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Abstrakt

Tato prace obecné popisuje problematiku rozpoznavani, identifikace a verifi-
kace tvare. Prozkoumava stavajici metody rozpoznavani s podrobnéjsim popisem
nékterych tradi¢nich a souc¢asnych vrcholnych pristupu. Porovnava existujici da-
tabéze obliceju vhodné k trénovani a testovani rozpoznavaciho systému. Popisuje
roli neuronovych siti v tloze rozpoznavani. Nedilnou soucasti je také navrh a im-
plementace vlastniho identifika¢niho systému metodou siamskych neuronovych
siti, ktery porovnava identitu dvou tvari a rozhoduje, zda se jedna o shodnou
osobu, ¢ nikoliv. Pred fazi navrhu systému je diskutovan vybér databéaze obliceju,
samotny navrh pak zahrnuje tvorbu datasetu, sestaveni architektury sité, vybér
metody uceni a volbu parametru. V zavéru je vlastni navrh vyhodnocen a po-

rovnan se stavajicimi metodami.

Klicova slova: rozpoznavani tvare, identifikace tvate, verifikace tvare, da-
tabdze oblicejii, neuronovi sit, konvoluéni neuronova sit, siamskd neuronova, sit,

SGD, backpropagation



Abstract

This thesis describes in general terms the issue of face recognition, identi-
fication or verification. It examines existing recognition methods with a more
detailed description of some traditional and current top approaches, compares
existing face databases suitable for training and testing the recognition system
and describes a role of neural networks in the recognition task. An integral part is
also the design and implementation of the identification system using the siamese
neural network, which compares the identity of two faces and decides whether it
is the same person or not. Before the design phase is discussed a selection of the
face database, the design then involves creating a dataset, building a network ar-
chitecture, choosing a learning method and selecting parameters. In conclusion,

the proposed system is evaluated and compared with the existing methods.

Keywords: face recognition, face identification, face verification, face da-
tabase, neural network, convolutional neural network, siamese neural network,

SGD, backpropagation
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1 Uvod

S plynoucim ¢asem clovéku v jeho zivoté zac¢inaji ¢im dal vice pomahat ruzné
nastroje a systémy, které jistym zpusobem napodobuji lidské chovéani a projevuji
tim urc¢itou formu inteligence. Od téchto vlastnosti byl odvozen obor zabyvajici
se témito systémy, nazvany uméla inteligence s podoblasti strojového uceni.
Piikladem mohou byt hlasovi asistenti mobilnich zafizeni, s nimi souvisejici
systémy pro rozpoznavani a porozuméni mluvené teci, systémy pocitacového
vidéni pro detekci, rozpoznavani a sledovani objektu v digitalnim obrazu, uméla
inteligence v pocitacovych hréch, systémy autonomniho fizeni nebo expertni
systémy sbirajici data a provadéjici predikci v oblastech mediciny, marketingu,
financ¢ni sféry, apod. Jednim konkrétnim piikladem jsou i sytémy pocitacového
vidéni pro rozpoznavani obliceje.

Rozpoznavani (identifikace, verifikace) obliceje je zakladni lidska schopnost uz
od narozeni. Je to jedna z prvnich kognitivnich funkci, kterou si ¢lovék osvojuje
jiz. ve fazi novorozence. Otézkou bylo, zdali by to dokézala i pocitacova technika.
Zacalo se na tom pracovat uz kolem 60. let a béhem nékolika poslednich dekad
se tuto schopnost podarilo Uspésné prenést i do oblasti pocitacového vidéni a
rozpoznavat obliceje s uspokojivou piesnosti dokazi v dnesni dobé uz i stroje.
K problému se pristupuje podobné jako z pohledu clovéka. V obliceji se hledaji
urcité charakteristické rysy, které se nasledné porovnavaji s paméti, konkrétne
tedy s charakteristickymi rysy zndmych, naucenych tvari. Oblicej je pfitom re-
prezentovan jako digitalni obraz, poskladany z pixeli. V dnesni dobé jde o ve-
lice popularni podoblast pocitacového vidéni, kterd se doposud stale vyviji a
rozsifuje, a ktera mimo jiné pomaha lepsimu porozumnéni a analyze digitalniho
obrazu.

Utelem této prace je mimo jiné proniknout do problematiky rozpoznavani
obliceje, prozkoumat a popsat stavajici pristupy a navrhnout vlastni rozpoznavaci

z ~ ~ ~ . ~ 7 ~ . ’ ’ s
systém predem urcenou metodou, coz je v tomto piripadé siamska neuronova sit



(siamsk4 sit). Kromé konkrétn{ teorie siamskych siti se prace vénuje obecnému
popisu neuronovych siti, na kterych jsou siamské sité postavené. Navrh vlastniho
systému zahrnuje nékolik dil¢ich procesu, které jsou v praci podrobnéji popsany
a patii mezi né naptiklad vybér databaze obli¢eju, tvorba datasetu, sestaveni ar-
chitektury sité nebo vybér metody uceni s volbou parametru. Na zaveér je model

vlastniho navrhu testovan a porovnan se stavajicimi metodami.

1.1 Motivace

Systémy rozpoznavani obliceje nachazeji ¢im dal vice aplikaci v bézném zivoteé.
Af 1z to jsou systémy pro kontrolu totoznosti podezielych nebo pohiesovanych
osob, pro kontrolu totoznosti osob vchazejicich do budovy (8koly, urady, apod.)
nebo napiiklad systémy pro odemknuti elektronickych zatizeni (smartphone, no-
tebook, apod.) ¢i systémy pro oznacovani osob na fotografiich v socialnich sitich.
O systému rozpoznavani tvare zac¢inaji premyslet naptiklad i obchody spolecné
s poskytovateli platebnich sluzeb v tom smyslu, Zze clovék zaplati nakup pouze
identifikaci jeho obliceje, aniz by k tomu potieboval platebni kartu nebo fyzické
penize. Podobnych vyuziti stdle pribyva, a to zejména diky zlepseni kvality roz-
poznavani v poslednich par letech pii aplikaci metod hlubokého uceni. Priblizné
od roku 2012 se pro rozpoznavani zacaly pouzivat konvolucni neuronové sité, spa-
dajici do metod hlubokého uceni a od té doby jsou fazeny mezi nejlepsi pristupy.

I pres velky uspéch konvoluénich neuronovych siti a hlubokého uceni nejsou
ani soucasné pristupy stoprocentné presné, zejména kvuli variabilité obliceje,
svételnym podminkdm a podobnym komplikacim. Vyzvou a zaroven motivaci
nynéjsiho vyzkumu je tedy zpfesnit rozpoznavani obliceje v ruznych pdzach s
ruznymi vyrazy, v prirozeném prostiedi, v ruznych scénach, s médnimi doplnky
(bryle, satek, apod.) nebo napiiklad zajistit invarianci viaéi zménam v obliceji

zpusobenych vékem.



2 Rozpoznavani a identifikace

tvare

Za rozpoznavanim tvari (obliceji) v pocitacovém vidéni ve vétsiné pifpadu
stoji néjaky systém schopny identifikovat, verifikovat osobu na digitalnim obraze
nebo sekvenci obrazu (videu). Jednim ze zpusobu jak to provést, tedy jak po-
znat identitu obli¢eje, je porovnani jeho charakteristickych rysu s jinymi obliceji
z vybrané databaze. Tento pfistup je pravdépodobné nejvice intuitivni. Jinym
pristupem muze byt normalizace, komprese obrazku a vybér pouze téch dat (pi-
xelu), které jsou uziteéné pro rozpoznavani.

Na systémech rozpoznavani pracoval uz v 60. letech W. W. Bledsoe, za prvni
oficidlni se ovéem povazuje systém, ktery v roce 1973 predstavil T. Kanade [1].
Jako charakteristické rysy voli pozici o¢i, usi nebo nosu (vyjadieno ¢iselné) a
sklada je do tzv. ptiznakového vektoru. Rozpoznavani pak uskutecnuje vypoctem
Euklidovské vzdalenosti mezi priznakovymi vektory testovaného a referencniho
teristické rysy, tedy vhodneé sestavit priznakovy vektor. Tento zpusob bylo mozné
pouzit na rozsahové mensi tlohy, ale pro velké datasety byla informace ulozena
v priznacich nedostacujici. Zacaly se tedy hledat nové efektivnéjsi pristupy a
algoritmy, které by rozpoznavani vylepsily.

Béhem dalsich let se objevily ruzné pristupy, které lze klasifikovat jako ge-
ometrické nebo statistické. Geometrické pristupy analyzuji lokalni piiznaky v
obliceji a geometrické vztahy mezi nimi. Piikladem muze byt metoda zvnana
Elastic Bunch Graph Matching [2]. Statistické ptistupy berou jako piiznaky cely
obrazek, na zacatku je tedy sestaven ptiznakovy vektor o vysoké dimenzi. Vhod-
nou statistickou metodou se pak snazi dimenzi vekotru snizit, jinymi slovy dle
dané metody dojde k extrakci pouze informativnich ptriznaku. Mezi statistické

metody lze fadit napiiklad Eigenfaces - Principal Component Analysis (PCA)



[3], Fisherfaces - Linear Discriminant Analysis (LDA) [4], Independent Compo-
nent Analysis (ICA) [5] nebo kernelové metody jako Kernel PCA, Kernel LDA [6].
Jinymi piistupy mohou byt napiiklad metody zvané Gabor Wavelets [2] nebo Lo-
cal Binary Patterns (LBP) [7], které z obrazu ziskdvaji pouze piiznaky lokalnich
oblasti o nizké dimenzi. V mnoha piipadech jsou tyto metody ruzné modifi-
kovany nebo kombinovany pro dosazeni lepsi kvality rozpoznavani. Nevyhodou
vSech téchto pristupu je, ze jsou velice citlivé na transformace a variabilitu ve
vstupnim obrazu (posunuti, rotace, zména vyrazu obliceje, apod.). Bez vyuziti
apriorni informace o téchto jevech potom jejich kvalita radikalné klesa. Vice in-
formaci v [8].

V soucasnosti se na vrchol popularity dostaly algoritmy hlubokého uceni
(deep learning), zalozené na konvoluénich neuronovych sitich, které svou kva-
litou prekonavaji vSechny predeslé. Oproti tradiénim metodam maji vyhodu v
tom, ze jsou invariantni vuci transformacim, variabilité obrazu a nepotiebuji k

tomu apriorni informaci, nebot se na tyto jevy adaptuji za béhu.

2.1 Tradi¢ni metody

Nésledujici tradiéni metody patii mezi ty nejznaméjsi a jsou volné dostupné

napiiklad v knihovné pocitacového vidéni OpenCV [9].

2.1.1 Eigenfaces

Tato metoda spadé mezi statistické ptistupy a jak uz bylo popsano vyse, snazi
se vhodné snizit dimenzi piiznakového vektoru. Problém je v tom, ze na zacatku
je obrazek reprezentovan vektorem priznaku o vysoké dimenzi, poskladany ze
vSech pixelu vstupniho obrazu. Pro vstupni obraz o velikosti p x ¢ dostaneme
vektor o dimenzi m = pq. Kazdd dimenze ale obsahuje jiné mnozstvi informace,
nekterda méné, néktera vice. Hlavni myslenkou potom je, ze dimenze, které ob-
sahuji nejméné informace jsou nejméné uzitecné a lze je jednoduse vypustit. K
tomu slouzi technika zvand Principal Component Analysis (PCA), kterd naléza
v datech sméry s nejvétsi varianci, tedy s nejvétsi informativnosti a nazyva je
hlavni komponenty.

Necht X = {x1,79,...,2,} je mnozina trénovacich dat, pak algoritmus této

metody vypada nasledovneé.



1. Spocte se sttedni hodnota p

w= 12% (2.1)

§ = =3 @ — )l — )" (2.2)

3. Vypoctou se vlastni cisla \; a vlastni vektory v; matice S

S’Ui = )\i’l)i, 1= 1,2,...,n (23)

4. Vlastni c¢isla se sefadi sestupné podle velikosti a k nim se priradi od-
povidajici vlastni vektory. Hlavni komponenty jsou potom ty vlastni vek-

tory, které odpovidaji nejvétsim vlastnim ¢islum a jejich pocet je k .

Soufadnice bodu v prostoru o nizsi dimenzi (nového piiznakového vektoru)

je pak déana vztahem
= WT.TZ', (24)

kde W = [vy, 09, . .., Ug].

Timto zpusobem se transformuji véechny piiklady trénovaci mnoziny a zaroven
neznamy, testovany ptiklad do spolecného podprostoru. Klasifikace je pak uskutec¢néna

nalezenim nejblizsitho souseda neznamého ptikladu v daném podprostoru.

e "} "‘i“'
_.‘ a' 1 - - T i."' ’
‘-.-a._ {A 1. 'u ~—

Obrazek 2.1: Oblic¢eje po aplikaci metody Eigenfaces, zobrazené v barevné skale,
ptevzato z [8].



2.1.2 Fisherfaces

Fisherfaces spada také mezi statistické metody a k redukci dimenze vyuziva
techniku zvanou Linear Discriminant Analysis (LDA). S touto technikou pfisel
Sir R. A. Fisher a poprvé ji aplikoval na klasifikaci rostlin. Hlavni myslenkou je
lépe od sebe oddélit jednotlivé tiidy. A pravé k tomu je urcena technika LDA,
kterd ma za tikol maximalizovat pomér mezittidni a vnitrotiidni variance. Jinymi
slovy priklady ze stejné ttidy by se mély shlukovat blizko u sebe, zatimco jed-
notlivé tridy by mély byt od sebe co nejdéle.

Necht X = {X;, Xy,..., X} je mnozina piikladu ziskanych z ¢ t¥id.

Xz‘ = {LUI,IQ,...,IL}L} (25)

1. Spocte se mezitiidni kovariancni matice Sg a vnitrotiidni kovarianéni ma-

tice Sy
Sp = Z Ni(pi = i) (i — )" (2.6)
Sw = Z Z (25 — i) (i — )", (2.7)

kdeN; je pocet prikladi dané tiidy, u je stfedni hodnota vSech dat,
|
=5 ; Ti (2.8)

a u; je sttedni hodnota i-té tiidy, ¢ € {1,...,c},

1
i = T (2.9)
| X Z J

(L'jGXq‘,

2. Dale se postupuje jako v ptipadé metody Eigenfaces, vypoctou se vlastni

c¢isla \; a vlastni vektory w; matice Sg a Sy,

SBUI' = AZSWwZ, 1= 1,2, ., C— 1 (210)



3. Z vlastnich vektortu se sestavi projekce W, kterd maximalizuje separabi-

litu t¥id,
WTSuW|
Wopt = argmaxWWTS—WVVl (211)
= [wy,wy, ..., wy], (2.12)

kde vlastni vektory w; odpovidaji nejvétsim vlastnim ¢islum, jejichz pocet
je k. Soufadnice bodu v prostoru o nizsi dimenzi (nového priznakového

vektoru) je pak opét déna vztahem

Obrazek 2.2: Obliceje po aplikaci metody Fisherfaces, prevzato z [8].

2.1.3 Local Binary Patterns

Local Binary Patterns (LBP) spadd mezi metody zalozené na lokélnich pfiznacich.
Hlavnim rozdilem oproti statistickym metodam je skutecnost, ze ptriznakovym
vektorem neni cely obrazek, ale pouze lokalni ptiznaky objektu. Vyhodou téchto
lokalnich piiznaku je jejich nizkd dimenze a snadnd manipulovatelnost. Zakladni
myslenkou LBP je zachytit lokdlni strukturu porovnanim kazdého pixelu s jeho

okolim. Kazdy pixel se vezme jako stied, podle néhoz jsou prahovany hodnoty

7



okoli. Pokud je intenzita sousedniho pixelu vétsi nez sttedového, oznac¢ime ho
¢islem 1, v opaéném piipadé cislem 0. Pokud uvazujeme osmiokoli, kazdy pixel
je pak definovan osmi hodnotami, které lze chapat jako binarni ¢islo. Toto ¢islo
potom byva nazyvéano jako lokalni bindrni vzor (LBP).

T
- ~
~

1]2 olofo ‘\.
als]e| Threshold 1 1 E ggca;g:aﬁo]_%lm}ll
5131 1]ofo ’,:

Obrazek 2.3: Princip prahovéni v metodé LBP, prevzato z [8].

Formalné 1ze popsat LBP nésledujicim vztahem,
LBP(ze,y.) = > 2s(ip — ic), (2.14)

kde (z.,y.) je sttedovy pixel s intenzitou i, i, je intenzita sousedniho pixelu a s

je funkce definovana nésledujicim vztahem,

1, z>0

s(r) =S "’ (2.15)
0, z<0.

Obrazek 2.4: Oblic¢eje pred (horni fadek) a po (dolni fadek) aplikaci metody LBP,
prevzato z [8].

Tuto metodu déle rozsitil Ahonen [7], ktery rozdélil LBP obrazek na nékolik
lokalnich oblasti a vy¢islil histogram od kazdé z nich. Ptiznakovy vektor pak
vznikl spojenim vSech lokalnich histogramu, pojmenovanych jako Local Binary

Patterns Histograms.



2.2 Soucasné metody

V soucasné dobé se v oblasti rozpoznavani obliceje ukazuje sila hlubokého
uceni a neuronovych siti. Nasledujici metody patii k tomu nejlepsimu, co bylo
za poslednich par let publikovano. Zaroven tyto tzv. ”State of the art”metody

ukazuji, ze zdjem o danou problematiku maji i velké korporace.

2.2.1 DeepFace

DeepFace je metoda vyvinutd vyzkumnymi pracovniky spole¢nosti Facebook,
predstavend v roce 2014 [10]. Pouziva 9-ti vrstvou konvoluén{ neuronovou sit ob-
sahujici vice nez 120 milionu parametru a oproti standartnim konvolu¢nim sitim
nesdili vahy a obsahuje tzv. lokalné propojené vrstvy. Jednim z velkych vylepseni
je také zarovnani obliceje do ptimého sméru, coz je uskutecnéno sofistikovanou
metodou 3D modelovani. K trénovani vyuzila spolecnost data ze své socidlni
sité od vice nez 4000 osob. Vznikl tedy rozsahly dataset s priblizné 4 miliony
obrazku, nazvany Social Face Classification (SFC) dataset. Kvalitu autofi otes-
tovali na znamych datasetetch Labeled Faces in the Wild (LFW) a YouTube
Faces (YTF). Pii verifikaci obliceje jejich metoda doséhla presnosti 97.35% u
LFW a 91.4% u YTF.

Mz 3 Ld: LS:

Calista_Fl Frontalization i 321161143 ERTERE ) 16xIxEx3 16xDEx16 IExTInlE  16xSxSxls
Detectio n @1524152¢3 1424142 @71x71 @EIn6D @555 @25%25 @K1

Obrazek 2.5: Architektura neuronové sité a postup metody DeepFace, prevzato
z [10].

Na zacatku algoritmu je v obraze detekovana a ofiznuta oblast obliceje. Po-
moci metod 3D modelovani je oblicej zarovndn do pfimého sméru a nésledné
predan konvolucni siti jako RGB obraz. Pocatek sité je dan tfemi vrstvami, po
fadé konvolu¢ni-poolingova-konvolucni, nasleduji t¥i lokalné propojené a dvé plné
propojené vrstvy. Na vystupu je oblicej reprezentovan piiznakovym vektorem o
velikosti 4096.



2.2.2 DeeplID3

Metodu DeepID3 vyvinuli na univerzité v Hong Kongu v roce 2015 [11].
K ziskani priznaku vyuzili dvé architektury konvoluéni neuronové sité, jedna z
nich vychédzi z VGG Net [12] a druhd z GoogLeNet [13]. Dimenze piiznakového
vektoru je potom snizovana technikou PCA. Za 1ucelem nauceni kvalitnéjsich
priznakt nejsou sdileny vahy ve vzdalenéjsich vrstvach sité a je pridana informace
od ucitele do nékterych vnitinich vrstev. Kazdé poolingové vrstvé predchazi dvé
konvolucni vrstvy, coz také zlepsuje kvalitu priznaku a navic se tim redukuje
pocet parametru. Posledni dvé konvoluéni vrstvy byly v prvni siti nahrazeny
lokalné propojenymi vrstvami. Druh4 sif nahrazuje konvoluéni vrstvy na konci
sité tzv. inception vrstvami. Ve vSech vrstvach vyjma poolingovych byla zvolena
aktivacni funkce RelLU.

Supervisory signals Supervisory signals
i o
Local-connection 10
il - - il
Local-connection 9 | Supervisory signals Pooling 4
T
[ Pooling4 m Full-connection 4 J Inception 9

1T -
Convolution 8 Inception 8 | Supervisory signals
ip —— Y
Convolution 7 P Supervisory signals [ Pooling 3 J:>[ Full-connection 3 }

[
VL
[ Pooling3 m Full-connection 3 }
Convolution &

Supervisory signals

s
. Supervisory signals
v JEs
[ Pooling 2 D{ Full-connection 2 ] [ Pooling 2 ]::>[ Full-connection 2 }
s 1p
. Supervisary signals | Supervisary signals
Wy Vi
[ Pooling 1 }::){ Full-connection 1 } Pooling 1 J:>[ Full-connection 1 J
alis
aflis

—

s
s
Input face image

DeeplD3 netl DeeplD3 net2

iz
Input face image

Obrazek 2.6: Architektury konvolu¢nich neuronovych siti metody DeeplD3,
prevzato z [11].

Sité byly nasledné trénovany na 25 podoblastech obliceje s vice nez 300 tisici
trénovacimi piiklady ziskanych kombinaci datasetu CelebFaces [14] a WDRef.

Ptiznaky vSech podoblasti jednoho obrazku jsou pak spojeny do jednoho vektoru
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o velikosti priblizné 30 000. Technikou PCA je dimenze redukovana pfiblizné na
¢islo 300 a rozpoznavani je pak uskutecnéno metodou Joint Bayesian. Spolecné

s obéma sitémi dosdhli presnosti verifikace 99.53% na datasetu LEW.

2.2.3 FacelNet

Metodu FaceNet predstavili v roce 2015 vyzkumni pracovnici spolecnosti Go-
ogle [15]. Je zaloZena na mapovani obréazku do kompaktniho Euklidovského pro-
storu, kde vzdalenost primo koresponduje s podobnosti obli¢eju. Ve chvili kdy
se systém nauci tento Euklidovsky prostor, jakykoli obrazek muze byt repre-
zentovan jako bod v tomto prostoru a k tloham klasifikace nebo verifikace lze
pak pouzit standartni techniky strojového uceni. Opét je zdkladem konvoluéni
neuronovd sit a jeji trénovani je uskutecnéno pomoci tzv. tripleti. Triplet je v
tomto pripadé trojice obrazku, ktera byla vytvorena vybérem libovolného obliceje
(Anchor) a k nému shodného (Positive) a ruzného (Negative). Tyto trojice jsou
pritom vybirdny béhem trénovani inovativni tripletovou metodou, zalozenou na
tzv. "hard negative/positive mining” ptistupu, pfi kterém jsou za béhu hledédny
nejhorsi/nejlepsi piipady z trénovaci mnoziny, vyhodnocené validaci.

Tripletova ztrata je dana jako

N

o fa) = fEDIE = I 8) = fEDIE + of (2.16)

7

kde f(z%), f(2¥), f(z}) jsou priznakové vektory tripletu v Euklidovském pro-

storu, « je hranice mezi pozitivnim a negativnim parem a N je celkovy pocet

trénovacich tripletu.

Negative m
Anchor LEARNING
Negative
Anchor O
Positive Positive

Obrazek 2.7: Tlustrace tripletové ztratové funkce, kterda béhem uceni minimalizuje
vzdalenost mezi dvojici Anchor-Positive a maximalizuje vzdalenost mezi Anchor-
Negative, prevzato z [15].
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Pti trénovani autoti porovnavaji dvé architektury konvoluéni sité, prvni vychazi
z modelu ZF Net [16] a druhéd z modelu GoogLeNet [13]. Experimentovali s da-
tasety o ruznych velikostech (2,6 az 260 milionu obrazku). Finaln{ trénovaci sada
obsahuje 100 az 200 miliont obrazku od priblizné 8 milionu ruznych osob. V
kazdém obrazku byl detekovan a ofiznut oblicej a nasledné byla zménéna veli-
kost s ohledem na vstupni pozadavky konvoluéni sité. Velikost vstupniho obrazu

se pohybuje v rozmezi od 96 x 96 do 224 x 224 pixelu.

E | DEEP ARCHITECTURE | ®

Batch

Triplet
= Loss

oz-comwzEm

Obrazek 2.8: Struktura metody FaceNet, prevzato z [15].

Vyhodou této metody je vysoka efektivnost, ke kvalitnimu rozpoznédvani
staci, aby reprezentace obrazku (ptiznakovy vektor) méla velikost 128 bajtu.
Oproti predchozi metodé nepouziva zadné techniky pro zarovnani obliceje, je
sama 0 sobé invariantni vuéi ruznym pdézam a ruznym svételnym podminkam.
Testovanim autori dosahli presnosti 99.63% na datasetu LFW a 95.12% na da-
tasetu YTF.

2.2.4 Baidu

Tuto metodu popsal v roce 2015 ¢insky vyzkumny institut hlubokého uceni
Baidu Research [17]. Kombinuje dva ptistupy zvané multi-patch CNN a redukce
dimenze priznakového prostoru, ¢imz ziskava velmi diskriminativni ptiznakové
vektory. Autofi se mimo jiné zaméruji na to, jak ovliviiuje velikost datasetu
vysledné rozpoznavani. Podle jejich experimentu lze navySenim poctu tvari a
identit kdykoli zvysit presnost rozpoznavani.

Zakladem je 9-ti vrstva konvoluéni sit urcéend pro tradiéni klasifikaci do
ttid. Vstupem je RGB obraz detekovaného a zarovnaného obliceje do piimého
sméru. Vstupni obraz je dale rozdélen na prekryvajici se oblasti (multi-patches),
zaméfené na vyznamné ¢dsti obliceje (o€i, nos, rty, apod.) a na kazdou zv14st je
aplikovéna stejné konvoluéni sit jako v pifpadé celého obliceje. Jednotlivé sité
jsou trénovany oddélené a diléim vystupem kazdé z nich je priznakovy vektor.

Celkovy vystup je potom vytvoren jednoduchym napojenim dil¢ich vystupu do
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jednoho priznakového vektoru o vysoké dimenzi. K redukci dimenze a zvysSeni dis-
kriminativnosti je potom pouzita tripletova ztratova funkce jako v pripadé 2.2.3,
jenz snizuje vzdalenost ptrikladu shodné identity a naopak zvysuje vzdalenost

prikladt rtiznych identit.

Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convh Convd FCSoftmax

Obrazek 2.9: Struktura konvolu¢ni neuronové sité s technikou multi-patch,
prevzato z [17].

Pro trénovani byl vytvoren dataset shromazdovanim obrazki celebrit z in-
ternetu, ale byly z néj vymazany osobnosti, které jsou zaroven v datasetu LE'W.
Vysledkem je dataset obsahujici 1.2 milionu obrazku od pfiblizné 18 000 osob.
Pii experimentech bylo zjisténo, ze lokalni oblasti jsou mnohem vice robustni
vucéi pézam a vyrazum obliceje. Testovani ukazalo, ze tato metoda na datasetu
LFW svou kvalitou ptekonava jak DeepFace tak FaceNet dosazenim tispésnosti
verifikace 99.77% .

Multi—patch
convd Concatenate 128 float Triplet less

Obrazek 2.10: Uceni s tripletovou ztratovou funkei a redukce priznaku, prevzato
z [17].
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2.3 Databaze obliceju

K trénovani identifika¢niho systému je samoziejmé potieba ziskat dostatecné
velké mnozstvi snimku s oblic¢eji. Jednou z moznosti jak to provést je vytvorit si
vlastni databédzi. Vyhodnéjsi je ale pouzit jiz néjakou existujici, nebot v dnesni
dobé jsou takovéto databdze velice rozsahlé a obsahuji ruznorodd data, ziskana
napiiklad shromazd ovdnim obli¢eju z internetu. Z provedené reserse byly vybrany
databaze popsané v nasledujicich podkapitolach. Vybér vhodné databaze pro

vlastni nédvrh bude diskutovan v 4.2.

2.3.1 AR Face Database

Databazi AR vytvorili Aleix Martinez a Robert Benavente koncem 90. let
[18]. Obsahuje vice nez 4000 obrézku od 126 lid{ (70 muzu a 56 zen). Od kazdé
osoby bylo pofizeno nékolik primych pohledu s ruznymi vyrazy ve tvari, ruznymi
svételnymi podminkami a ruznymi dopliky (sluneéni bryle, sitek, atd.). Kazda
osoba byla navic vyfocena ve dvou ruznych obdobich (shodné sada snimku), které
od sebe deéli 14 dni.

Tato databaze je volné dostupné, ale pouze pro akademické ucely. Pro expe-
rimenty v tloze verifikace tvare ji vyuzili naptiklad autofi referencniho ¢lanku

19].

Obrazek 2.11: Priklad realizace jedné osoby z AR databédze. Horni fadek kore-
sponduje s prvnim obdobim, spodni s nésledujicim obdobim [18].

2.3.2 AT&T The Database of Faces

Databdze AT&T je formalné znama spise jako ORL, byla vytvorena ve la-
boratotich AT&T v Cambridge a obsahuje obrazky tvaii potrizenych mezi roky
1992 a 1994 [20]. Skldda se z 10 ruznych obrazku od kazdé ze 40 osob, celkové
jich je tedy 400.
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U nékolika osob byly snimky pofizeny v ruznych obdobich s variaci svételnych
podminek, vyrazu ve tvéari a dopliku. Vsechny tvare byly vyfoceny pred tmavym
pozadim s durazem na zachovéani ptimého pohledu a v databézi jsou ulozeny jako

sedoténovy obraz. Stejné jako AR byla tato databédze pouzita v [19].

AT

Obrazek 2.12: Piiklad realizace jedné osoby z AT&T databaze [20].

2.3.3 CelebFaces Attributes

CelebFaces Attributes (CelebA) je rozséhla databdze s vice nez 200 000 (202
599) obliceji celebrit [14]. Obrazky tvaii nédlezi 10 177 osobam. Ke kazdé osobé
existuje kolem 20 realizaci (obrazku). Piiklady v databézi zahrnuji velké zmény

jak v pézach obliceje tak v pozadi. Data jsou navic velice peclivé anotovana.

Obrazek 2.13: Priklady tvari celebrit z databaze CelebA, od kazdé osoby jedna
realizace [14].

2.3.4 Face Recognition Data

Tuto databézi vytvofil Libor Spacek z univerzity v Essexu [21]. Obsahuje 20
obrazku od kazdé z 395 osob, celkem tedy 7900. Zastoupeni jsou muzi i zeny
ruzného rasového puvodu. Vék osob se pohybuje v rozmezi 18 az 20 let, ale
najdou se zde i starsi. Nékteré osoby se od ostatnich odlisuji brylemi nebo svymi

vousy.
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Databéze je rozdélena do nékolika podmnozin, které se ruzné lisi, napf. po-
zadim (barva, homogennost). Jedna podmnozina je vyuzita specidlné na ruzné

vyrazy ve tvari. Autor tuto databazi volné poskytuje jen pro vyzkumné tucely.

Obrazek 2.14: Ptiklad realizace jedné osoby databaze Face Recognition Data [21].

2.3.5 FaceScrub

Databaze FaceScrub byla vytvorena s vyuzitim piistupu pro automatickou
detekci obliceje ve vefejnych obrazcich na internetu, coz je blize popsano Stefa-
nem Winklerem v [22].

Celkem obsahuje 106 863 obrazku, které nalezi 530 osobam (265 muzu a
265 zen). Od kazdé osoby je v databédzi prumérné kolem 200 realizaci. Vsechny
obrazky byly ziskany z internetu jako tzv. "hrubd data”, nasledovala automaticka

detekce obliceje, a poté manualni kontrola a c¢isténi vysledki.

Obrazek 2.15: Piiklady z databaze FaceScrub, na obrazcich jsou dvé celebrity
(Lexi Ainsworth a Matt Damon) a od kazdé je vyobrazeno 12 realizaci [22].
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2.3.6 FEI Face Database

Tato databaze (zkracené FEI) pochazi z Brazilie a jeji snimky byly potizeny
mezi roky 2005 a 2006 na oddéleni umélé inteligence univerzity FEI v Sao Paulu
[23].

Obsahuje 14 obrazku od kazdé z 200 osob, celkem tedy 2800. VSechny snimky
jsou porizeny pied bilym homogennim pozadim. Snimky jedné osoby se 1isi rotaci
hlavy v ramci ihlu 180°, od levého profilu pres primy pohled az k pravému profilu,
dale ruznymi vyrazy obliceje a svételnymi podminkami.

Vsechny obliceje nalezi studentum a zaméstnancum univerzity FEI, jejichz
vék je v rozmezi 19 az 40 let. Zastoupeni muzu a zen je v poméru 1:1, v obou

pripadech tedy 100. Databaze je dostupna pouze pro vyzkumné tucely.

2223288
fcceaa.

Obrazek 2.16: Priklad realizace jedné osoby databaze FEI [23].

2.3.7 FERET

Databdze FERET byla shromazdovdna celkem v 15 cyklech v obdobi mezi
roky 1993 a 1996 [24]. Hlavni podil na tom maji Dr.Wechsler a Dr. Phillips z
univerzity George Mason ve Virginii (USA). Celkem obsahuje 14 126 obréazkuy,
které nalezi 1199 osobdam. Kazda osoba byla vyfocena vicekrét (5 az 11 realizaci)
v ruznych obdobich, nékteré napiiklad az po nékolika letech. U jedné osoby tedy

mohou existovat podstatné rozdily v jejim vzhledu.

Obrazek 2.17: Priklad realizace jedné osoby databdze FERET [24].
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2.3.8 Labeled Faces in the Wild

Tato databéaze je zkracené nazyvana LEW a obsahuje vice nez 13 000 obrazku
tvaii ziskanych z webu, celkem od 5749 lidi [25]. Kazda tvar byla oznacena
jménem dané osoby a 1680 lidi je v databazi zachyceno na dvou nebo vice
snimcich. Na ”hruba data”z webu byl aplikovan detektor tvaii Viola-Jones.

Databaze se déli na ¢tyfi ruzné soubory, prvni obsahuje originalni obrazky,
dalsf t¥i obsahuji stejnd data, ovSem néjakym zpusobem upravend (ofiznuti, za-
rovnani, atd.). Zarovnand ¢i ofiznutd data poté dévaji lepsi vysledky nez ori-

ginalni.

Obrazek 2.18: Priklady z databaze LEW, 3 realizace od 10 osob [25].

2.3.9 SCface

Obrazky této databédze byly pofizeny na elektrotechnické fakulté univerzity
v Zahtebu, v neupravenych vnitinich prostorech s vyuzitim péti videokamer
ruznych kvalit [26]. Celkem obsahuje 4160 obrazku (viditelné a infrac¢ervené spek-
trum), na nichz je zachyceno 130 osob. Od kazdé osoby je v databazi 9 realizaci.
Ruzné kvality videokamer simuluji podminky redlného svéta a zajistuji robust-
nost pfi testovani kvality rozpoznavaciho nebo identifika¢niho systému. Databaze

je dostupna pro komunity zabyvajici se vyzkumem.

Yy

Obrazek 2.19: Priklad realizace jedné osoby databaze SCface [26].
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2.3.10 YouTube Faces

YouTube faces je databaze obli¢eju ziskanych z videf portalu YouTube [27].
Jako svuj vzor pouzivd databazi LFW a hleda totozné osoby ve videich.

Obsahuje celkem 3425 videl s 1595 ruznymi lidmi. Ke kazdé osobé existuji v
pruméru 2 videa (minimalné 1, maximalné 6), nejkratsi mé 48 a nejdelsi 6070
snimku (framu). Prumérna délka videa je 181.3 snimku. Podobné jako v LEW

existuje ke kazdému videu oznaceni (label) indikujici identitu dané osoby.

o e e A E eEaaaE
‘J" \_Jr l‘l‘ly ‘JP‘ ‘J-’: \j’ “/jr };"3 | =

Obrazek 2.20: Priklad z databdze YouTube faces, Woody Allen na snimcich jed-
noho videa [27].
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3 Umeélé neuronové sité v uloze

rozpoznavani

Uméld neuronovd sit (neuronova sit) je jednim z pristupu, jenz se snazi na-
podobit ¢innost lidského mozku. V lidském mozku nicméné probihaji slozité pa-
ralelni, nelinearni procesy, které dosud nebyly dostatecné védecky vysvétleny
a popsany. Proto se i dnes oblast neuronovych siti neustale vyviji a zaroven
se hledaji nové pristupy, které by zminéné slozitosti mozku namodelovaly co
nejlépe. Aplikace neuronovych siti byla rozsitena zejména v nékolika poslednich
dekadéch, diky rozvoji softwarovych a hardwarovych technologii. Jejich architek-
tura se sklada z vrstev neuront, které umoznuji tzv. mapovat vstupy a vystupy do
urcitého metrického prostoru dle zvoleného uciciho algoritmu. Béhem let byla vy-
vinuta fada modelu, z nichz nejvyznamnéjsi a nejcastéji vyuzivany je vicevrstvy
perceptron. Potencial neuronovych siti muze byt uplatnén v ruznych tlohach,
prikladem muzou byt aproximaé¢ni metody, regresni metody nebo metody kla-
sifikace. Jelikoz je tato prace zaméfena na klasifikaci, budu se v néasledujicich

odstavcich soustredit pravé na tuto oblast.

3.1 Historie

Prvni kroky umélych neuronovych siti vedou az do roku 1943 a jsou spojeny
se jmény Warren McCulloch a Walter Pitts. Neurofyziolog a matematik, ktef{ v
té dobé predstavili umélé neurony s prahem [28]. Ty fungovaly tim zpusobem, ze
doslo k jejich aktivaci (vyslani elektrického impulzu) jen tehdy, pokud vstup do

neuronu byl vétsi nez hodnota prahu.
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1, u>4 (3.1a)
y =
0, wu<¥b (3.1b)

Pricemz y je vystup neuronu, u je vstup do neuronu a ¢ prahova hodnota.

V roce 1949 se zrodilo vibec prvni pravidlo pro u¢eni neuronovych siti, na-
zvané Hebbovo pravidlo (Hebb’s rule), navrzené psychologem Donaldem Hebbem
[29]. Jeho predpokladem byl fakt, ze mezi dvéma sousedicimi soucasné aktivnimi

neurony by mélo byt zesileno jejich spojeni.

Vztah (3.2) je jednou z moznych formulaci Hebbova pravidla, kde w;; zna¢i vahu
spojeni mezi neurony ¢ a j, x; (z;) je vstup do neuronu ¢ (7).

V roce 1958 prichazi Frank Rosenblatt s perceptronem, prvnim modelem neu-
ronu a zaroven algoritmem pro rozpoznavani vzoru (piiznakovych vektoru) [30].
Je zalozeny na uceni s ucitelem a vyuziva jednoduché scitani a odéitéani. Jeho
prvni implementace byla vydana samostatné ve formé softwaru, vétsi ispéch
se vSak dostavil pozdéji, kdy byl algoritmus implementovan do hardwaru po-
staveného na miru. Tim byl napiiklad Mark 1 perceptron, stroj navrzeny pro
rozpoznavani obrazu (konkrétné znaku), propojeny s fotografickym pristrojem,
ktery pofizoval snimky o rozmérech 20 x 20 pixelu. Dva roky po uvedeni per-
ceptronu bylo predstaveno zafizeni modelujici jednovrstvou neuronovou sit zvané
ADALINE. Tento model byl navrzen profesorem Stanfordské univerzity Bernar-
dem Widrowem a jeho studentem Tedem Hoffem.

Kolem pocatku 70. let vyvoj stagnoval, coz bylo zapti¢cinéno dvéma tehdejsimi
problémy spojenymi s neuronovymi sitémi. Prvnim byly omezené moznosti per-
ceptronu, ktery dokazal TeSit pouze linedrné separabilni tlohy a nebyl scho-
pen namodelovat napiiklad funkci XOR. Druhym problémem byl nedostatek
vypocetniho vykonu, ktery neuronové sité vyzadovaly.

Béhem nékolika dalsich let prosel hardware i software vyznamnym vyvojem
a s nim logicky i teorie neuronovych siti. Zcela zasadnim posunem vpied byl
prichod algoritmu backpropagation, ktery si dokazal poradit s problémem XOR
a s rychlosti trénovani vicevrstvych siti. Poprvé ho uvedl v roce 1975 Paul J.

Werbos ve své disertaéni praci. Diky tomu se zacaly objevovat dalsi ruzné typy
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neuronovych siti jako samoorganizujici se mapy, znamé také pod pojmem Koho-
nenovy mapy. Ty se fadi do skupiny samoucicich se siti (uceni bez ucitele). Déle
se objevily naptiklad asociativni sité nebo RBF sité.

Na néjaky cas se neuronové sité opét ukryly do pozadi. V té dobé je zastinily
klasické metody strojového uceni jako linearni klasifikatory, SVM a jiné. Ob-
libu si ziskaly zejména diky tomu, ze byly oproti sitim rychlé a méné narocné
na vypocetni vykon. Do popfedi se neuronové sité znovu dostaly az s moznosti
vypoctu na grafickych procesorech (GPU), ¢imz se nékolikandsobneé zvysila rych-
lost jejich trénovani. Oproti klasickym CPU jednotkam maji GPU jednotky
vyrazné vetsi pocet jader a vétsi propustnost. Diky tomu jsou vhodnéjsi k ndsobeni
matic o velkych rozmérech a hodi se i pro praci s neuronovymi sitémi.

7 blizké historie 1ze za zasadni milnik povazovat naptiklad rekurentni neu-
ronové sité vyvinuté mezi roky 2009 a 2012 Svycarskou vyzkumnou instituci
Swiss AI Lab IDSIA. Jejich sité se ukazaly jako velice kvalitni napiiklad pii roz-
poznavani rucné psanych ¢islic znamého datasetu MNIST nebo pii rozpoznédvani
dopravnich znacek. Velky tspéch zaznamenal také Alex Krizhevsky s kolegy, jenz
v roce 2012 vytvoiil konvoluéni nerunovou sit, kterd dominovala v soutézi IL-
SVRC na datasetu ImageNet [31].

V dnesni dobé jsou neuronové sité vyuzivany v ruznych védnich oborech a
prumyslovych odvétvich. Mimo jiné také ke klasifikaci obrazovych dat, coz je

predmétem této prace.

3.2 Matematicky model neuronu

Zakladnim stavebnim prvkem biologickych neuronovych siti je neuron. Bio-
logicky neuron je specializovana nervovéa buinka, schopné prendset, zpracovavat
a ukladat informace. Dulezité ¢asti burnky jsou z tohoto pohledu synapticka spo-
jeni, télo bunky (soma) a axon.

V teorii umélych neuronovych siti je biologicky neuron jakozto zakladni sta-
vebni prvek nahrazen jeho matematickym modelem (umélym neuronem), ktery
je pomeérné zjednodusen.

Obecné do téla umélého neuronu vstupuje nékolik realnych vstupu, které
dohromady tvoii vstupni vektor = = [z1,...,x,]. Kazdy vstup je ohodnocen
synaptickou vdhou, dohromady w = [wy,...,w,]. Jednotlivé vahy mohou byt

jak kladné tak zaporné a reprezentuji synapticka spojeni. Dalsim vstupem neu-
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synaptické
vahy

vstupy

Xl —_— W
! vnitini

potencial aktivacni funkce
o]

X3 > Wy ) > vystup

prah (bias)

Obrézek 3.1: Model neuronu.

ronu je konstantni hodnota prahu b, téz nazyvand jako bias. Pro zjednoduSeni

muze byt prah zaclenén do vztahu ptridanim zy = 1 do vstupniho vektoru
z, tedy x = [1,21,...,2,]. Potom lze prah povazovat za véhu wy = b, tedy
w = [b,w,...,w,]. V téle neuronu je vazenym souctem vstupu ziskdn jeho

vnitini potencial &.
§ = sz‘xi = Zwil‘z‘ + 0 (3.3)
i=0 i=1

Pokud jeho hodnota prekroc¢i prahovou hodnotu b, indukuje (aktivuje) se vystup
y, ktery reprezentuje impuls axonu. Indukce (aktivace) vystupu je realizovana
tzv. aktiva¢ni prenosovou funkeif (§), kterd provadi nelinedrni transformaci vnitiniho
potencidlu na redlnou hodnotu. Jde tedy o zobrazeni z { R} — R. Jednou z nej-

jednodussich aktivacnich funkci je ostra nelinearita, kterd je dana vztahem

L, €20
f(&) = (3.4)
0, £€<0.

Celkovy vystup neuronu y muzeme vyjadiit jako

Yy = f(f) = f (iwﬂ?z) . (3-5)

V geometrii lze umély neuron obecné chépat jako nadrovinu, kterda déli vstupni
prostor na dva poloprostory. Vahy jsou koeficienty této nadroviny a jeji rovnici

muzeme zapsat ve tvaru

=0
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Vstupni vektor x si predstavime jako bod v prostoru o stejné dimenzi jako nadro-
vina. Pokud tento bod lezi nad touto nadrovinou nebo ptimo na ni, plati nerov-
nost » . w;z; > 0 a vystup neuronu y = 1 . Pokud lezi pod ni, plati nerovnost
Yo owir; < 0avystup y = 0.

Aktivacnich funkei existuje celd fada. V ulohach, kde nastavujeme parametry
sité primym vypoctem, muzeme pouzit i nespojité, nediferencovatelné funkce jako
je skokovéa funkce nebo saturovana linedrni funkce. Naopak tam, kde chceme
pouzit ucici algoritmy zalozené na gradientnich metodach, by mély byt aktivaéni
funkce diferencovatelné. Diferencovatelnost spliuji napiiklad logisticka sigmoida
nebo hyperbolicky tangens. Prubéhy téchto zdkladnich aktivaénich funkei jsou

znazornény na nasledujicich obréazcich.

E—

Obréazek 3.2: Skokova funkce.

Obréazek 3.3: Saturovand linerani funkce.

Obrazek 3.5: Hyperbolicky tangens.
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3.3 Vicevrstva architektura

Vicevrstva architektura vychazi z modelu vicevrstvého perceptronu a je nej-
pouzivanéjsim typem neuronovych siti. Je tvorena vétsim mnozstvim umélych
neuront, které jsou topologicky uspotraddny do vrstev. Zatimco u neuronu v
ramci jedné vrstvy neexistuji zadnd spojeni, neurony sousednich vrstev jsou plné
propojeny a komunikuji mezi sebou. Spoje mezi neurony jsou orientované a ohod-
nocené vahou, presné jak je tomu u zakladniho modelu neuronu. Prvni vrstva se
nazyva vstupni a posledni vystupni. Jakékoli vrstva mezi témito dvéma se pak
nazyva skrytd. Nékdy se tento typ siti oznacuje také jako dopfednd sit, nebot
signal se §ifi jednim smérem od vstupu k vystupum.

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

vstup 1

ﬂ vystu pl

vstup 2
vystup 2

vstup 3

Obrazek 3.6: Priklad tiivrstvé architektury.

Béhem svého nasazeni prochdzi sif nékolika fdzemi. Prvni z nich je faze uceni
(adaptacni dynamika), béhem které se nastavuji parametry sité tak, aby od-
povidala pozadovanému chovani. Ve vyjimecnych pripadech muze byt béhem
této faze zménéna i topologie. V dalsi fazi jsou produkovany vystupy sité na
zékladé predkladani nezndmych vstupu (aktivni dynamika).

Mimo nejcastéji uzivanou doptednou topologii, existuje celd rada dalsich. Mo-
hou se lisit naptiklad zavedenim zpétné vazby nebo propojenim vsech neuron,

tj. kazdy s kazdym.
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3.4 Backpropagation, uceni

Féze uceni neuronovych siti je podminéna ucicim algoritmem a ackoliv jich
existuje nékolik, pravé backpropagation je jednim z nejrozsitenéjsich. Do ¢estiny
je nékdy prekladan jako algoritmus zpétného Siteni chyby.

Jesté nez zacne faze uceni (trénovani), je tfeba vybrat vhodnou architekturu
sité, tzn. pocet vstupnich a vystupnich neuronu, pocet skrytych vrstev, atd. Pocet
byva odhadnout pocet skrytych neuront ve skrytych vrstvach. Ve vétsiné pripadu
zatim neexistuje pravidlo, jak nalézt optimum. ReSenim je postupovat experi-
mentalné, vyzkouset ruzné architektury a vybrat tu s nejmensi chybovosti.

Backpropagation spadd do skupiny uceni s ucitelem, tudiz je to metoda
zalozend na trénovani pomoci paru vstup-ocekdvany vystup. Tyto pary pak spolecné
tvori trénovaci mnozinu.

Na zacdtku kazdého uéenf je sit inicializovéana, to spo¢iva v ndhodném nasta-
ven{ synaptickych vah. Casto se volf velmi mal4 éfsla napi. z intervalu (—0.05, 0.05).
Poté sit zpracuje vSechna data z trénovaci mnoziny, porovnd jejich vystup s in-
formaci od ucitele (s pozadovanym vystupem) a spocte chybu. Ve chvili, kdy siti
projdou vSechny piiklady z trénovaci mnoziny, dochazi k modifikaci synaptickych
vah a optimalizaci sité. K tomu se vétsinou vyuziva pristup nazvany pokles gra-
dientu (gradient descent), véhy jsou iterativné modifikovany a postupné je tim
snizovana celkova chyba. Signal pfitom prochézi siti nazpét, podle toho byl také
odvozen nazev zpétna propagace chyby. K optimalizaci se nékdy pouzivaji i modi-
fikované metody poklesu gradientu, napi. AdaDelta, AdaDelta, Adam, Nesterov
(NAG) nebo RMSProp, blize popsané v [32].

3.4.1 Algoritmus backpropagation

1. Inicializace, pti které se vybere vhodna architektura sité, provede se
pocatecni nastaveni vah, zvoli se konstanta uceni, popt. momentum apod.
Jak jiz bylo popsano vyse, vahy se vétsinou voli jako ndhodné mala ¢isla z

rovnomeérného rozlozeni s nulovou stredni hodnotou.

2. Dopiedné siteni (forward pass), pii kterém projdou vSechny prvky trénovaci

mnoziny siti od vstupu na vystup.

Predpoklada se, ze trénovaci mnozina obsahuje pary vstup-ocekdavany vystup.
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Kazdy vstup projde siti dle pravidel matematického modelu neuronu, tj.
pro kazdy neuron v kazdé vrstvé se spocita jeho vystup, ktery je zaroven

vstupem do vrstvy nasledujici. Vystup jakéhokoli neuronu v siti lze spocitat

dle vztahu
yp = f (ZWfkyf_l> ; (3.7)
i=1

kde y; je vystup k-tého neuronu ve vrstve v, wy), je i-ta vaha k-tého neuronu
ve vrstvé v, ¥~ je vystup i-tého neuronu v predchozi vrstvé v — 1 a f

aktivacni funkce.

Poté co i-ty prvek trénovaci mnoziny projde vSemi vrstvami sité, vyprodu-
kuje se odezva, tj. vystupni vektor y; a je spoc¢tena chyba e; mezi ocekavanym
vystupem y. a skute¢nym vystupem y;, piikladem muze byt stfedni kvad-

ratickd chyba dand vztahem 3.8.

ei = (y; —ui)? (3.8)

. Zpétné siteni (backward pass), pi kterém se méni hodnoty vah dle vzniklé
chyby a dochézi tedy k uceni sité.

Obecné lze ici, Ze zjistujeme jak velkou ¢dsti se podili kazda vaha sité na
vzniklé chybé a dle toho pak jednotlivé vahy individudlné modifikujeme
za Ucelem snizeni této chyby. Vychazime z predpokladu, Ze snizeni celkové
chyby e je dano poklesem gradientu chybové funkce. Hledame tedy globalni
minimum této funkce, coz je idealni ptipad, v realnych tlohach vétsinou

nalezneme jedno z lokdlnich minim.

ve=<8e O ﬁ) (3.9)

Oow; Ows’ T Ow,
Zména kazdé vahy v siti je pak ddna vztahem

Oe

8wz~ ’

(3.10)

Aw; = —c

kde ¢ reprezentuje konstantu uceni.
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Vnitini potencial k-tého neuronu ve vrstvé v je dan vztahem
n
& = ) whyl . (3.11)
i=0

Pro neurony vystupni vrstvy definujeme

oy = enf (&) (3.12)

kde ey, je k-ty prvek chybového vektoru a f’ je derivace aktivacéni funkce.

Pro neurony ve skrytych vrstvach definujeme

L
o =1 (&) Y 6w (3.13)
=1

kde pocitame sumu pfes vSechny neurony [ nésledujici vrstvy, wy; je pak

vaha spojujici neurony k a [.

Po spocteni vSech hodnot 0 prichazi na fadu aktualizace vah.
Awkl(t) = ¢ yz_l + m(wkl(t) — wkl(t — 1)) (314)

wkl(t+ 1) = wkl(t) + Awkl(t) , (315)
kde ¢ je konstanta uceni, y};_l k-ty neuron piedchozi vrstvy a m momentum.
Body 2. a 3. se opakuji dokud se chyba neustdli nebo dokud nedosdhneme zasta-

vovacich podminek, coz muze byt pocet iteraci.

A

pocatecni nastaveni vah
!
i gradient
!
!

\’\4

J(w)

minimum ztratové funkce

>
»

w

Obréazek 3.7: Metoda poklesu gradientu, hledani minima ztratové (chybové)
funkce.

N
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3.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (konvoluéni sité) jsou specidlnim typem neuro-
novych siti. Jejich hlavnim tcelem je uz od doby jejich vzniku rozpozndvani
obrazovych dat a aplikace v pocitacovém vidéni.

Historie sahé pfiblizné do roku 1980, kdy Kunihiko Fukushima vytvoril sit
Neocognitron. Vyznamného nasazeni se ale dockaly az v poslednich nékolika le-
tech, zejména diky tspéchu Alexe Krizhevského. Ten se svymi kolegy vytvotil v
roce 2012 konvoluéni neuronovou sit, kterd byla velice ispésna v soutézi ILSVRC
na datasetu ImageNet, jak uz bylo feceno v 1.1.

Z posledni doby stoji za zminku napiiklad jejich umélecké vyuziti v mobilni
aplikaci Prisma. Tato aplikace zpracuje libovolnou fotografii tim zptusobem, ze vy-
pada jako by ji namaloval zkuseny malit, jehoz styl jsme si vybrali. Téchto efetktu

je dosazeno extrakei vysokourovinovych priznaki pravé pomoci konvoluénich siti.

Obrazek 3.8: Ukdzka tipravy fotografie mobilni aplikaci Prisma [34].

Jelikoz konvoluc¢ni sité vyuzivam ve své praci k identifikaci tvaii, bude v

nasledujicich odstavcich popsana jejich struktura a funkénost.

3.5.1 Vlastnosti

Konvoluc¢ni neuronové sité jsou typem doprednych siti a podobné jako kla-
sické neuronové sité jsou slozeny z neurontu s uéicimi se vahami. Kazdy neuron
obdrzi nékolik vstupu a ty zpracuje jako vazeny soucin, ktery je poté paramet-
rem aktivacni funkce. Cilem je opét namapovat vstup (v tomto piipadé nejcastéji

obrézek) do néjakého prostoru o dimenzi n, kde ho lze snadno klasifikovat.
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Rozdil oproti klasickym sitim je pouze na vstupu. Architektura konvoluénich
siti predpokldda, ze vstupem jsou celé obrazky, jinak feceno vSechny jeho pixely,
coz ndm umoznuje do sité zakodovat urcité "hlubsi” vlastnosti. Ve spojeni s kon-
voluci a podvzorkovanim (tzv. poolingem) se zajisti vétsi efektivnost a moznost
redukovat pocet parametru sité. Muzeme to chapat tak, ze v siti je nékolik kopif
kazdého neuronu, tim je umoznén vznik rozsahlych modeli. Zatimco nastavované
parametry (véhy) jsou sdilené a jejich pocet zustava nizky. Pocet vypocetnich
operaci je tedy mnohem nizsi nez pii aplikaci klasickych neuronovych siti na
stejny problém.

Uceni konvoluénich siti probiha stejné jako u klasickych neuronovych siti. Ve
vétsiné pripadu tedy aplikaci algoritmu backpropagation, ktery byl popsan v 1.4.
Ucenymi parametry jsou tomto piipadé konvoluéni jadra.

Obrovskou vyhodou konvoluénich siti je, ze diky jejich vlastnostem zustava
odezva do jisté miry invariantni vici geometrickym transformacim vstupnich dat.

Vice obecnych informaci o konvoluénich sitich v [35].

3.5.2 Architektura

Architektura sité je tvorena nékolika vrstvami s odlisnou funkei, pticemz vstu-
pem sité je obraz o velikosti m x n x r, kde m x n je vyska a sitka obrazu a r
pocet kanalu.

C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4:f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 p
32x32

S2: f. maps
6@14x14

\
‘ Full conr%ection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Obrazek 3.9: Typicka architektura konvoluéni sité (LeNet), prevzato z [36].

N

samplingovd, poolingovd), kterych je v siti nékolik a vétsinou se pravidelné
stfidaji, ale neni to podminkou. Pfed vystupem sité je pak plné propojend (fully
connected) vrstva, kterd zajistuje uplné spojeni s neurony predchozi vrstvy. Tyto

vrstvy najdeme v kazdé konvolucni siti a jsou popsany v nésledujicich podkapi-
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tolach. Jako dalsi mohou byt pouzity napiiklad ztratova, aktivaéni, normalizacni,
dropout a jiné vrstvy. Ty se ale nékdy povazuji jako soucast jiz zminénych prvnich

tii.

Konvoluéni vrstva

Neurony jsou v této vrstvé organizovany do rovin, které sdili stejné hodnoty
vah. Vystupem jsou tzv. priznakové mapy. VSechny neurony dané ptiznakové
mapy provadi stejnou vypocetni operaci (konvoluci), ale v ruznych podoblastech
obrazku. Kazdy neuron v konvoluéni vrstvé je tedy propojeny s malou podoblasti
zpracovavaného obrazku v predchdzejici vrstvé (piiznakové mapé). Sdileni vah
pritom zna¢né zmensuje pocet parametru, potiebnych k nauceni sité.

Vahy jsou zde reprezentovany konvoluc¢nimi jadry (filtry). Pfedem se voli
jejich pocet, velikost a posun. Kazdé jadro (filtr) potom hledd jiné ptiznaky
(hrany, rohy, atd.) a to tak, ze prochdzi postupné po obrézku a provede konvoluci
s danou podoblasti. Pocet jader koresponduje s poctem ptiznakovych map v
nasledujici vrstvé. Velikost jader by méla byt umérna velikosti obrazku (¢im
vétsi vstupni obrazek, tim veétsi velikost jadra). Posun by mél byt volen tak, aby
dochézelo k prekryvu podoblasti pii pohybu jadra po obrazku.

Konvoluci pocitame dle vzorce

k k

(fh)(w,y) = > > fle—iy—3)- h(i,j) . (3.16)

i=—k j=—k

PG
X Vogn,
y o2, Moy,

104 X
5y BEE Y o

110

L 225165 55 e -1

2|1
5 110 165 25 il
165
1 BB ol 252 28502
110165 255 1 = — Z’

I o= il 4 1 ; [
25165 1W/~ 1651

225 165 255 255 255 255,255
55 255

165165 255255 255 2

Obrazek 3.10: Princip diskrétni konvoluce, prevzato z [37].
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Vrstva podvzorkovani

Vrstva podvzorkovéni (subsamplingovd, poolingova) se bézné vklada za kon-
voluéni vrstvu a na vystupu obsahuje stejny pocet priznakovych map jako vrstva
predchozi. Jejim hlavnim tcelem je zmensit velikost priznakovych map vzniklych
po konvoluci a tim redukovat celkovy pocet parametru a vypocetnich operaci sité.
Dalsim ucelem je zabranit tzv. pretrénovani sité a zajistit nalezeni lepsich, ro-
bustnéjsich priznaku. Poolingova vrstva pracuje nezavisle na kazdé priznakové
mapé, jenz je napojena na odpovidajici mapu z predchozi vrstvy. Kazdy neuron
je napojen na urcitou podoblast mapy z predchozi vrstvy. Opét se voli velikost a
posun jadra, pocet je dany poctem piiznakovych map. Rozdil oproti konvoluéni
vrstve je v tom, ze jednotlivé podoblasti se neprekryvaji (dle toho musi byt volen
posun) a jejich minimdln{ velikost je 2 X 2. Z téchto podoblasti se nasledné bud
spo¢te prumér (mean pooling) nebo se vezme maximéalni hodnota (max pooling),
jenz putuje do nasledujici vrstvy. Timto procesem dochéazi k tzv. nelinearnimu

podvzorkovani, zjednodusené teceno ke zmenseni velikosti puvodni priznakové

mapy.

Single depth slice

% 11112 |4
max pool with 2x2 filters
SoeeN 7 | 8 and stride 2 6| 8
3 | 2 . 3| 4
1| 2
y

Obrazek 3.11: Ukazka max poolingu s jaddrem 2 x 2 a posunem 2, prevzato z [35].

Plné propojena vrstva

Plné propojena vrstva (fully connected) nésleduje za vSemi konvoluénimi a
subsamplingovymi, muze jich byt i vice za sebou. Vezme tplné vsechny neurony
predchozi vrstvy a spoji je s kazdym neuronem ve vlastni vrstvé. Na vystupu je
tedy vektor o velikosti n. Pokud se jedna o posledni vrstvu a tilohou je klasifikace

do tfid, pocet neuronu (dimenze vystupniho vektoru) odpovida poctu tiid.
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3.5.3 Prehled vyznamnych architektur

LeNet

Jedna z prvnich uspésnych architektur, kterou v 90. letech vytvoril Yann
LeCun [36]. Poprvé byla aplikovédna na rozpoznavani rucné psanych ¢islic postovnich

smérovacich ¢isel. Viz obrazek 3.9

AlexNet

Architektura AlexNet se stala pro vyuziti konvoluc¢nich siti zcela zasadni,
po jejim predstaveni nasledoval obrovsky zajem o nasazeni konvolucnich siti v
pocitacovém vidéni. Vyvinul ji Alex Krizhevsky spoleéné se svymi kolegy a v roce
2012 s ni dosdhl vynikajicich vysledki v soutézi ILSVRC (Imagenet Large Scale
Visual Recognition Challange), viz [31]. Velmi se podoba architekture LeNet,
ale je hlubsi, vétsi a konvoluéni vrstvy jsou zapojené za sebou (neni mezi nimi

pooligolva vrstva).

192 128 2048 Zoas \dense
3 13
13 dense densel
1000
192 192 128 Max | | | |
Max 28 Max pooling 294 2048
pooling pooling

Obrazek 3.12: Architektura AlexNet, prevzato z [31].

ZF Net

V roce 2013 vyhréli soutéz ILSVRC s touto architekturou Matthew Zeiler a
Rob Fergus, viz [16]. Vychézi z architektury AlexNet a vylepsuje ji zvétsenim
velikosti ptiznakovych map uprostied sité a zmensenim posunu a velikosti jader v
pocatecni vrstve.V priznakovych mapach po konvoluci zustane vice originalnich

pixelt a tim i ”vice informace”.
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image size 224 110 26 13 13 13

filter size 7 'L 3 ‘L 3
1 w384 1 384 256
7\2‘56 Y N N
stride 2 96 3x3 max 3x3 max| C
3x3 max pool| | contras| pool| |eontrast pool 4096/ class
stride 2 norm. stride 2| [norm, stride 2| units| unit softmax
w3 55 > 3
N 2 | o Pl 6 256
Input Image = w256
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7 Output

ZF Net Architecture

Obrazek 3.13: Architektura ZF Net, prevzato z [16].

GoogLeNet

GooglLeNet architekturu vytvofila spolecnost Google, resp. jeji vyzkumny
pracovnik Christian Szegedy, viz [13]. Vyhrédla soutéz ILSVRC v roce 2014 a
jejl hlavni vyhodou je, ze vyrazné snizuje pocet nastavovanych parametru sité.
V porovnani s AlexNet jsou to 4 miliony oproti 60 milionum. Architekura je

znazornéna na obrazku 1 v priloze A.

VGGNet

Architekturu VGGNet vytvorili vyzkumnici z Oxfordu Karen Simonyan a
Andrew Zisserman v roce 2014, viz [12]. Poukazuji na to, ze dobré vysledky
ovliviiuje predevsim hloubka sité. Experimentovali s nékolika architekturami s
ruznou hloubkou a nejlepsich vysledku dosahli se siti, kterd obsahovala 16 kon-
voluc¢nich vrstev, 5 vrstev podvzorkovani a 3 plné propojené vrstvy. Pro ziskani
priznaku pouzili v celé siti stejnou velikost konvoluénich i poolingovych jader,
konkrétné 3 x 3, resp. 2 x 2.

Nevyhodou této architektury je velky pocet trénovanych parametru, kterych
je okolo 140 milionu. Nicméné vétsina téchto parametru je obsazena v prvni plné
propojené vrstvé a bylo zjisténo, ze jeji odstranéni nema vyrazny vliv na kvalitu

vysledku. Jejim vynechdnim pak dojde ke snizeni parametru siteé.
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Obrazek 3.14: Architektura VGG Net s tfindcti konvoluénimi vrstvami, prevzato
z [38].

ResNet

Rezidudlni sit vyhrala soutéz ILSVRC v roce 2015 a vyvinul ji Kaiming He
se svymi kolegy v rdmci vyzkumu spolecnosti Microsoft [39]. Tato architektura
ignoruje nékteré vazby, pouzivd normalizaci trénovacich podmnozin (davek) a
zcela Uplné postradéd plné propojené vrstvy na konci sité. Momentalné jde o

jeden z nejlepsich ptistupu.
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Obrézek 3.15: Architektura ResNet, prevzato z [39)].
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3.6 Siamské neuronové sité

Siamsk4 neuronova sit (siamsk4 sit) je specidlnim typem neuronovych siti a
od ostatnich se lisi predevsim svou strukturou a vyuzitim. Tento ptistup predstavil
v 90. letech Yann LeCun se svymi kolegy a jeho funkénost ukazal v 1iloze ovérovani
podpisu [40]. Struktura siamské sité je rozdélena do dvou paralelnich vétvi s
totoznou architekturou, pficemz obé vétve sdili shodné parametry (vahy). Kazda
vétev ma svuj odlisny vstup, oba vstupy jsou paralelné zpracovany a vystupy
obou vétvi jsou pak na konci sité spojeny k jejich vzajemnému porovnani. Muzeme
to chapat jako dvé samostatné neuronové sité, jejichz vystupy jsou predany
néjaké funkei, kterd je déle zpracovava (nejéastéji pocitd miru podobnosti mezi
nimi). Vétve tedy pocitaji priznaky a mapuji vstupy do priznakového prostoru
a konec sité binarné rozhoduje o podobnosti téchto vstupu. Mira podobnosti se
vétsinou vyjadiuje na zakladé Euklidovské vzdalenosti v priznakovém prostoru.

Ucici proces je zalozeny na optimalizaci vzdélenosti vstupniho paru v priznakovém
prostoru. Minimalizuje vzdéalenost paru ze stejné tiidy a maximalizuje vzdalenost
part z ruznych ti{d. Malou vzdalenost paru ze stejné tiidy zajistuje sdileni vah
a shodnd architektura obou vétvi. Kdybychom tedy na vstup dali dva totozné
piiklady, oba budou mapovany do stejného mista v ptriznakovém prostoru, tj.
vzdalenost mezi nimi bude nulova.

Jak jiz z vyse uvedeného vyplyva, siamské sité se obecné vyuzivaji v tloze
nalezeni podobnosti a vzdjemného vztahu mezi dvéma porovnatelnymi vstupy.
Vyborné se tedy hodi i na problematiku této prace, tj. na identifikaci (verifikaci)
tvare porovnanim referenéniho a neznamého obrazu. Proto byl tento pristup
zvolen jako hlavni pro dalsi experimenty.

Obrazek 3.16 ukazuje architekturu siamské site, kterd je tvorena konvoluénimi
sitémi. Kde X; a X5 je vstupni par z trénovaci mnoziny, W jsou sdilené vahy;,
Gw (X) je shodnd architektura obou konvoluénich siti, Gy (X;) a Gy (X3) jsou
dva body v prostoru o nizké dimenzi, které byly vytvoreny mapovanim vstupu

X; a Xy. Ew je vyslednd energie (napt. Euklidovska vzdalenost) mezi X; a Xs.
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[[Gw(X1) — G (X5)]]

b

Gw(X1) Gw (X3)

Gu(X) Gw(X)
W .
Convolutional Convolutional
Network Network
| A
X, X5

Obrazek 3.16: Siamskd architektura s konvolu¢nimi sitémi, prevzato z [19).

3.7 Siamské sité a identifikace obliceje

Nésledujici teorie vychdzi z clanku [19], ktery v roce 2005 publikovali Yann
LeCun, Sumit Chopra a Raia Hadsell. Zédkladn{ myslenkou je naucit sit jakysi po-
dobnostni prostor z trénovacich prikladu, do kterého budou nésledné mapovany.
Tim, ze systému budeme postupné predkladat dvojice obli¢eju stejnych a ruznych
osob ho zminény prostor nau¢ime. V ném pak budeme schopni binarné rozhod-
nout, zda je na obou obréazcich tataz osoba (identita). V nau¢eném prostoru pak
mohou byt porovnavény i priklady, které nebyly nikdy predtim siti vidény (tvare
lidi, které nebyly pouzity pti trénovéni, uceni). Koncepce metody je zalozena na
tom, Ze ji lze aplikovat na klasifikaéni problém, kde pocet tiid (osob) je vysoky,
ale pocet prikladu v kazdé tiidé (obliceju jedné osoby) je naopak nizky.

Ukolem je najit funkci, ktera namapuje vstupni vzory do cilového prostoru, ve
kterém je tzv. sémanticka vzdalenost vstupu aproximovana prostorovou vzdalenosti
(napt. Euklidovskou vzdalenosti). Pokud bychom to chtéli popsat formalné, mame
dén soubor funkei Gy (X) parametrizovany vahami W. Hleddme poté takové na-
staveni parametru (vah) W, které ndm zajisti, ze vzdalenost paru ze stejné tiidy
bude mald a paru z riznych tiid bude velkd. Sit je proto trénovand pomoci pari

z trénovaci mnoziny a parametry jsou optimalizovany na zakladé minimalizace
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tzv. ztratové funkce.

V aplikaci identifikace obli¢eje chceme tedy dle predchoziho natrénovat model
sité, ktery bude produkovat vystupni vektory blizko vedle sebe pro tvare stejné
osoby a daleko pro tvare ruznych osob. Natrénovany model pak bude schopny
urcit podobnost i mezi obliceji osob, které nebyly pouZity pii trénovani (sit je
nikdy nevidéla). Dulezitym aspektem je vybér vhodné architektury, tedy funkce
Gw(X) . V poslednich letech se ukazalo, ze vhodnym néstrojem (architektu-
rou) pro ziskdvani piiznaku z obrazku jsou konvoluéni neuronové sité, které byly
vysvétleny v 3.5. Proto byly zvoleny i v tomto ptipadé. V tloze identifikace (veri-
fikace) je navic vyzadovéna ur¢itd robustnost vuci geometrickym transformacim

vstupu (ruznym pdézam obliceje), coz konvoluéni sité spliuji.

3.7.1 Obecné vlastnosti

Trénovani tohoto modelu je postavené na minimalizaci ztratové funkce, ktera
je odvozena od modelu zalozenych na energii (EBM - energy based models). Ma-
povani vstupu do prostoru o nizsi dimenzi je provadéno nelinearné. Modelovani
tohoto prostoru muze byt chdpano jako pfifazovéani energie Ey (X7, X3), kazdé
dvojici (X1, X3) z trénovaci mnoziny. Energie je v tomto piipadé ekvivalentem
vzdélenosti. Vyhodou modelu zalozenych na energii je skutecnost, ze nemusime
odhadovat normalizované pravdépodobnostni rozdéleni vstupniho prostoru, jako
je tomu u pravdépodobnostnich modelu (Bayes apod.).

Zésadni roli hraje volba ztratové funkce. Ta musi zajistit dvé podminky,
energie paru ze stejné tridy musi byt mald a naopak energie paru z ruznych tvid
musi byt velka. To spliuje tzv. kontrastni ztratova funkce, kterd byla pouzita v

modelu této prace.

Obrazek 3.17: Princip uceni s kontrastni ztratovou funkci, zelené body
predstavuji shodné pary jedné identity (osoby), cervené body rozdilné péry
ruznych identit (osob) a kruznice prahovou hodnotu m.
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Hlavni kol identifikace obliceje spoc¢iva v binarnim rozhodnuti, tj. pfijmuti
(akceptovani) nebo zamitnuti (neakceptovéani) pozadované identity nezndmé osoby
na obrazku. Kvalita je pak hodnocena na zakladé dvou méreni, procenta Spatné
prijatych a spatné zamitnutych ptipadu. Cilem je samoziejmé minimalizace obou

téchto pripadu, kdy systém Spatné rozhodl.

3.7.2 Funkce pro vypocet energie

Necht X, X5 je libovolny pér obrdzku z trénovaci mnoziny, Y je informace
od ucitele (label), Y = 0 pokud je na obrazku X; a X, stejnd osoba, Y = 1
pokud se jednd o ruzné osoby. W je sdileny vektor parametru (vah), jenz je
predmétem uceni. Gw(X;) a Gy (Xz) jsou body v prostoru o nizké dimenzi
vzniklé mapovanim vstupu X;, X5. Potom se lze divat na vypocet energie jako
na skaldrni funkci Ey (X7, X2), kterd poc¢ita vzajemny vztah obou z dané dvojice

X1, X5. Energie se spocte dle vztahu
Ew(X1,Xs) = |Gw(X1) — Gw(Xa)], (3.17)

tedy jako L2 —norma, ale neni to podminkou, misto L2 lze pouzit i L1 —normu.

3.7.3 Kontrastni ztratova funkce

Dle autoru ¢lanku [19] je vztah pro kontrastni ztrdtovou funkei ndsledujici

LW) = 3" LW, (Y, X1, X,)')

1

LW, (Y, X1, X2)") = (1=Y)La(Ew (X1, X2)") + YL (Ew(X1, X2)") (3.18)
LW.Y, X1,X5) = (1=-Y)Lc(Ew) + YL (Ew)
— (1=Y)5 (B + (1)20e 8,

kde (Y, X1, X5)® je i-ty trénovaci pitklad, slozeny z paru obrazku a informace od
ucitele. @ je horn{ hranice Ew. Lg, EG je ¢dst ztratové funkce, resp. energie
nalezici shodnému paru (stejnd osoba), Ly, Ff, pak ¢dst ztratové funkce, resp.
energie nalezici rozdilnému péaru (ruzné osoby), P je pocet prikladu v trénovaci

mnoziné. Lg a L; by méli byt navrzeny tak, aby pii minimalizaci L dochézelo
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ke snizovani energie mezi shodnymi pary a zvySovani mezi rozdilnymi pary.

Obrazek 3.18: Graf ztratové funkce ve 3D, prevzato z [19)].

Podminkou je existence jakési hranice (prahu) m, kterd odéluje shodné a

rozdilné pary, viz obrazek 3.17. Formalné pro m plati
By +m < Ej, (3.19)

Platnost téchto vztahu podrobnéji ovéruji autoii v [19].

40



4 Navrh identifikaéniho systému

metodou siamskych siti

Zakladni myslenkou identifikace je navrhnout systém, kterému na vstupu
predlozime dva obrazky s obliceji a na vystupu dostaneme informaci o tom,
zda jde o stejnou osobu (identitu) ¢ nikoliv. Komplexni problém rozpoznavéni
tedy na konci procesu prejde na pomeérné jednoduché binarni rozhodovani. V této

kapitole bude implementovana identifikace obliceje dle teorie popsané v kapitole

Obrazek 4.1: Ptiklad negativniho paru (vlevo) a vstupniho péru (vpravo).

4.1 Pozadi navrhu identifikacniho systému

V dnesni dobé existuje mnoho néstroju, knihoven a frameworku, které umi
pracovat s neuronovymi sitémi a tim nam vyrazné ulehc¢uji praci. Dovoluji nam
jednoduchym zpusobem pracovat s datasetem, navrhnout architekturu sité, na-
stavit parametry uceni apod. Dulezitou sou¢dsti vétsiny z nich je také moznost
spustit trénovani sité na grafické karté, ktera to umoznuje. Trénovani je casové
narocny proces a procesorové jednotky ho vyrazné zpomaluji. Jsou totiz omezeny

svou architekturou, kterd pro tento typ vypoctu neni stavénd. Proto se postupné
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zacalo prechdzet ke grafickym kartam, jejichz architektura (stovky az tisice ja-
der) se pro tyto vypocty hodi mnohem vice. Piikladem frameworku pro uceni
neuronovych siti mohou byt TensorFlow, Keras, Torch nebo Caffe.

Vzhledem k okolnostem jsem pro svou préci zvolil framework Caffe [41], vyvi-
nuty institutem Berkeley Vision and Learning Center. Hlavnim duvodem vybéru
je fakt, ze podporuje architekturu siamské sité a umoznuje ji implementovat.
Dalsimi duvody jsou podpora vypoctu jak na procesoru tak na grafickych kartach
vyuzivajicich technologii CUDA (ve spojeni s knihovnou cuDNN) a volna dostup-
nost (open source).

K vypoctum byl pouzit hardware celondrodni sité zvané MetaCentrum, kte-
rou spravuje virtualni organizace MetaCentrum VO. Ta poskytuje tyto gridové a
cloudové sluzby zdarma vsem akademickym pracovnikum a studentum. Hlavnim
duvodem této volby byla skutecnost, ze MetaCentrum ma ve svém portfoliu
stroje s vysoce vykonnymi grafickymi kartami podporujici technologii CUDA a
umoznuje vypocet na nékolika strojich najednou.

Veskeré skripty pro vedlejsi tikoly jako je uprava obrazku, rozdéleni datasetu
nebo vizualizace dil¢ich vysledku byly napsany v jazyce Python. Ten byl vybran

mimo jiné proto, ze je kompatibilni s frameworkem Caffe.

4.2 Vybeér databaze obliceju

Pred samotnym navrhem identifika¢niho systému je nutné ziskat vhodnou
databdzi (dataset) trénovacich a testovacich dat. Tato metoda méa oproti ostatnim
vyhodu, ze nevyzaduje velké mnozstvi piikladu od kazdé tridy, zatimco pocet tiid
miuze byt vysoky. Nabizeji se dvé moznosti, bud’ si takovou databdzi vytvorit
nebo vyhledat néjakou existujici. Rozhodl jsem se pro druhou moznost databazi
nalézt.

Obecné pro tuto metodu plati, ¢im vétsi pocet t¥id, tim vétsi kvalita systému.
Pti hledani tedy uptfednostiuji databaze s velkym poctem osob a nizsim poctem
fotografif od kazdé z nich, nebot od jedné osoby nam staci jen nékolik rtiznych
realizaci obli¢eje, konkrétné jednotky az desitky.

Pro trénovani i testovani vlastniho modelu byla vybrana databaze FEI, blize
popsana v 2.3.6. Byla zvolena z toho divodu, ze obsahuje ptiméfené mnozstvi dat
pro tuto praci a zcela odpovida jejim pozadavkum, tj. relativné velky pocet osob

(200) a nizsi pocet realizaci od kazdé z nich (14). Dalsim dulezitym aspektem,
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ktery vedl k jejimu zvoleni byla rtznorodost v realizaci obliceje jedné osoby.
Kazdé osoba je vyfocena jak z piimého (¢elniho) pohledu tak z profilu (pohled
vlevo i vpravo), coz jsou extrémni piipady k porovnavéani. Takovéto piipady se
v uloze verifikace neobjevuji tak casto a to pro mé bylo motivaci. Proto jsem
se rozhodl navrhnout model pravé s touto databazi a zjistit, jak kvalitni bude
identifikace, pokud vedle ostatnich budu porovnavat napt. ptimy pohled a profil
obliceje.

Pii navrhu byla kromé FEI paralelné pouzita také databaze AT&T, popsana
v 2.3.2. Ta poslouzila jako vychozi k porovnani kvality navrzeného modelu a

modelu pouzitého v [19], z néhoz vlastni navrh vychazi.

4.3 Tvorba datasetu

V bézné klasifikacni dloze s neuronovymi sitémi se dataset obvykle déli na tti
podmnoziny - trénovaci, validacni a testovaci, z nichz kazda ma odlisnou funkci.
Jak uz ndzvy napovidaji, trénovaci slouzi k natrénovani (nauceni) sité a valida¢ni
ke kontrole tzv. pretrénovani sité béhem jejtho uceni. Pokud je zjisténo, ze v
daném okamziku zac¢ind byt sit pietrénovand, je vyhodné proces uceni zastavit.
Testovaci podmnozina pak slouzi k vyhodnoceni kvality naucené sité. Aby byly
vysledky relevantni, provadi se nékolik vyhodnoceni nad stejnym datasetem, ale
rozdéleni do tfi podmnozin se v kazdém z pripadu lisi. Jednotliva vyhodnoceni
se pak zpruméruji. Tento ptistup vyhodnocovani je nazyvan krizova validace
(cross-validation).

Jelikoz databédze obsahuji ”syrova’neanotovana data, bylo nutné je upravit
a dataset vytvorit. V rdmci uspory paméti byly vytvorené datasety ulozeny do

formatu LevelDB, ktery data komprimuje a je podporovan frameworkem Caffe.

4.3.1 Predzpracovani dat

FEI

Databéaze FEI obsahuje barevné obrazky ve formatu JPEG o velikosti 640 x
480 pixelt a v této originalni podobé by trénovani sité ponékud ztézovaly. Proto
bylo provedeno nékolik uprav, které trénovani do jisté miry usnadiuji. Prvni
upravou bylo ofiznuti. Snimky obsahuji mnoho nadbytec¢ného, nezadouciho pro-

storu kolem obliceje, a proto byly tyto plochy odstranény (konstantné pro vsechny
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obrézky). Velikost po ofiznuti pak ¢ini 320 x 420 pixelu. Takovéto rozliseni je
potrad prilis velké a vyrazné by nam prodluzovalo dobu trénovani. Obecné plati
¢im mensi rozliseni, tim méné vypoctu a tim kratsi doba trénovéani. Pii zmensent,
podvzorkovani obrazku dochazi navic k zddouci redukci Sumu, na druhou stranu
ale také k nezddoucimu ubytku urcité informace. Musi se tedy db&at na to, aby
zmenseni nebylo piilis radikalni.

Dalsi upravou tedy bylo zmeseni velikosti (podvzorkovani). Konkrétné na
velikost 80 x 105 pixelu. Posledni upravou bylo prevedeni obrazku do Sedoténu
(1-kandlovy misto 3-kandlového). Tim se opét redukoval pocet matematickych

operaci.

Obrazek 4.2: Priklad predzpracovani obrazku databaze FEI. Vlevo original o
velikosti 640x480, vpravo upraveny obrazek o velikosti 80x105.

AT&T

Data v této databazi ztistaly beze zmény. Obrazky jsou jiz v origindlu Sedoténové,

ulozené ve frormatu PGM a jejich velikost je 92 x 112 pixelu.

4.3.2 Rozdéleni datasetu

Trénovéni a testovani siamskych siti probiha predkladanim shodnych (pozi-
tivnich) a ruznych (negativnich) paru osob. Tyto pary je nutné nejdiive vytvorit
a pridat k nim oznaceni (label), zda se jednd o tutéz identitu nebo ne. Nésledné
je mozné provést rozdéleni na tfi zminéné podmnoziny - trénovaci, valida¢ni a
testovaci. Pokud oznacime kazdy pér jako dvojici (X7, X2) a odpovidajici label

jako Y, pak kazdd podmnozina datasetu obsahuje seznam trojic (X7, X, V).
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FEI

Databaze FEI obsahuje 14 obrazku od kazdé z 200 osob. Teoreticky 1ze tedy
vytvorit 39 200 pozitivnich a 7 800 800 negativnich parua. Vynechanim pripadu,
kdy vedle sebe mame dvé identické fotky (X; = X5) zménime pocet pozitivnich
paru na 36 400, pocet negativnich part se neméni. Pokud navic vynechame
piipady, kdy se jednd o tentyz par, ale v prohozeném poradi (X7, Xs) a (X2, X7),
dostavame 18 200 pozitivnich, 3 900 400 negativnich paru, a praveé z téchto hod-
not vychéazi nasledujici rozdéleni. Chceme-li systém robustni je nutné dbéat na
pomér pozitivnich a negativnich paru pii trénovéani, ten by mél byt vyrovnany,
tedy 1:1.

Pro trénovaci a validaéni podmnozinu bylo pouzito 185 osob, zbylych 15 bylo
pouzito pro testovaci podmnozinu. Trénovaci sada v tomto ptipadé obsahuje 29
670 paru (14 835 pozitivnich/negativnich), validacni sada 4 000 para (2 000
pozitivnich /negativnich) a testovaci sada 5 000 paru (1 365 pozitivnich, 3 635

negativnich). Dataset byl takto zrealizovdn desetkrat pro néslednou kiizovou

validaci.
FEI Trénovaci | Validac¢ni | Testovaci
Pocet osob 185 15
Pozitivnich paru 14 835 2 000 1 365
Negativnich paru 14 835 2 000 3 635

Tabulka 4.1: Rozdéleni datasetu FEI do 3 zakladnich podmnozin.

AT&T

Rozdéleni AT&T koresponduje s ¢lankem [19]. V databdzi je vzdy 10 obrézku
od kazdé ze 40 osob. Vytvorit lze teoreticky 4 000 pozitivnich a 156 000 nega-
tivnich paru. V tomto pripadé nebyly vynechany zddné pary a v datasetu se tedy
objevuji i duplikaty.

Prvnich 35 osob bylo pouzito pro trénovaci a validacni podmnozinu, pro tes-
tovaci bylo pouzito zbylych 5 osob. Trénovaci sada obsahuje 6 000 paru (3 000 po-
zitivnich /negativnich), validacni sada 1 000 paru (500 pozitivnich/negativnich)

a testovaci 4500 paru (500 pozitivnich, 4 500 negativnich). Negativni péary v tes-
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tovaci sadé byly smichdny i s nékterymi, které byly zahozeny pfi tvorbé trénovaci

a valida¢ni sady, to znamenad, Zze nebyly pouzity pri trénovani.

AT&T Trénovaci | Validacni | Testovaci
Pocet osob 35 5
Pozitivnich paru 3 000 500 500
Negativnich paru 3 000 500 4500

Tabulka 4.2: Rozdéleni datasetu AT&T do 3 zakladnich podmnozin.

4.4 Navrh architektury a trénovani

Architektura siamské sité pro identifikaci obliceje byla obecné popsana v 3.7.
Pro jeji navrh byl pouzit framework Caffe, ve kterém se architektura definuje
jednoduse v textovém souboru.

Zatim neexistuje pravidlo jak sestavit vhodnou architekturu, proto byla na
zacatku zvolena vychozi a ta byla dale optimalizovana. Do obou vétvi byla dosa-
zena shodnd konvoluén{ sit vychdzejici z architektury LeNet 3.5.3, sestavend ze 2
konvolucnich, 2 poolingovych a 3 plné propojenych vrstev. Kvalitu architektury
ovliviiuje nékolik faktoru, predevsim pocet konvolucnich a poolingovych vrstev,
pocet a velikost konvolu¢nich jader, velikost posunu nebo velikost vystupniho
vektoru. Na zdkladé experimentu s témito faktory byla vybrana architektura
s nejlepsimi vysledky, ktera bude nyni popsana. Pokud si oznacime konvoluéni
vrstvu jako C, poolingovou vrstvu jako P a plné propojenou vrstvu F', pak je
nejlepsi ziskand architektura (v rdmci jedné vétvé siamské sité) dana nésledujict
posloupnosti: Cy — P, — Cy — P, — C3 — F} — F» — F3. Architektura je zndzornéna

na obrazku 2 v priloze B.
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e ('} - 20 konvoluc¢nich jader o velikosti 5x5, posun 1
e P, - velikost jadra 2x2, posun 2

e (5 - 50 konvolucnich jader o velikosti 5x5, posun 1
e P, - velikost jadra 2x2, posun 2

e (5 - 100 konvolué¢nich jader o velikosti 3x3, posun 1
e F| - 500 neuronu

e F, - 200 neuronu

e [3 - 50 neuronu

Dulezité je zminit, ze na zacatku sité je kazdy trénovaci par automaticky
normalizovan z intervalu [0,255] na [0,1]. Par je dale pfedan rozdélujici vrstve,
kterd posle obrazky zvlast do kazdé vétve a vystupem vétvi jsou pak piiznakové
vektory. Na konci sité se piiznakové vektory spolecné s labelem predaji kontrastni
ztratové funkci, kterd spocte aktudlni ztratu.

7 navrzené architektury muzeme pro nézornost jednoduse vyéislit pocet neu-
ronu a trénovanych parametru v jednotlivych vrstvach. Ukazme si to nyni v
pripadé, kdy na vstupu bude obrazek datasetu FEI o velikosti 80 x 105 pixelt.

Pocet neuronu P v nasledujici vrstvé po konvoluci se vypocte nasledovné

W — Wi

S
_ H; — Hg

S
P=Wy - - Hp - K,

Wo + 1

Hop + 1

kde Wy, H; je siika a vyska vstupniho obrazku (mapy), Wi, Hg je sitka a
vyska konvoluéniho jadra, S je velikost posunu, K je pocet konvoluénich jader a
Wo, Hp sitka a vyska vystupni (nové) ptiznakové mapy.

Pocet trénovatelnych parametru se bézné vypocita jako sou¢in poctu neuronu
a poctu vah (s biasy) dané vrstvy. Kdybychom to spocetli pro prvni vrstvu, vyslo
by ndm 153520 * (5 * 5 + 1) = 3991520 parametru. Ale diky tomu, Ze jsou

parametry sdilené, stejné jako v tomto piipadé, se jejich pocet vyrazné redukuje.
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Pocet sdilenych parametru T se pak spocte jako
T = M; - Wg - Hg - Mo + B, (4.2)

kde Wy, H je sitka a vyska konvoluéniho jadra, B je pocet biasu, My je pocet
piiznakovych map predchozi vrstvy a Mo je pocet priznakovych map aktudlni
vrstvy. Pro vstupni obrazek datasetu FEI tedy plati vy¢isleni v nasledujicih
bodech.

e (' - 153 520 neuront, 520 trénovatelnych parametru, 20 priznakovych map
o velikosti 76 x 101

e P - 38 760 neuronu, 20 piiznakovych map o velikosti 38 x 51

e (5 - 75 900 neuronu, 25 050 trénovatelnych parametru, 50 priznakovych
map o velikosti 34 x 47

e P, - 20 400 neuronu, 50 piiznakovych map o velikosti 17 x 24

e ('35 - 33 000 neurontu, 45 100 trénovatelnych parametru, 100 ptiznakovych
map o velikosti 15 x 22

e Fy - 500 neuronu, 16 500 500 trénovatelnych parametru, 500 ptiznakovych

map o velikosti 1 x 1

e F5 - 200 neuronu, 100 200 trénovatelnych parametru, 200 priznakovych

map o velikosti 1 x 1

e F3 - 50 neuronu, 10 050 trénovatelnych parametru, 50 piiznakovych map o

velikosti 1 x 1

48



4.4.1 Metoda uceni

Pii procesu uceni je hlavnim cilem minimalizace ztratové funkce vhodnym
nastavenim vah a k tomu slouzi nékolik optimaliza¢nich metod. Pro navrh mo-
delu byla primérné pouzita metoda Stochastic Gradient Descent (SGD), pFicem?z
experimentovano bylo i s metodami Adaptive Gradient (AdaGrad) a Nesterov’s
Accelerated Gradient (NAG). Jesté pred zacatkem procesu trénovani je nutné
vahy inicializovat. To bylo provedeno metodou Xavier, kterda generuje nahodna

mald ¢isla a zdroven zajistuje zachovani stejné variance v celé siti.

SGD

Dle frameworku Caffe metoda SGD aktualizuje vahy W na zakladé linedrni
kombinace zaporného gradientu VL(W) a predchozich prirustku vah V;. Kon-
stanta uceni « je vaha zaporného gradientu a momentum g vdha predchozi hod-
noty V;.

Nové vahy W, a jejich prirustky Viyq ziskdme ze vztahu

Vipr = pVi — aVL(Wy)

(4.3)
Wit = Wi + Vg,

kde V; znaci prirustek vahy v predeslé iteraci, W, vahu z predeslé iterace, u
momentum, « konstantu uceni , L ztratovou funkci a index t ¢islo iterace.
AdaGrad

V této optimalizacni metodé se ukladd informace ze vsech predchozich iteraci
(VL(W))y pro t' € {1,2,...,t} [32]. Aktualizace vah pak probihd zvlast pro

kazdou komponentu ¢ vahového vektoru W dle vztahu

(VL(W),
VL (VLOW)))?

(Wt-i-l)i = (Wt)z -« ) (4-4)
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NAG

Metoda NAG zajistuje v nékterych pripadech lepsi konvergenci [32]. Aktua-

lizace vah je podobnd jako u SGD a pocita se dle vztahu

Viep = uVy — VLW, + pVi) (45)
Wipqr = Wy + Vi

4.4.2 Parametry uceni

Nasledujici parametry jsou platné pro metodu SGD, jenz byla pouzita jako

hlavni.

Konstanta uceni

Konstantu uceni je z odborné praxe doporuceno inicializovat fixovanou hod-
notou 0.01, postupné ji sniZovat pfendsobenim o konstantni faktor (napi. 1071) a
pozorovat zmény ztratové funkce béhem trénovani. Diky témto experimentum lze
potom volit takové pocatecni nastaveni, které zajisti optimalni prubéh trénovani.
Optiméalnim prubéhem je myslena konvergence ztratové funkce v co nejkratsim
case.

Dodrzenim tohoto postupu jsem dosel k zavéru, ze optimélni pocatecni hod-
notou konstanty uceni je v tomto ptripadé 0.01. Pfi testovani nizsich hodnot
ztratova funkce konvergovala pomaleji a naopak pii vyssich hodnotach divergo-

vala do nekonecna.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 o 1000 2000 3000 3000 5000 6000
nnnnnnnnnnnnnnnnnn

Obrazek 4.3: Prubéhy ztratové funkce s fixovanou konstantou uceni na datasetu
FEI vlevo s konstantou 0.01, vpravo 0.001 .
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Ukézkou mohou byt pribéhy s hodnotami 0.01 a 0.001 na obrazku 4.3. Prubéh
divergence bohuZel nemohl byt vykreslen, nebot framework Caffe v této situaci
neuklada ¢iselné hodnoty.

Po ziskani optimalni poc¢ateéni hodnoty je vyhodné konstantu uceni béhem
procesu trénovani postupné meénit (snizovat/zvysovat). Zpocatku je dobré volit
konstantu vétsi, postupné ji snizovat a v idedlnim piipadé se dostat do globalniho
minima.V redlném ptipadé dokonvergujeme spiSe do nékterého z lokalnich mi-
nim. Dynamickou zménou konstanty docilime vétsi robustnosti v konvergenci a
snadnéji ”doputujeme”do minima ztratové funkce. Pokud bychom nechali kon-
stantu fixovanou, mohlo by dojit k oscilacim hodnoty ztraty a vibec bychom se
nemuseli do tohoto minima dostat.

K dynamické zméné konstanty uceni slouzi specifické funkce, které jsou jiz
frameworku jako ”step”), kterd méni hodnotu konstanty skokové po predem zvo-
leném poctu iteraci. Existuji ale i funkce, které méni konstantu uceni po kazdé
iteraci, pricemz jednu takovou jsem pouzil i ve svém navrhu. Jeji nazev by se dal
volné prelozit jako funkce inverzniho rozpadu (v Caffe frameworku jako "inv”) a

hodnotu konstanty a pocita nasledovné

a=ay- (1 4+~v-i)P (4.6)

kde o je pocatecni hodnota konstanty uceni, i je ¢islo iterace, v a p (v
Caffe ”gamma”a ”power” ) jsou dalsi volené parametry, ovliviiujici velikost zmény
konstanty. Dle doporuceni Caffe frameworku jsem jim ponechal vychozi hodnoty,
tedy v jako 0.0001 a p jako 0.75.

e g : 0.01
e ~ : 0.0001

e p: 0.75

Momentum

Momentum je parametr, ktery ve vztahu pro vypocet nového piirustku vahy
priddava dulezitost vahovému piirustku z predchozi iterace. Jinymi slovy momen-
tum vyjadiuje, jaky vliv bude mit vaha z predchozi iterace na vypocet nové vahy

aktualni iterace. Urychluje trénovani a zabranuje uviznuti v lokalnim extrému.
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Pokud se véhy méni ve stejném sméru (stejny smér gradientu), je mozné urychlit
trénovani tim, ze v daném okamziku zvysime vahové prirustky. K ¢emuz slouzi
pravé momentum, jenz se doporucuje volit v okoli hodnoty 0.9. Tato hodnota se

ukézala jako nejlepsi béhem nékolika let praxe.
o 1 :09

Batch size

Pojem batch muzeme chépat jako uré¢itou podmnozinu trénovaci (validaéni,
testovaci) mnoziny a batch size jako jeji velikost. Timto parametrem je vyjadieno
kolik ptikladu z trénovaci mnoziny bude pouzito pro jednu iteraci ucictho al-
goritmu. V praxi to znamend, ze vezmeme najednou urcity pocet trénovacich
prikladu, s nimi uskuteénime dopredné Sifeni, zpétné Siteni a poté co siti projde
posledni priklad z batche provedeme aktualizaci vah. Kvuli tomu se také metoda
uceni oznacuje jako stochastickd (Stochastic gradient descent) a do jisté miry
odhaduje skutecné hodnoty vah, které by se jinak ziskali aktualizaci po kazdém
prikladu z trénovaci mnoziny. Vyhodou batchu je, ze spotiebuji méné paméti nez
situace, kdybychom pouzili celou trénovaci mnozinu, coz by v mnohych pripadech
kvili jeji velikosti ani neslo. Sit se navic trénuje rychleji diky castéjsi aktualizaci
vah. Nevyhodou je méné piesny odhad gradientu. Cfm je velikost batche mensi,

tim je odhad méné kvalitni. Obdobné je to pro validaéni nebo testovaci mnozinu.

e Batch size (trénovaci): 64

e Batch size (valida¢ni): 100

Pocet iteraci

Pocet iteraci je zastavovaci podminka trénovani a idedlné se voli takova hod-
nota, pii které muzeme fici, ze ztratova funkce je ustalena. Do takového stavu se
vétsinou dostaneme ucenim sité opakovanym predkladanim trénovaci mnoziny.
Jeden pruchod celé trénovaci mnoziny siti se oznacuje jako epocha a timto para-
metrem muzeme urcit, kolik epoch se pri trénovani provede. Pro ziskani idedlni
hodnoty je nutné provést nékolik takovychto experimentu a vyhodnotit prubéh
ztratové funkce. Za ustdlenou ztratové funkce jsem povazoval stav, kdy se hod-

nota ztraty zacala pohybovat v intervalu [0, 0.02]. Pro dataset AT'&T se hodnota
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ztratové funkce ustaluje priblizné po 1500 iteracich, pro dataset F'EI ptiblizné
po 6000 iteracich.

e Pocet iteraci (AT&T'): 1500 (~ 16 epoch)

e Pocet iteraci (FEI): 6000 (~ 13 epoch)

0.5

0.4

03

0.3

0.2

0.0
0 200 200 600 800 1000 1200 1400
\\\\\\\\\

5000 6000 7000

Obrazek 4.4: Prubéh ztratové funkce s datasetem AT&T po 1500 iteracich (vlevo)
a s datasetem FEI po 6000 iteracich (vpravo), oba prubéhy s dynamickou kon-
stantou uceni.

4.4.3 Aktivacni funkce

Jako aktivacéni funkei jsem zvolil ReLU (Rectified Linear Unit), kterd se pocita
dle vztahu

£(6) = max(0,). (@7

V poslednich letech se stala velmi popularni a to diky svym vlastnostem. Bylo
zjisténo, ze pii pouziti ReLLU trénovani konverguje mnohem rychleji v porovnani
s béznymi aktivacnimi funkcemi jako je sigmoida nebo hyperbolicky tangens.
Bézné funkee totiz omezi vystupni prostor na velmi maly rozsah (napt. 0 az 1) ,
to ovliviiuje velikost gradientu, jehoz hodnoty mohou byt v tu chvili velice nizké,
a tim se zpomali cely proces trénovani. Funkce ReLU je také mnohem jednodussi
a pouze prahuje vstupni hodnoty. Pokud je hodnota vétsi nez 0 dojde k aktivaci,

v ostatnich ptipadech ne.
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Obrazek 4.5: Ilustrace aktivaéni funkce ReLU.

4.4.4 Kontrastni ztratova funkce

Kontrastni ztratova funkce byla obecné popsana v 3.7.3 a zakladnim princi-
pem uceni je ji minimalizovat. Ve frameworku Calffe je jeji vypocet mirné modifi-
kovéan. Rozdil je v oznaceni (labelu) pozitivnich a negativnich paru v datasetu. V
Catffe jsou pozitivni pary oznaceny labelem 1 a negativni pary labelem 0, zatimco
v teorii 3.7.3 je to naopak. Pokud bychom oznaceni prohodili, vypocet ztraty by
byl chybny a sif bychom nenatrénovali spravné. Framework Caffe definuje kon-

trastni ztratu néasledujicim vztahem

N
1
E = ﬁ;(y)dz + (1 — y)maz(margin — d,0)?, (4.8)
kde d = ||a, — b,l2, coz je Euklidovska vzddlenost mezi priznakovymi vektory

Gy, b, jednoho paru z trénovaci mnoziny. N je pocet trénovacich piikladu, y je
label a margin zvolend hraniéni (prahovéd) hodnota oddélujici pozitivni a nega-
tivni pary. Prahova hodnota nijak neovliviiuje kvalitu systému, pouze rozsituje
nebo smrstuje piiznakovy prostor, do kterého jsou ptiklady mapovany. V tomto

pripadé byla nastavena na hodnotu margin = 1.
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4.5 Testovani a vyhodnoceni

Pro zjisténi kvality identifikac¢niho systému byl vyhodnocovan pocet pripadu,
ve kterych doslo ke §patnému rozhodnuti. Spatnym rozhodnutim se rozumi dva
piipady. Prvni odpovida situaci, kdy je na obou obrazcich stejnd osoba, ale
systém rozhodne, ze se jedna o ruzné osoby (Spatné zamitnuté). Druhy piipad
Spatného rozhodnuti nastane, pokud jsou osoby na obrazcich ruzné, ale systém
rozhodne, Ze se jedna o stejnou osobu ($patné prijaté). Obecné je zadouci, aby
byl pocet obou téchto pripadu minimalni. Nékteré ulohy ale mohou byt posta-
veny tak, ze uprednostnuji minimalni pocet pouze Spatné prijatych nebo Spatné
zamitnutych.

Pomér Spatné prijatych a Spatné zamitnutych pripadu lze ovlivnit zménou
prahu, ktery je pomyslnou hranici oddélujici shodné a ruzné pary. Pokud je Eu-
klidovskd vzdélenost testovaného paru mensi nez prah, fekneme ze jde o stejnou
osobu, pokud je naopak vétsi, fekneme zZe jde o ruzné osoby. Pii testovani tedy
bylo vybrano nékolik hodnot prahu, pro které byl nasledné vyhodnocen pocet
Spatné prijatych a $patné akceptovanych. A jelikoz byl systém trénovan s pra-
hem 1, ostatni testované prahy byly voleny z intervalu v okoli tohoto bodu.

Aby byly vysledky relevantni je nutné testovani nékolikrat zopakovat me-
todou cross-validation. ZjednoduSené feceno je potieba nékolikrat promichat
piiklady v jednotlivych podmnozinach datasetu (trénovaci, validacni, testovaci)
a provést cely proces znovu. Vysledek se pak bere jako prumeér z téchto diléich
vyhodnoceni. Pi testovani jsem takto provedl deset opakovani.

Pro nézornost toho, jak naucend sit zpracovava vstupni data je na obrazku
4.6 ukdzan jeji vnitini stav pro jeden testovaci obrézek. Znazornuje vystupy
jednotlivych vrstev v rdmci jedné vétve siamské sité. Na obrazku 4.7 jsou potom

zobrazeny naucené filtry z prvni konvoluc¢ni vrstvy.
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Obrazek 4.6: Ukazka vnitintho stavu naucené sité pro jeden testovaci obrazek
datasetu FEI v ramci jedné vétve siamské sité.
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Obrazek 4.7: Naucené filtry z prvni konvoluéni vrstvy, 20 filtru o velikosti 5 x 5.
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4.5.1 Dataset AT&T

Tento dataset poslouzil jako reference pro ovéreni kvality sité v porovnanim
s [19]. Testovani bylo provedeno nad testovaci podmnozinou s 5000 piiklady. Z
toho je 500 pozitivnich a 4500 negativnich paru, které odpovidaji 5 osobam, jenz
sit jeste nevidéla (nebyly pouzity pii trénovan{). Vystupem je kiivka parametri-
zovand prahovou hodnotou na obrazku 4.8, vyjadiujici procento Spatné prijatych

vs. Spatné zamitnutych pripadu.

(6]

False rejected [%]

L L L L L L L L L L L L L L L L
0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64 68
False accepted [%]
Obrazek 4.8: Procento $patné prijatych vs. Spatné zamitnutych pripadu pti tes-
tovani databdze AT&T.

Nejlepsich vysledku, tedy nejnizsiho souctu Spatné akceptovanych a Spatné
zamitnutych, bylo docileno pii hodnotéch prahu v rozmezi [0.30, 0.35], kdy presnost
identifikace dosghla v praméru hodnoty 94.05%. Spatné piijatych pifpadi je po-
tom 2.93% a Spatné zamitnutych 3.02%. To odpovida vysledkum v [19], ¢imz

jsem ovéril kvalitu vlastniho navrhu.
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4.5.2 Dataset FEI

Testovani na datasetu FEI bylo uskutecnéno s podmnozinou obsahujici 5000
prikladu. Oproti datasetu AT&T je tato podmnozina vzdy slozena z 1365 po-
zitivnich a 3635 negativnich paru, které odpovidaji 15 nevidénym osobdm (ne-
byly pouzity pii trénovani). Vysledny pomér poctu $patné piijatych vs. Spatné

zamitnutych pfipadu s riznou volbou prahu je vyjadien kiivkou 4.9.

=
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N
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0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60 64
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Obrazek 4.9: Procento $patné prijatych vs. Spatné zamitnutych pripadu pti tes-
tovani databaze FELI.

Nejlepsich vysledku bylo dosahovéno pifi hodnotach prahu v rozmezi [0.55,
0.75]. Vysledna prumérna presnost se v tomto piipadé dostala na hodnotu 87.08%
s 5.9% spatné prijatych a 7.02% Spatné zamitnutych piipadu.

4.5.3 Diskuze a porovnani

Z vysledku je ziejmé, ze vlastni ndavrh zdaleka nedosahuje takové presnosti
jako "state of the art”metody FaceNet nebo Baidu, coz muze byt zpusobeno

kombinaci ruznych vlivi. Jednim z nich je rozhodné velikost trénovaci mnoziny,

o8



zatimco nejlepsi zminéné metody pouzivaji pri trénovani az desitky tisic identit
(FaceNet dokonce 8 milionti) ve vlastnim névrhu jich je u datasetu FEI pouze 185.
Nékteré metody oproti vlastnimu navrhu navic pouzivaji specialni algoritmy pro
zarovnani obliceje do pfimého sméru, coz rozpoznavani vyrazné zjednodusuje.
Vlastni navrzeny systém obliceje nijak nezarovnava, coz se na vysledném ro-
pzpoznavani do urcité miry podepisuje. Pii vyhodnocovani bylo potvrzeno, ze
nejhorsimi pripady verifikace jsou ty, kdy vedle sebe porovnavame oblicej v
piimém sméru a jeho profil nebo oba profilové pohledy (levy, pravy). Vliv na
kvalitu rozpoznavani maji jisté i zvolené parametry a architektura sité, ktera je

u nejlepsich metod mnohem hlubsi a propracovanéjsi.

Testovaci dataset | Presnost

Baidu LFW, 6000 paru | 99.77%
FaceNet LFW, 6000 paru | 99.63%
DeepID3 LFW, 6000 périi | 99.53%
DeepFace LFW, 6000 paru | 97.35%

Vlastni navrh (AT&T) || AT&T, 5000 para | 94.05%
Vlastni navrh (FEI) FEI, 5000 paru 87.08%

Tabulka 4.3: Porovnani presnosti verifikace vlastniho navrhu a stavajicich metod.
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5 Zaveér

Cilem této prace bylo nastudovat moznosti strojového rozpoznavani obliceje
a na zakladé toho pak navrhnout vlastni systém pro rozpoznavani. Soucasti bylo
prozkoumat existujici databaze obliceju a vybrat z nich tu, ktera se hodi pro vlastni
navrh. Samoziejmosti pak bylo porovnat vlastni navrh se stavajicimi metodami.

V tvodu byla popsana teorie rozpoznavani tvare s ohlédnutim do historie a shr-
nutim pristupu béhem let. Ze stavajicich pristupu byly podrobnéji prozkoumany
nékteré tradicni metody, jenz béhem vyvoje hraly zasadni roli, konkrétné jde o Ei-
genfaces, Fisherfaces nebo LBP Patterns. V soucasnosti se v oblasti rozpoznavani
obliceje dostaly na vrchol metody zalozené na hlubokém uceni, které svou kvali-
tou prekonavaji vSechny predeslé. Mezi nedavno publikované, podrobnéji popsané
v této praci, patii naptiklad DeepFace, DeeplD3, FaceNet nebo Baidu. Z nichz
nékteré dosahuji presnosti rozpoznavani vice nez 99%.

Déle byly prozkoumény existujici databaze obliceju. Diive byly takovéto da-
tabaze vytvareny vétsinou ucelovym pofizovanim snimku obli¢eju v laboratotich
a v ruznych ohledech byly omezené, at uz v rozsahu (poctu identit) nebo tim, ze
byly pofizeny v homogennim prostiedi a neodpovidaji redlnym situacim (ruzné
prostiedi, svételné podminky, apod.). V dnesni dobé se tyto databdze vytvareji
spise shromazd ovanim snimki z internetu, které pochézeji z redlného prostiedi a
umoznuji vytvaret rozsahlé soubory az s miliony dat. Diky tomu mohou vznikat
presnéjsi a robustnéjsi systémy rozpoznavani.

Jelikoz jsou soucasné nejlepsi metody, véetné vlastniho navrhu, zalozené na hlu-
bokém uceni, je v dalsi ¢asti popsana teorie neuronovych siti, od obecnych vlast-
nosti, pres algoritmus uceni az po konvoluéni neuronové sité s jejich vyznamnymi
architekturami, proslavenymi v oblasti rozpoznavani digitalniho obrazu, kterymi
jsou naptiklad AlexNet, GoogleNet nebo ResNet.

Pro navrh vlastniho identifikacniho systému byla zvolena metoda siamskych

neuronovych siti, jejiz teorie byla vysvétlena nejprve obecné a poté ve spojeni
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s rozpoznavanim obliceje. Samotny navrh pak spocival v nékolika krocich. Na
zacatku byl diskutovan vybér databaze obli¢eju. S ohledem na ruzné pézy obliceje,
ruzné vyrazy ve tvari, ruzné svételné pominky, ale i naro¢nost procesu uceni byly
vybrany dvé databaze mensiho rozsahu, primarné FEI a paralelné k tomu AT&T.
Nésledujicim krokem bylo predzpracovani dat a tvorba datasetu s rozdélenim na
trénovaci, valida¢ni a testovaci podmnozinu. Kazdou podmnozinu datasetu v této
metodé tvoii seznam dvojic obliceju ruznych a shodnych identit. Dulezité v tomto
pripadé bylo zachovat pomér shodnych a ruznych identit a to hlavné v trénovaci
podmnoziné. Pokud tento pomér nebyl dodrzen, sif zacala upiednostiiovat bud
pouze shodné nebo pouze ruzné pary a to vedlo ke spatnym vysledkiim pii rozho-
dovani. Nésledujicim krokem byl ndvrh architektury sité. Jako vychozi byla zvolena
architektura LeNet s niz bylo provedeno nékolik pokusu, ale presnost rozpoznavani
nedosahovala vyznamnych kvalit. S architekturou bylo tedy déle experimentovano,
zmeéna spocivala predevsim v poc¢tu konvolucnich, poolingovych vrstev, velikosti a
poctu konvoluénich jader, velikosti posunu, apod. S koneénou upravou architek-
tury, kterd je uvedena v této préci, pak doslo pfi testovani k vyraznému zlepseni
vysledného rozpoznavani. V dalsich krocich byl optimalizovan prubéh ztratové
funkce béhem trénovani a to zejména vhodnou volbou parametru primarné zvo-
lené metody uceni SGD. Tyto parametry maji na prubéh trénovani velky vliv a
s jejich experimentovanim bylo dosazeno optimalni konvergence ztratové funkce a
tim i celého trénovaciho procesu. Pti testovani natrénovaného modelu bylo dulezité
vhodné zvolit hodnotu prahu, ktera rozhoduje o shodé identit a ovliviiuje vysledny
pocet Spatnych rozhodnuti. Bylo experimentovano s nékolika hodnotami prahu a
za nejlepsi vysledek byl povazovan vzdy ten, pii kterém byl soucet Spatné roz-
hodnutych piipadu nejnizsi. Nékolikandasobnym testovanim bylo takto dosazeno
prumérné piesnosti 87.08% s datasetem FEI, resp. 94.05% s datasetem AT&T.
Tyto vysledky nicméné nedosahuji kvality soucasnych nejlepsich metod, tudiz
by bylo vhodné se systémem dale pracovat. Vhodnym a ziejmé i nejjednodussim
vylepsenim by bylo razantni navysSeni poctu trénovacich dat, coz s sebou nese
nevyhodu v podobé vétsich vypocetnich naroku. Kvalitu vysledku by mohlo zvysit
napiiklad i pouziti metody pro zarovnani obli¢eje do ptimého sméru. S ohledem na
nejlepsi metody se rovnéz nabizi zlepseni v podobé tpravy architektury sité, pouziti
nékteré ze zminénych (GoogLeNet, ResNet, apod.) by vysledné rozhodovani urcité

zpresnilo.
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Priloha A

Obrazek 1: Architektura GoogLeNet, prevzato z [13]



Priloha B

Obrézek 2: Architektura navrzené siamské sité v Caffe frameworku.
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