovolné mnozstvi dvojic snimkt, u kterych pak algo-
ritmus posuzuje jejich shodu.

Druhé pravidlo se tyka prace s externimi daty. Protokoly s pravidlem no outside data
nesmi vyuzivat pro trénovani zadné externi snimky, trénovat lze pouze na datech poskyt-
nutych v ramci datasetu LFW. Pravidlo plati také pro algoritmy, které vyuzivaji zarovnani
obliceje jako predpripravu samotné identifikace. Takovy algoritmus také nesmi byt tréno-
van na externich datech. Protokoly s pravidlem label—free outside data mohou vyuzit
dodatecnych snimki obliceje, vyTezli fotografii nebo dalsi data pochazejici mimo dataset
LFW. Tato data vSak nesmi byt anotovana. Podobné jsou zakazany snimky z videi, protoze
zde by bylo pro algoritmus snadné odvodit identitu pomoci trackovani osoby. Protokoly
s pravidlem labeled outside data nekladou zadné limity na vyuziti externich dat.

7 téchto pravidel lze odvodit protokol pro testovani modelu vytvoreného v této praci.
Ten pro trénovani nevyuzival nové generovanych dvojic z datasetu LFW, spada tak do
kategorie image-restricted. Dale pak pro testovani byla vyuzita externi anotovana data,
konkrétné anotovany dataset Casia—Webface. Z tohoto diivodu spada do kategorie labeled
outside data. Jelikoz vsak protokol image-restricted with no outside data neni oficialné
unrestricted with labeled outside data. Tato kategorie je nejpouzivanéjsi u vyzkumnych
¢lank, primé srovnani modelt je vsak komplikovano vyrazné rozdilnou kvalitou dat, které
maji vyzkumnici k dispozici. Dataset Casia—Webface, ktery byl vyuzit pro tuto praci, se
radi spise mezi mensi datasety vyuzité pro tuto kategorii. Napriklad algoritmus Facenet
[38] jako externi data vyuzil dataset o velikosti 100 az 200 miliona snimku. Casia—Webface
oproti tomu obsahuje pouze 500000 snimki.
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Samotny postup testovani je blize popsan na webovych strankach datasetu LEFW'. Dvo-
jice snimk, nad kterymi algoritmus rozhoduje o identité, jsou predem pevné dané. Autori
datasetu také poskytuji predptipravené skripty na evaluaci pfesnosti a vypoctu krivky ROC
a vypoctu AUC. Pro tcely této prace byly vysledky méfeny jiz existujicim skriptem v jazyce
python.

Méren{ vysledného modelu vykézalo presnost 97,08 %. Pro dataset LFW je presnost
pocitana jako podil souctu skute¢né negativnich a skutecné pozitivnich predikei k celkovému
poctu predikei:

TP+TN
TP + TN+ FP + FN

ROC krivka pro tento model je zobrazena na snimku 4.5.

Tento vysledek je srovnatelny s ostatnimi algoritmy, nejlepsi z model vyuzivajici stejny
protokol se pohybuji mezi 97 % a 99,5 %. Rozdil v presnosti od nejlepsich modelu lze pri-
suzovat nékolika faktorim. Prvnim z nich je relativné maly dataset, na kterém byl model
trénovan. Soucasné state—of—-the—art modely jsou vétSinou trénovany na radové veétsich da-
tasetech, ze kterych lze vytvorit o nékolik radu vice trojic pro trénovani. Je velmi pravdé-
podobné, Ze pri vyuziti dat s podobnym rozsahem by presnost algoritmu stoupala. Druhym
faktorem muze byt hardwarova limitace. Experimenty provedené v této praci naznacuji, ze
vetsi davka batch vede k lepsim vysledktim, jelikoz je mozné z vétsi davky vytvorit vice
obtiznych trojic. V této praci vSak byla nejvétsi mozna trénovaci davka nastavena na 240
(u mensi verze MobileNet) a v nejmensim pripadé na 32 (u sité EfficientNet). Z vyzkumu
vsSak vyplyvd, ze pro trénovani nékterych modelu [38] byla trénovaci davka stanovena i na
nékolik tisic snimkt, pro efektivnéjsi online tvorbu obtiznych tripleta. K tomu bylo vyuzito
trénovani na clusterech CPU, které byly schopny pracovat s vétsi davkou batch. V ramci této
prace vsak podobné hardwarové zdroje nebyly k dispozici a velikost batch byla limitovana
velikosti paméti GPU na fddové nizsich hodnotéach.

(4.2)
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Obrazek 4.5: Modrou barvou je zobrazena ROC krivka pro nejlepsi natrénovany model
s péterni siti mobilenet. AUC je pro tento model rovno 99,5 %, EER 3,1 %.

Thttp://vis-www.cs.umass.edu/1fw
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4.8.1 Porovnani s lidskou presnosti

Vyjadreni presnosti algoritmu pomoci procentudlni hodnoty neni prilis reprezentativni, lepsi
metrikou je srovnat chybovost modelu s chybovosti lidského fesitele. V praci z roku 2009
[25] byla zkouména presnost lidi na datasetu LEW pii identifikaci stejnych a rozdilnych
dvojic fotografii.

Vyzkumnici nechali rtizné osoby (v prumeéru deset na kazdy par fotografii) hodnotit
dvojice snimku. Pro snimky v nezménéném formétu byla naméfena presnost 99,2 %, tedy
velmi vysoké skére, prekonané pouze nékolika maélo systémy. Pii dalsim zkoumani bylo
vsak zjisténo, ze lidé pro identifikaci do velké miry spoléhaji na pozadi u snimka. Informace
z pozadi pak lidem poméahaji s identifikaci. P¥i druhém testu byly proto obliceje osob
oriznuty tak, aby nezahrnovaly pozadi snimk. Tato varianta je také nejpodobnéjsi zptisobu,
jakym s fotografiemi pracuje model z této prace. Na oriznutych snimcich pak byla lidska
presnost 97,5 %, tedy mirné lepsi vysledek, nez model z této prace.

Skutecnost, ze pozadi a kontext snimku pomédha lidem s identifikaci byl ovéren tretim
testem. V ném byla maska invertovand viuci druhému testu, tedy lidem bylo zobrazeno
pouze pozadi bez obli¢eje. Prekvapivé i s témito fotografiemi byli lidé schopni dosdhnout
presnosti 94,2 %, coz potvrzuje, ze lidé pri identifikaci pracuji s SirSim spektrem informaci.
Za zminku stoji fakt, ze zatimco lidé se s Sirsim zabérem okoli v identifikaci zlepsuji, pro
algoritmy strojového uceni toto neplati. Na datasetu LE'W je patrny trend vyssi presnosti
u ofiznutych fotografii.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo nastudovat problematiku rozpoznavani osob na zakladé snimku ob-
liceje, prostudovat soucasné moderni trendy a zjistit, jakymi nedostatky trpi. Na zdkladé
téchto znalosti pak sestrojit systém schopny provadét rozpoznavani osob podle obliceje na
fotografiich nasnimanych z riznych hli natoceni. Navrzeny systém pak implementovat
s jednoduchym uzivatelskym rozhranim, cely systém otestovat a provést experimenty za-
meérené na zhodnoceni uspésnosti identifikace.

V préci je popsan tvod do biometrie, podrobné je vysvétleno fungovani neuronovych siti
a proces jejich trénovani. Déle je v praci shrnut soucasny stav vyzkumu v oblasti identifikace
osob podle obliceje a jsou zde popsany state—of-the—art metody, které se pro tento tcel
vyuzivaji. Samostatné jsou také popsany datasety, které je mozné pro trénovani téchto
algoritmt vyuzit.

Na zdkladé znalosti problematiky byl vytvoren algoritmus zalozeny na neuronovych
sitich. Pro extrakci priznak ze snimka je vyuzita konvoluéni sit z rodiny MobileNet. Za ni
jsou nasledné umistény nové vrstvy starajici se o vytvoreni identifikacniho vektoru osoby.
Sit byla trénovana pomoci funkce triplet loss, diky které jsou vysledné vektory jedné osoby
blize, nez vektory jinych osob. Po jejich porovnani je tak mozné primo zjistit podobnost
dvou oblicejii. Sit byla pro tento 1icel trénovina na datasetu Casia—Webface.

Pro zlepseni modelu byla provedena rada experimentti, které mély za icel najit vhodnou
architekturu sité, odhalit vhodné hyperparametry a vyladit proces trénovani. Na zdkladé
téchto experimentii byl cely systém vyladén a nasledné otestovan na datasetu Labeled Faces
in the Wild, kde byl naméfen vysledek 97,08 % s vyuzitim protokolu neomezujicim préci
s externimi daty. Schopnost rozpoznavat osoby z rtznym natocenim ke kamete pak byla
ovérena na datasetu FEI Face Database.

Pro demonstraci systému byla vytvorena desktopova aplikace, kterd umoznuje snadnou
vizualizaci dosazenych vysledkt. Uzivateli umoznuje nacitat a ukladat databaze osob na
disk. Lze také pridavat do databaze nové osoby na zékladé nahranych snimki nebo z web-
kamery. Déle je mozné vyhledat nejpodobnéjsi osobu z databaze a vycislit jejich podobnost.

Jako prinos této prace lze povazovat fakt, ze vysledki bylo dosazeno za vyuziti otevie-
nych dat a algoritmii. Mnoho systému na identifikaci osob vyuziva pro trénovani modelt
proprietarni data, kterd nejsou pristupna verejnosti. Bézné je také pouziti proprietarnich
algoritmu pro zarovnani a oriznuti obliceje nebo také trénovani na specidlnim hardware.
Algoritmus vytvoreny v ramci této prace vsak vyuziva volné dostupné metody a data a za-
roven dosahuje srovnatelnych vysledkt, jako soucasné state—of-the—art modely.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
nosice

README. txt — Obsahuje podrobnéjsi popis poskytnutych soubort a navod na jejich pouziti.
/report — Obsahuje text prace.
/src — Zdrojové texty v IATEXu.
/bin — Obsahuje pfelozeny bindrni soubor aplikace s knihovnami.
/src — Adresar se zdrojovymi kédy programu.
/checkpoints — Adresar s ulozenym modelem sité.
/doc — Obsahuje technickou dokumentaci aplikace.
/external — Obsahuje prevzaté casti kodu.
/db.pk — Databaze s nékolika nahranymi identitami.
/img — Obsahuje nékolik snimkid z dataseth LFW a FEI database.
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