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Abstrakt 
T á t o b a k a l á r s k a p r á c a sa venuje problematike detekcie t vá r í v nekva l i tných v ideozázna­
moch, p r i č o m sa k o n k r é t n e zameriava na p r e k r y t é t vá r e . Popisuje z á k l a d n é p r inc ípy al­
goritmov s t ro jového učen ia a ich m é t o d y , k t o r é sú ča s to využ ívané v oblasti poč í t ačového 
videnia. Z nich sú bližšie pr ib l ížené konvolučné neu rónové siete a ich state of the art modely 
z a m e r a n é detekciu tvár í . V praktickej čas t i bo l i v y t v o r e n é a n a t r é n o v a n é modely na detek­
ciu tvá r í inšp i rované z n á m y m state of the art modelom RetinaFace. Naj lepš ia varianta z 
nich dosauje na W I D E R Face H A R D testovacom sete 85,5% p r i e m e r n ú presnosť a na testo­
vacom sete zameranom na p r e k r y t é t v á r e 90,9%. Súčasťou p r á c e je aj program s graf ickým 
už iva t e l ským r o z h r a n í m , k t o r ý poskytuje n á s t r o j e na použ i t i e v y t r é n o v a n ý c h modelov na 
videu a ob rázkoch . 

Abstract 
This bachelor thesis deals w i t h face detection in low quali ty videos, while mainly focusing 
on occluded faces. It describes elementary priciples of machine learning algorithms and their 
methods, which are often used i n the field of computer vision. Out of them are more closely 
described convolutional neural networks and their state of the art models focused on face 
detection. Out of those, convolutional neural networks and state of the art models for face 
detection are more closely described. For the pract ical part face detection models inspired 
by state of the art model RetinaFace were implemented and trained. The best performing 
model achieves 85.5% average precision on W I D E R Face H A R D testing dataset and 90.9% 
on dataset focused on occluded faces. Par t of this thesis is also a program w i t h graphical 
user interfaces which provides tools to use developed models on videos and pictures. 
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Kapitola 1 

Úvod 

T á t o p r á c a p r á c a sa z a o b e r á problematikou detekcie t vá r í v nekva l i tných v i d e o z á z n a m o c h . 
So zvyšovan ím v ý p o č e t n e j sily poč í t ačov a pokrokoch v oblasti s t ro jového učen ia sa rôzne 
apl ikácie poč í t ačového videnia s t áva jú k a ž d o d e n n o u záleži tosťou, ako n a p r í k l a d odomknu-
tie te lefónu s n í m k o m t v á r e alebo a u t o n ó m n e a u t á . Cieľom detekcie t vá re je nájsť polohu 
t v á r e (napr. označiť r á m č e k o m ) v obraze. Tento krok je kľúčový aj p r i r ozpoznávan í tvá r í , 
p r e tože na j skôr treba vedieť, kde sú aby sa dal i identifikovať. V ý z n a m n o u ap l ikác iou t í ch to 
technológi í sú kamerové sys témy. Využ i t ím poč í t ačového videnia sa da jú k a m e r o v é s y s t é m y 
v ý r a z n e zefektívniť. Apl ikác ie m ô ž u byť rôzne , ident if ikácia hľadaných osôb, detekcie zlo­
činu alebo dozor nad lockdownom p o č a s pandemie C O V I D - 1 9 . P re real izáciu t ý c h t o m e t ó d 
sa v praxi veľmi čas to použ íva i m p l e m e n t á c i a pomocou rôznych typov n e u r ó n o v ý c h sietí , 
k to r é sú v h o d n é n a j m ä vďaka ich a r c h i t e k t ú r e , schopnosti abstrakcie a učen ia sa. 

N a z a č i a t k u tejto p r á c e je č i ta teľ o b o z n á m e n ý s oblasťou k a m e r o v ý c h sys t émov . Sú 
p o p í s a n é ich technické parametre, využ i t i e a n a č r t n u t á v ý z n a m n o s ť ich použ i t i a spolu s 
a lgori tmami s t ro jového učenia . 

Ďalš ia časť pok raču j e popisom s t ro jového učen ia a m e t ó d na detekciu tvá r í v obraze. 
Sú v nej vysve t lené z á k l a d n é pojmy umelej inteligencie a s t ro jového učen ia . N á s l e d n e ne­
urónové siete a konvolučné neu rónové siete, k t o r é sú z á k l a d o m m n o h ý c h algoritmov pre 
detekciu tvár í . Je p o p í s a n ý p r inc íp učen ia n e u r ó n o v ý c h siet í a ich súčas t i , ako sú vrs tvy 
a ak t ivačně funkcie. P r i konvolučných n e u r ó n o v ý c h v r s tvách je p o p í s a n á aj ope rác i a dis­
k ré tne j dvojrozmernej konvolúcie , k t o r á je z á k l a d o m konvolučných n e u r ó n o v ý c h vrstiev. 
N a záver kapi toly sú p o p í s a n é s a m o t n é algori tmy a modely s t ro jového učen ia pre detekciu 
tvár í . 

V r á m c i praktickej čas t i bo l n a v r h n u t ý a i m p l e m e n t o v a n ý detektor tvá r i so z a m e r a n í m 
na p r e k r y t é t vá r e . Ten bo l po tom p o u ž i t ý v programe s graf ickým už iva t e l ským r o z h r a n í m , 
k t o r ý umožňu je j e d n o d u c h é použ ívan ie detektoru a d e m o n š t r u j e jeho funkčnosť. Archi tek­
t ú r a detektora v y c h á d z a zo state of the art m e t ó d y RetinaFace. Využíva m o d e t n é techniky 
ako sú p y r a m í d a p r íznakov , kon tex tové moduly a multi-task s t r a t o v ú funkciu. Z tejto ar­
c h i t e k t ú r y bolo i m p l e m e n t o v a n ý c h a v y t r é n o v a n ý c h 6 rôznych modelov. K a ž d ý využ íva inú 
t a k z v a n ú „ c h r b o t v ú " sieť, k t o r é s lúžia na extraciu p r í znakov . Dektory bol i v y h o d n o c o v a n é 
v 3 ka tegór i ách . V priemernej presnosti p r i všeobecnej detekcii tvár í , kde naj lepš í model 
dosiahol 85,5%. V priemernej presnosti p r i detekcii p r e k r y t ý c h tvár í , kde naj lepš í výs ledok 
bol 90,9%. Nakoniec po výkonnos tne j s t r á n k e pr i použ i t í na videu, kde na jvýkonne jš í model 
dosiahol od 2 po 8,5 sn ímkov za sekundu, v závislost i od n á r o č n o s t i videa. 
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Kapitola 2 

Kamerové systémy pre 
monitorovanie verejného 
priestranstva 

Pr i emyse lné televízie alebo u z a v r e t é kamerové s y s t é m y ( C C T V - closed-circuit television) 
sú v dnešne j dobe veľmi b e ž n é a s tá le rozš i ru júce sa prostriedky na monitorovanie vere jného 
priestranstva. F u n g u j ú na p r inc ípe podobnom te l ev íznemu prenosu, avšak s ignál nie je ve­
rejne p r í s tupný . Dnes sa už na prenos k a m e r o v é h o s igná lu použ íva aj internet. P o d k a t e g ó r i a 
kamier využívajúcich internet sa naž íva I P kamery [50], p r e tože využ íva jú Internet Protocol 
pre prenos s ignálu . Z á z n a m y d o k á ž u odosielať na vzd ia lené ú lož iská a je ich m o ž n o sledovať 
aj v p r iamom prenose. 

V tejto kapitole sú op í sané p rvky kamery, k t o r é h r a j ú h l a v n ú ú lohu v kvalite sn ímku . 
B u d ú tu v k r á t k o s t i z h r n u t é n i ek to r é významne j š i e p r í k l ady využ i t i a t í ch to sys t émov . Záver 
kapi toly sa venuje problematike e fek t ívneho využ ívan ia k a m e r o v ý c h s y s t é m o v a n a č r t á v a 
pon tec iá l ap l ikác ie m e t ó d s t ro jového učen ia v tejto oblasti. 

2.1 P r v k y kamery 

U každej kamery, či už sa j e d n á o b e z p e č n o s t n ú kameru alebo d ig i t á lny f o t o a p a r á t , m a j ú 
na výs lednú kva l i tu obrazu najväčší vp lyv tieto parametre: 

O p t i c k á s ú s t a v a 

O p t i c k á sús t ava je oko kamery. In formácie sú p r e b r a t é z [68]. Úče lom optickej s ú s t a v y 
je sústreďovať svetlo na senzor kamery. Zvyča jne sa s k l a d á z niekolkych vrstiev šošoviek. 
S n í m a n é svetlo p r e c h á d z a postupne k a ž d o u vrstvou šošoviek, p r i č o m k a ž d á m á nie jaký 
účel (filtrácia, rozp tý len ie , spojenie). Šošovky sú v y r á b a n é zo skla alebo plastu. Kľúčovou 
v las tnosťou m a t e r i á l u je p r i epus tnosť svetla, k t o r ú m a j ú sk lenené šošovky lepšiu a preto je aj 
ich cena vyššia . Ďa l šou dôlež i tou súčasťou v optickej sús t ave je apertura. Ape r tu r a je zväzok 
t e n k ý c h kovových lamiel , k t o r é v y t v á r a j ú k r u h o v ý otvor, pomocou k t o r é h o u z a t v á r a n i a a 
o t v á r a n i a sa d á regulovať m n o ž s t v o svetla p ren ika júceho do ob jek t ívu . Nastavenia apertury 
m a j ú dopad na h ĺ b k u ostrosti a celkovú svetlosť výs l edného obrazu. 
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S n í m a č o b r a z u - s e n z o r 

S n í m a č je kľúčový prvok kamier. Konvertuje op t i cký obraz z optickej s ú s t a v y na digi­
t á l n y s ignál . Sk l adá sa zo s ú s t a v y j e d n o d u c h ý c h fotosenzorov. Dnes sa použ íva jú v zásade 
dva druhy obrazových senzorov, typu Complementary Metal Oxide Semiconductor alebo 
Charge Coupled Device. 

• C C D (Charge Coupled Device) - In formácie p r e v z a t é z [62]. K a ž d á j edno t l ivá foto­
bunka C C D senzoru je ana lógová - p a s í v n a . E lek t r i cký n á b o j sa vygeneruje až po 
dopade svetla na ňu , a je r ep rezen tovaný zmenou n a p ä t i a na kontaktoch fotobunky. 
Toto n a p ä t i e je m e r a n é ov ládac ím obvodom a ďalej sp racovávané . Výs ledkom je digi­
t á l n a in formácia a e lek t ron ická podoba obrazu, k t o r ý dopadol na plochu celej s ú s t a v y 
fotobuniek senzora. C C D senzor je pomerne j e d n o d u c h ý a lacný na v ý r o b u , m á však 
n iek to ré obmedzenia, n a j m ä z hľadiska rýchlos t i . 

• C M O S (Complementary Metal Oxide Semiconductor) - Informácie p r e v z a t é z [62]. 
O b r a z o v ý č ip typu C M O S m á j edno t l ivé fotobunky a k t í v n e , v y r o b e n é polovodičovou 
technológiou C M O S . K a ž d á fotobunka je vlastne fo tod iódou , cez k t o r ú periodicky 
p r e c h á d z a e lekt r ický impulz . Zmena v jeho veľkosti či inom parametre n a s t á v a v mo­
mente, keď na fo tod iódu dopadne svetlo. N á s l e d n e je t á t o zmena v y h o d n o c o v a n á a 
ďalej sp racovávaná podobne, ako v p r í p a d e C C D senzora. Zložitejšia š t r u k t ú r a samot­
ného obrazového senzora z n a m e n á , že jeho v ý r o b a je náročne jš ia , a teda aj d rahš i a . 
N a druhej strane z n a m e n á podstatne rýchlejš iu p r á c u pr i s n í m a n í obrazu. 

CCD sn ímač 

—1— —i— —i— —i— —i— —i— —i— r— 
-h - ( - - t - -T~ 

Elektronika kamery 

Napájení 

I Řídicí obvody I 

Zesi lovač 

A/D převodník 

JITW • 
Digitální obraz 

CMOS A P S sn ímač 

Adresováni sloupců |^—| Řídicí obvody | 

1 1 
XT 
c= 
.o 
-C 
o ->» > "c 

"O o Č 
> 
CD 

> 
W 

OJ 
>o Q CD O 

*<^ADCJ-CC *<^ADCJ-*<^ADCJ- J1TLT 
• 

Digitálni obraz 

Obr. 2.1: S c h é m a C M O S a C C D sn ímačov (zdroj [26]). 
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O b r a z o v ý p r o c e s o r 

O b r a z o v ý procesor je mozog kamery. Nas ledu júce informácie sú p r e v z a t é z [45]. Proce­
sor sp racuváva d ig i t á lny s ignál p r i chádza júc i zo senzoru. S t ý m t o s p r a c o v a n í m sa spá ja aj 
mnoho parametrov, k t o r é sa d a j ú na k a m e r á c h nas tav iť , ako n a p r í k l a d kontrast, s a t u r á c i a , 
ostrosť a redukcia š u m u . Z hľadiska výs ledného obrazu sa teda procesor s t a r á o vyváženie 
bielych farieb, fa rebný priestor ( s R G B , Adobe R G B ) , ost rosť , kontrast, s a t u r á c i u , fa rebný 
posun a kompresiu. Kva l i t a ob razového procesuru je najviac v id i teľná p r á v e na fa rbách 
s n í m k y a redukcii š u m u . M e d z i jeho ďalšie funcionality patr ia aj a u t o m a t i c k é zaostrovanie, 
a u t o m a t i c k á expozíc ia , komun ikác i a s p a m ä ť o u a ukladanie sn ímky. Tak t iež sa od neho 
odví ja aj spotreba energie k a m e r o v é h o zariadenia a jej op t ima l i zác iou m ô ž u výrobcov ia 
d ig i tá lnych f o t o a p a r á t o v zvyšovať p o č e t sn ímkov na jedno nabitie. 

2.2 Záznamové zariadenia 

Podľa rebr íčkou na p o r t á l e h e u r é k a 1 je na jp redávane j š i a b e ž n á spo t reb i t eľská I P kamera 
X i a o m i M i Home Security Camera 360° [30]. Je to kamera u r č e n á p r i m á r n e na monitorova­
nie in te r ié rov . Umožňu je o t áčan i e ob jek t ívu v rozsahu 360°, p r i č o m jej zo rné pole je 100°. 
V predaji sú varianty, k t o r é sn íma jú obraz v H D (720p) a aj F u l l H D (1080p) kvalite p r i 
15 sn ímkoch za sekundu. Z á z n a m môže uk ladať na microSD alebo na c loudové úložisko. Je 
v y b a v e n á t echno lóg iami umelej inteligencie na detekciu pohybu a aj I R p r í sv i tu s Low-light 
true color t echnológiou , čo jej umožňu je sn ímať aj v tme. 

Druhou na jp redávane j šou celkovo a prvou na jp redávane j šou kamerou u r č e n o u pre exte­
r iéry je X i a o m i I M I L A B Outdoor Security E C 2 [24]. T á t o kamera t iež disponuje už zmie­
n e n ý m i v l a s tnosťami ako predoš lá , F u l l H D kval i ta z á z n a m u , n o č n é videnie, ukladanie na 
microSD alebo cloud a detekcia pohybu a aj ľudí. Jej zo rné pole m á 120°. Je p r i s p ô s o b e n á 
na vonkajš ie použ i t i e t ý m , že je vodeodo lná , zachy táva wifi s ignál až na vzdialenosť 100 
metrov pr i použ i t í v h o d n é h o routru a disponuje 5100mAh b a t é r i o u . Výdrž je ďalej opti­
ma l i zovaná t ý m , že s n í m a n i e z a p í n a len vtedy, keď detekuje pohyb, inač je v ú s p o r n o m 
režime. 

Obr . 2.2: Vľavo in ter iérová X i a o m i M i Home Security Camera 360°, vpravo exter ié rová 
X i a o m i I M I L A B Outdoor Security E C (p revza t é z [25] [24]). 

1https://ip-kamery. heureka.sk/ 
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2.3 Pr ík lady prakt ického nasadenia 

Podľa odhadov z prieskumu t rhu [44] bolo v roku 2020 vo svete 700 mi l iónov k a m e r o v ý c h 
sys t émov pre monitorovanie vere jného priestranstva. P r ieskum zároveň p r e d p o v e d á , že tento 
poče t s t ú p n e v roku 2021 na 1 bil ión. 

U S A 

Najväčšie m e s t á v U S A sú pod veľkým dohľadom kamier. Zdrojom informáci í bo l [6]. V 
priemere m á jedno mesto 6 kamier na 1000 obyvateľov, p r i čom mesto s na jväčš ím o s a d e n í m 
kamier At l an ta , m á takmer 50 kamier na 1000 obyvateľov. V U S A sú k a m e r o v é s y s t é m y 
široko rozsiahle a použ ívané od sledovania p r emávky , prevenciu zločinu na ul ic ia až po sú­
k r o m n ú ochranu majetku. M i a m i Dade County začalo p o č a s C O V I D - 1 9 pandemie používať 
verejné k a m e r o v é s y s t é m y s v y u ž i t í m umelej inteligencie k sledovaniu, či ľudia dodrž iava jú 
regulácie soc iá lneho odstupu pre z a m ä d z e n i e š í renia v í rusu [29]. 

ď: 
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Obr. 2.3: Z grafu znázorňu júceho k r imina l i tu a osadenie kamier v m e s t á c h U S A sa n e d á 
vyčí tať j a s n á korelácia medzi p o č t o m kamier a kr imina l i tou (zdroj [6]). 

Č í n s k y s y s t é m s o c i á l n e h o k r e d i t u 

Zdrojom informáci i je č lánok [13]. Č í n a je domovom pre 9 z 10 najviac s ledovaných miest 
a je v nej viac ako polovica 54% vše tkých vše tkých b e z p e č n o s t n ý c h kamier na svete [31]. 
H l a v n ý m m o t i v á t o r o m inš ta lovan ia toľkých kamier bo l ich s y s t é m soc iá lneho kredi tu . Jeho 
úče lom je analyzovať sociá lne sp rávan ie ľudí a na zák l ade toho i m prideľovať sociá lny kredit , 
na zák l ade k t o r é h o m ô ž u mať rôzne v ý h o d y alebo aj p r e k á ž k y v b e ž n o m živote . To usku­
točni l i vďaka ich ve lkému p o č t u kamier, kontroly nad internetom, s y s t é m u rozpoznávan i a 
t vá r í a umelej inteligencii. Ich s y s t é m dokáže identifikovať aj vyhľadávané osoby, predikovať 
zločiny alebo sledovať podoz r ivé správan ie . 

C O V I D - 1 9 l o c k d o w n v M o s k v e 

Informácie p r e v z a t é z [51]. V Moskve je u m i e s t n e n ý c h zhruba 170 t is íc b e z p e č n o s t n ý c h 
kamier na inš t a lovaných na uliciach a v metre. 100 t is íc z nich bol i využ i t é p o č a s prvej 
v lny pandemie C O V I D - 1 9 na monitorovanie ľudí, k to r í mal i byť v k a r a n t é n e . Ich s y s t é m 
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rozoznávan ia t vá r í za ložený na n e u r ó n o v ý c h sieťach m á 95% úspešnosť a dokáže detekovat 
aj dodrž i avan ie odstupov medzi ľuďmi, či väčšie skupiny ľudí pohromade. 

2.4 Prob lémy a efektivita kamerových systémov 

Je mnoho faktorov a nedostatkov, k t o r é h r a j ú rolu v e fek t ívnom n a s a d e n í , t ý c h t o sys t émov . 
Môže sa j ednať o n e d o s t a t o č n ú t echn ickú v ý b a v u t ý c h t o sys t émov , softwarové spracovanie 
alebo aj p r o b l é m y spo jené s ľuďmi, k to r í p r acu jú s k a m e r o v ý m i s y s t é m a m i . 

2 . 4 . 1 T e c h n i c k é s p r a c o v a n i e 

U k l a d a n i e z á z n a m o v 

Informácie v tejto sekcii sú p r e v z a t é z [33]. Dnes už m á m e b e z p e č n o s t n é kamery, k to ré 
d o k á ž u z a z n a m e n á v a ť video vo vysokej kvalite. P r o b l é m ale n a s t á v a s u k l a d a n í m videa. 
K a m e r y bež ia s tá le po celý deň , k a ž d ý d e ň v týždn i . Jeden k a m e r o v ý s y s t é m m ô ž e a aj 
zvykne mať niekoľko kamier s ú č a s t n e ak t í vnych . Zákony sú v š a d e iné, ale väčš ina kra j ín 
vyžadu je aby sa k a m e r o v é z á z n a m y ukladal i po dobu niekoľkých dn í až t ý ž d ň o v . Jedna 
kamera s n í m a j ú c a v H D 2 kvalite na 30fps 3 dokáže za deň vyprodukovať aj 6 T B d á t . Preto 
a d m i n i s t r á t o r y k a m e r o v ý c h s y s t é m o v op t ima l i zu jú ukladanie d á t . K o m p r i m u j ú video zá­
znamy alebo aj znižujú kval i tu n a h r á v a n i a na k a m e r á c h . Č í m d o c h á d z a k znižovaniu veľkosti 
v ideozáznamov . Ďalš í s p ô s o b je sn ímať menej sn ímkov za sekundu. P r i 15 sn ímkoch už ale 
v i d e o z á z n a m s t r á c a plynulosť a m ô ž e tak nas t ať p r í p a d , že sa vynecha jú s n í m k y dôleži té 
pre ident if ikáciu pácha teľa alebo iný účel k a m e r o v é h o sy s t ému . 

2 . 4 . 2 M a n u á l n e s p r a c o v a n i e 

V ý s t u p o m k a m e r o v ý c h s y s t é m o v je obrovské m n o ž s t v o v izuá lnych informáci i . To teda vy­
t v á r a p rob l ém, ako ich efekt ívne spracovávať . S t ý m sa úzko spá ja ľudský faktor o p e r á t o r o v , 
k to r í videa z kamier s ledujú v r e á l n o m čase . Sledovanie a detekcia s ledovaných javov z kame­
rových z á z n a m o v vyžadu je n e u s t á l u pozornosť o p e r á t o r o v t ý c h t o sys t émov . T a k á t o p r á c a je 
m e n t á l n e n a m á h a v á a s t r e su júca pre ľudí [67], čo vedie k zníženiu ich pozornosti , zhoršen iu 
ich p r a c o v n é h o nasadenia a v k o n e č n o m dôs ledku k zníženiu efekt ívneho nasadenia t ý c h t o 
sledovacích sys t émov . V o v ý s k u m e [15] zameranom na p r o a k t í v n e sledovanie na jednom 
monitore sa ukáza lo , že tret ina v še tkých účas tn íkov , z a m e r a n á na všeobecné sledovanie od­
p ú t a l a pozornosť v priebehu p r v ý c h 30 m i n ú t sledovania. Tret ina účas tn íkov , z a m e r a n á na 
detekciu špecifických javov d o k á z a l a udržať pozornosť až po dobu 90 m i n ú t . T ú t o p r á c u eš te 
viac komplikuje fakt, že v praxi je j e d n é m u ope rá to rov i p r i r a d e n á viac ako jedna kamera a 
monitor. 

Ďalš í p r o b l é m ľudských o p e r á t o r predstavuje n e ú m y s e l n á alebo p e r c e p č n á slepota. Je 
to jav, kedy človek n e v n í m a n e o č a k á v a n ý podnet, v dôs ledku n e d o s t a t o č n e j pozornosti a 
zamerania sa iba na k o n k r é t n y s ledovaný podnet. V ý s k u m z a m e r a n ý na n e ú m y s e l n ú slepotu 
[47], pozos táva júc i z laikov ale aj skúsených o p e r á t o r o v , v y k o n á v a n ý v rea l i s t ických pracov­
ných podmienkach, u k á z a l že celkovo 66% sledovateľov nezaregistrovalo vyčnievajúci jav v 
simulovanom video z á z n a m e , p i r á t a . Ďalej sa zisti lo, že n e o č a k á v a n ý podnet nedôlež i tý pre 

2high definition - 1280x720 rozlíšenie 
3frames per second - snímky za sekundu 
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účel sledovania m á omnoho väčšiu š a n c u ísť bez p o v š i m n u t i a 79% ako n e o č a k á v a n ý dôleži tý 
podnet 55%. 

P r á v e kvôli t ý m t o p r o b l é m o m s m a n u á l n y m s p r a c o v a n í m ľudskými o p e r á t o r o r m i m á 
zmysel vyvíjať a nasádzať in te l igen tné s y s t é m y pre efekt ívne použ ívan ie k a m e r o v ý c h sys té­
mov. S t ý m však vzn ika jú ďalšie p r o b l é m y a výzvy spá ja júce sa so sof twarovým spracová­
v a n í m obrazu z k a m e r o v ý c h z á z n a m o v . 

2 . 4 . 3 U m i e s t n e n i e k a m e r y 

Nas ledu júce paragrafy če rpa jú informácie z [33] [55]. Umiestnenie kamier je účelové. Je 
n u t n é ich inšta lovať na miesta, k t o r é je p o t r e b n é moni to rovať . Z toho však vyp lýva jú kom­
plikácie kval i ty obrazu spo jené s p r o s t r e d í m kamery. 

S v e t e l n é p o d m i e n k y 

K a m e r o v é s y s t é m y robia z á z n a m y vkuse, v noci , cez deň , v k a ž d o m r o č n o m o b d o b í . V 
takom dynamickom p r o s t r e d í sa svete lné podmienky n e u s t á l e menia. A j ked bola kamera 
n a i n š t a l o v a n á o p t i m á l n e v lete, je veľmi možné , že bude mať n e v h o d n é svete lné podmienky 
v zime, kedy je iné počas ie a slnko zvykne z a p a d a ť skôr. Sú kamery, k t o r é m a j ú aj senzory 
na infračervené svetlo, pre n a h r á v a n i e aj v úplne j tme. 

Geometrie 
Skin color models Haar-Like 

Obr . 2.5: P r í k l a d y detekcie tvár i za zlých sve te lných podmienok s rôznymi m e t ó d a m i (pre­
v z a t é z [36]). 
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R o z l í š e n i e a v z d i a l e n o s ť o b j e k t u 

V ý s k u m z a m e r a n ý na vzťah medzi vzdia lenosťou s ledovaných objektov a rozl íšenia kamier 
[55] ukáza l , že jedna kamera s j e d n ý m rozl íšením pre dokona lé rozpoznanie t v á r e nes tač í . 
Experiment bo l p r evedený s 3 roz l ičnými roz l í šeniami kamier a na vdialenostiach sledova­
ného subjektu od 3 až do 10 metrov. Výs ledky sa líšili pre rôzne kamery na j edno t l i vých 
vdialenostiach. Naj lepšie skóre dosiahla kamera s roz l í šením 1280x720 na vzdialenosť 3 
metrov. K a m e r a s na jväčš ím rozl í šením 1920x1080 d o k á z a l a rozonať subjekty s akceptova­
teľnými v ý s l e d k a m i až po vdialenosť 10 metrov. O s t a t n é kamery dokazi l i roroznať subjekt 
na m a x i m á l n u vzdialenosť 7 metrov. Výs ledky ukazu jú , že väčšie rozlíšenie kamery ne­
p r i n á š a nutne väčšiu p r a v d e p o d o b n o s ť p r e s n é h o rozoznania ale u m o ž ň u j ú rozoznávať aj 
subjekty vzdialenejš ie od kamery, keďže d o c h á d z a k menše j strate kvalite p r i o rezan í a pr i ­
bl ížení na subjekt. Zároveň pr i tomto p r o b l é m e treba brať do ú v a h y aj to, že v reá lnych 
podmienkach sa b u d ú so vzdia lenosťou od kamery meniť aj sve te lné podmienky a aj uhol , 
pod k t o r ý m kamera sleduje subjekt. L imi t ác iu umiestnenia kamier treba riešiť a d v e k v á t n y m 
u m i e s t n e n í m d o s t a t o č n é h o p o č t u kamier vzhľadom k tomu, a k ú plochu chceme pokryť . P r i 
vere jných p r i e s t r ansvách je o d p o r ú č a n é používať kamery s čo na jväčšou kval i tou obrazu a 
rozl íšením, p re tože pok rýva jú veľké zorné pole. 

7 meters 

3 meters 4 meters 5 meters 6 meters Iľiľl 
8 meters 9 meters 10 meters 

Obr. 2.6: E x t r a h o v a n é s n í m k y osoby zo z á z n a m u podľa vzdialenosti od kamery (zdroj [55]). 
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Kapitola 3 

Algoritmy strojového učenia pre 
detekciu tvári 

Cieľom tejto kapi toly je uviesť č i ta teľa do problematiky s t ro jového učen ia a detekcie tvá re 
v obraze. N a to je p o t r e b n é vysvetl iť kľúčové pojmy z oblasti umelej inteligencie, strojo­
vého učen ia a h lbokého učen ia a ich v zá jo mn ý vzťah . Ďalej bude p r e b r a n á problematika 
neu rónových siet í a konvolučných n e u r ó n o v ý c h sietí , k t o r é sú ča s to využ ívané v oblasti po­
č í tačového videnia. P o t í ch to p o t r e b n ý c h zák ladoch sú p r e d s t a v e n é algori tmy a modely pre 
detekciu tvár í . 

3.1 Umelá inteligencia, strojové učenie a hlboké učenie 

M n o h é p r o b l é m y sú pre ľudí ľahko riešiteľné ale zá roveň sú n á r o č n é na nap í san i e algo­
r i tmu, aby ich mohol riešiť p o č í t a č . M e d z i ne patr ia aj n a p r í k l a d rozpoznávan ie obrazu či 
reči, k t o r é sú pre nás p r i r odzené vďaka d l h ý m rokom evolúcie. Také to p r o b l é m y sú v h o d n é 
na r iešenie m e t ó d a m i s t ro jového učen ia . P r i n c í p s t ro jového učen ia spočíva v tom, že ne­
c h á m e p o č í t a č naučiť sa riešiť d a n ý p r o b l é m namiesto toho, aby sme m u dal i expl ic i tný 
postup r iešenia . S r a s t ú c i m v ý p o č e t n ý m v ý k o n o m a pokrokoch v oblasti s t ro jového učen ia 
v pos ledných rokoch sa s t r e t á v a m e s r ô z n y m i formami a u t o m a t i z á c i e komplexných č innos t í 
pomocou t í ch to m e t ó d aj v b e ž n o m živote . O d robo t i ckých vysávačov v d o m á c n o s t i a c h až 
po a u t ó n m n e (self-driving) a u t á . 

3 .1 .1 U m e l á i n t e l i g e n c i a 

T á t o časť je p r e b r a t á z [9]. Myš l i enka umelej inteligencie ( A I - Artificial Intelligence) sa 
p r v ý k r á t zrodi la v päťdes i a tych rokoch, kedy sa h ŕ s t k a pr iekopníkov, z vtedy eš te iba roz­
ví ja júceho sa oboru poč í tačovej vedy, zača la zauj ímať , či by sme dokáza l i p o č í t a č e pr inút iť 
„myslieť". N a t ú t o o t á z k u eš te n e m á m e odpoveď. Definícia umelej inteligencie sa postu­
pom času us tá l i l a na oblasť poč í tačovej vedy, ktorej úče lom je a u t o m a t i z o v a ť in t e l ek tuá lne 
úlohy, k t o r é sú n o r m á l n e vykonávan é ľuďmi. A I je obecný obor, k t o r ý z a h ŕ ň a s t ro jové uče­
nie, h lboké učenie ale aj ďalšie p r í s t u p y bez učenia , ako n a p r í k l a d šachové algoritmy, k to ré 
fungujú na p r inc ípe expl ic i tných pravidiel , ale n e z a h ŕ ň a j ú ž i adne učenie . 

Dlho sa odborn íc i domnievali , že u m e l á inteligencia na ú rovn i človeka by mohla byť 
d o s i a h n u t á t ý m , že by p r o g r a m á t o r i mal i d o s t a t o č n e rozsiahlu sadu expl ic i tných pravidiel 
pre m a n i p u l á c i u s poznatkami. T á t a idea umelej inteligencie je z n á m a ako symbol i cká A I . 
Síze sa ukáza lo , že symbol i cká A I je v h o d n á pre r iešenie dobre def inovaných logických prob­
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lemov (hranie šachu) , ale na d r u h ú stranu sa postupom času pr iš lo aj na to, že vymyslieť 
expl ic i tné p r av id l á pre r iešenie nejasnějš ích p rob lémov , ako je klasifikácia obrazu či roz­
poznávan ie reči, je veľmi zloži té . Reakciou na to bo l vznik nového p r í s t u p u , k t o r ý nahradi l 
symbol ický A I : s t ro jové učenie . 

Obr . 3.1: A I podmnož iny . 

3 . 1 . 2 S t r o j o v é u č e n i e 

V klasickom p r o g r a m o v a n í je paradigma symbolickej A I t a k é , že ľudia zadáva jú p r av id l á a 
v s t u p n é d á t a , k t o r é b u d ú programom sp racované na zák lade pravidiel . V ý s t u p o m programu 
sú nie jaké výsledky, odpovede, hodnoty. V strojovom učen í sa m e n í t á t o p o s t u p n o s ť vstu­
pov a v ý s t u p o v . Ľ u d i a vk l ada jú ako vstup data a očakávané výs ledky spracovania t í ch to 
d á t . V ý s t u p o m sú prav id lá , k t o r é potom m ô ž u byť ap l ikované na novej sade d á t k z í skaniu 
novej or iginálnej odpovede. S t ro jový učiaci sa s y s t é m je skôr n a t r é n o v a n ý ako determinis­
t icky n a p r o g r a m o v a n ý . Je postupne zoznamovan í s r e l evan tnými p r í k l a d m i pre d a n ý účel 
a v t í ch to p r ík l adoch n a c h á d z a š t a t i s t i ckú š t r u k t ú r u , pomocou ktorej n á j d e p r av id l á pre 
a u t o m a t i z á c i u úlohy. [9] 

Me tody s t ro jového učen ia v y ž a d u j ú k n á j d e n i u pravidiel t r i veci: 

• V s t u p n é da tové body - V p r í p a d e detekcie t vá r í z ob rázkou , je p o t r e b n é dodať v s t u p n ú 
sadu obrázkou , na k t o r ý c h sa bude t rénovať . 

• O č a k á v a n é v ý s t u p y - V obrazovej ú lohe na ro spoznávan ie objektorv by to mohl i byť 
označen ia ako „ a u t o " , „vlak" a podobne. 

• M e t ó d u na hodnotenie úspešnos t i a lgori tmu - Slúži na ohodnotenie sp r ávnos t i výs tu ­
pov algoritmu, použ íva sa aj ako s p ä t n á v ä z b a pre ú p r a v u s p ô s o b u učenia . 

3 . 1 . 3 H l b o k é u č e n i e 

Zdrojom informáci i pre t ú t o sekciu bol i [9] [12] [28]. H lboké učenie je špecifická p o d m n o ž i n a 
s t ro jového učen ia . P r i n c í p t r é n o v a n i a je na vyššej ab s t r akčne j ú rovn i . J e d n á sa o viac-
s t u p ň o v ý h ierachický spôsob , ako sa naučiť d á to v é rep rezen tác ie . H ĺ b k a v h lbokom učení 
nenaznaču j e h lbš ie porozumenie p r o b l é m u d o s i a h n u t é t í m t o p r í s t u p o m , ale reprezentuje 
myš l ienku p o s t u p n ý c h vrstiev reprezen tác i í . P o č e t vrstiev modelu sa nazýva p ráve h ĺ b k a 
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Obr . 3.2: St rojové učenie ako nové p r o g r a m o v é paradigma. 

modelu. Tieto v r s t e v n é r ep rezen tác i e sú takmer v ž d y n a u č e n é p o u ž i t í m modelov nazýva­
ných neu rónové siete. Hie ra rch ická a r c h i t e k t ú r a m o d e r n ý c h modelov h lbokého učen ia ča s to 
z a h ŕ ň a desiatky až stovky vrstiev reprezen tác i í , p r i č o m sa vše tky pr i t r énovan í učia. 

Hlboké učenie je s tá le v rozvoji ale už bolo široko apl ikované v t r a d i č n ý c h oblastiach 
umelej inteligencie ako sú s é m a n t i c k á ana lýza , sp racovávan ie prirodzenej reči, poč í t ačové 
videnie a mnoho dalš ích. Rozvoju tejto oblasti najviac pomohl i t r i faktory: d r a s t i cký n á r a s t 
výpoč tove j sily p r i spracovávaní dat ( G P U - n V i d i a C U D A [39]), v ý r a z n e nižšia cena har­
dwaru a n a j m ä v ý z n a m n é pokroky v oblasti s t ro jového učen ia . P re rýchlejší rozvoj oblasti 
a j e d n o d u h š i u p r á c u bol i v y v i n u t é aj niekoľké softwarové frameworky z a m e r a n é na imple­
m e n t á c i u m e t ó d h lbokého učen ia . M e d z i na jpouž ívaneš ie patr ia Keras a P y T o r c h pre jazyk 
Py thon , Deeplearning4j pre Javu alebo m u l t y p l a t f o r m o v é TensorFlow, M X N e t a Caffe. 

3.2 Umelé neurónové siete 

Informácie v y c h á d z a j ú z [38]. U m e l é neu rónové siete bol i inšp i rované ne rvovými s ú s t a v a m i 
živých organizmov, k o n k r é t n e mozgom, a t ý m ako pracuje s in formác iami . N e u r ó n , či už 
u m e l ý alebo biologický v mozgu, je z á k l a d n á v ý p o č t o v á jednotka. V mozgoch sú n e u r ó n y 
p o p r e p á j a n é dokopy, č ím v y t v á r a j ú siete na spracovanie d á t . N e u r ó n o v é siete v mozgoch sú 
d y n a m i c k é š t r u k t ú r y . Vstupy aj v ý s t u p y j e d n o t l i v ý c h n e u r ó n o v sa v čase menia. T ie sú v 
mozgu real izované ako j e m n é elektr ické signály. Rovnako sa m e n í š t r u k t ú r a siete zmenami 
prepojenia medzi n e u r ó n m i . 

Umelé neu rónové siete fungujú na rovnakom pr inc ípe , avšak značne z j e d n o d u š e n o m . 
Zmeny p repo jen í n e u r ó n o v v mozgu sú s imulované zmenami váhových koeficientov vstupov. 
Vyslanie e lekt r ického s igná lu da l š ím n e u r ó n o m v mozgu je n a h r a d e n é prahovou hodnotou, 
k t o r á rozhodne či u m e l ý n e u r ó n aktivuje v ý s t u p . 

Umelé neu rónové siete bol i ú s p e š n e ap l ikované oblastiach poč í t ačového videnia, spraco­
vávania prirodzenej reči, a u t o n ó m y c h á u t , marketingu a m n o h ý c h dalš ích. 

V r s t v y s i e t e 

Umelé neu rónové siete typicky pozos táva jú zo stoviek u m e l ý c h neu rónov . T ie sú medzi 
sebou p o p r e p á j a n é a u s p o r i a d a n é do rôznych vrstiev. V ý s t u p y n-tej vrs tvy sú p r evedené na 
vstupy n+1 vrstvy. P r v á vrstva sa nazýva v s t u p n á a jej úče lom je pr i j ímať hodnoty z vonku 
pre spracovanie a priviesť ich na vstupy nas ledujúce j vrstvy. P o s l e d n á sa nazýva v ý s t u p n á 
a hodnoty na jej v ý s t u p e sú výs l edkom spracovania v s t u p n ý c h h o d n ô t ce lým s y s t é m o m . 
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V n ú t o r n é vrs tvy sa nazýva jú s k r y t é vrstvy. Ich p o č e t sa odví ja od z loži tos t i úlohy, k t o r ú 
ma neu rónová sieť vykonávať a na zvolenom type siete. 

U m e l ý n e u r ó n 

P r v ý m a t e m a t i c k ý model neuronu vy tvor i l i M c C u l l o c h a P i t t s v roku 1943 [37]. Tento mo­
del je použ ívaný dodnes. Sk l adá sa z troch h l avných čas t í : v s t u p n á , v ý s t u p n á a funkčná. 
V s t u p n á časť sa sk l adá zo vstupov a z ich p r i r a d e n ý c h a nas tav i t eľných váh . Pomocou váho­
vých koeficientov sa da jú j edno t l ivé vstupy zvýhodňovať či po t lačovať . V ý k o n n á jednotka 
spracuje informácie zo vs tupu a v y r á t a v ý s t u p . V ý s t u p n á časť spoč íva v tom, že p r ivádza 
v ý s t u p n é informácie na vstupy iných neurónov . 

Matemat icky sa fungovanie u m e l é h o n e u r ó n u d á popísať vzorcom [60]: 

V = 4> (^Ž^XiW^J (3.1) 

kde v s t u p n é hodnoty Xi sú v y n á s o b e n é ich p r í s lu šnými váhovými koeficientmi WÍ a potom 
sú sč í t ané . N a sumu sa aplikuje a k t i v a č n á funkcia <fi (spravidla ne l ineá rna ) a jej výs ledok 
je v ý s t u p o m n e u r ó n u , k t o r ý putuje na vstupy nas ledujúc ich neu rónov . 

Xo = l 

Obr . 3.3: P o d o b n o s ť medzi b io logickým n e u r ó n o m a u m e l ý m n e u r ó n o m v n e u r ó n o v ý c h 
sieťach (zdroj [46] [41]) 

N a o b r á z k u 3.4 je z o b r a z e n á p r a h o v á hodnota WQ, k t o r á nie je p r i p o j e n á k ž i a d n e m u 
vstupu. A k suma váženého s ú č t u nie je väčšia ako p r a h o v á hodnota, tak sa n e u r ó n neaktivuje 
a jeho v ý s t u p sa nezmen í . 

A k t i v a č n á f u n c k i a 

Informácie p r e v z a t é z [60]. U väčšiny neu rónových siet í p r e c h á d z a j ú v ý s t u p y z vrstiev cez 
prenosové (ak t ivačně) funkcie. V n ú t o r n á suma vstupov je v y h o d n o t e n á a k t i v a č n o u funkciou, 
k t o r á rozhodne o finálnej hodnote na v ý s t u p e n e u r ó n u . Ich zmyslom p o u ž i t i a je modif iká­
cia ú rovne v ý s t u p u do normal i zovaných h o d n ô t . Bez použ i t i a t ý c h t o funkcií by v s t u p n á 
hodnota mohla dos iahnuť vysokých h o d n ô t , čo by mohlo spôsobovať p r o b l é m y n a j m ä u 
v iacvr s tvových neu rónových siet í . R ô z n e typy t ý c h t o funkcií m a j ú rôzny vp lyv na presnosť 
siete. Najviac použ ívané sú ne l ineá rne funkcie. Sú vhodne j š i e pre zložitejšie d á t o v é š t ruk­
tú ry , p r e tože sa pomocou nich model ľahšie generalizuje alebo adaptuje na rôznorodejš ie 
d á t a . Nas ledu júce funkcie [34] patr ia medzi na jpoužívanejš ie . 
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S i g m o i d graf m á tvar p r e v r á t e n é h o 'S'. Predpis funkcie je A{x) = l/{l + e~x). Zvyča jne 
je p o u ž i t á vo v ý s t u p n ý c h v r s tvách b iná rne j klasifikácie. Keďže je je obor h o d n ô t < 0,1 >, 
výs ledok môže byť o d h a d n u t ý ako 1 ak je hodnota vyšš ia ako 0,5 alebo 0 v o p a č n o m p r í p a d e . 

H y p e r b o l i c k ý t a n g e n s je matematicky p o s u n u t á verzia funkcie sigmoid. Sú si po­
d o b n é a m ô ž u byť od seba n a v z á j o m o d v o d e n é . Jej predpis funkcie je tanh(x) = 2/(1 + 
e~2x) — 1 (s p o u ž i t í m sigmoidu m ô ž e byť aj tanh(x) = 2 * sigmoid(2x) — 1). Zvyča jne je 
p o u ž í v a n á v sk ry tých vs r tvách , vzhľadom k tomu že jej obor je < —1,1 >. Vďaka tomu sa 
p r i e m e r n á hodnota sk ry tých vrstiev pohybuje v okolí 0. Toto n a p o m á h a učen iu v nasledu­
júc ich v r s tvách . 

R e L U {Rectified Linear Unit) je veľmi čas to p o u ž í v a n á v konvolúčnych n e u r ó n o v ý c h 
sieťach a v n e u r ó n o c h sk ry tých vrstiev. Jej predpis je A(x) = max(0,x). Z á p o r n é vstupy 
zmen í na 0 a n e z á p o r n é hodnoty n e c h á bez zmeny, jej obor h o d n ô t je tak < 0, oo >. R e L U je 
menej v ý p o č t o v o n á r o č n á ako tanh a sigmoid, p r e tože vyžadu je j e d n o d u c h š i e m a t e m a t i c k é 
operác ie (porovnanie). T ý m že aktivuje nas ledu júce n e u r ó n y len niekedy rob í sieť r iedšou 
a teda menej n á r o č n o u na výpoč ty . I n ý m i slovami R e L U urýchľuje t r énovan ie siete. 

S o f t m a x je t iež p o d o b n á sigmoid funcii a rovnako je p o u ž í v a n á v poslednej v ý s t u p ­
nej vrstve v klasif ikačných p rob l émoch . V b iná rne j klasifikácii sú použi teľné obe, p r i viac 
triednej klasifikácii sa spravidla použ íva softmax spolu s funkciou straty kr ížovou entropiou. 

— 5 " 

Tanh t a n h Ix) 

-s i 

5-
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max ( 0 , x ] 

0 s 
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Siqmoic 
5 

1 
y = 1/(1+6 !~{- x } ) 

-5 0 !i 

— 5 

Li 
5 

near 
y X 

-5 5 

5 

Obr . 3.4: Znázo rnen ie v y b r a n ý c h ak t i vačných funkcií. 
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3 .2 .1 T r é n o v a n i e n e u r ó n o v ý c h s i e t í 

Informácie v tejte sekcii sú č e r p a n é z [54]. KÍúčovou v las tnosťou n e u r ó n o v ý c h siet í je to, že 
p r o g r a m á t o r nešpecifikuje v š e t k y parametre p o t r e b n é pre v ý p o č e t . Namiesto toho je neu ró ­
nová sieť t r é n o v a n á t ý m , že je v y s t a v e n á t i s í com v h o d n ý c h p r ík ladov pre ú lohu , pomocou 
k to rých si upravuje parametre tak, aby maximalizovala úspešnosť r iešenia úlohy. Učia sa 
teda na zák l ade „skúsenost i" . Ú s p e š n e v y t r é n o v a n á sieť dokáže vraciať s p r á v n e odpovede, 
bez toho aby sme explicitne vedeli ako ich v y r á t a l a . V s t r u čn o s t i je t r énovan ie siete opti­
ma l i začná ú loha , k t o r á spoč íva v u p r a v e n í p r epo jen í (váh) v sieti tak, aby sieť pr i danom 
vstupe podala p o ž a d o v a n ý v ý s t u p . A k t u á l n e sa na to použ íva jú g rad ien tově m e t ó d y , k to ré 
fungujú na p r inc ípe deriváci í . 

S t r a t o v á f u n k c i a 

S t r a t o v á funkcia (loss function) vyjadruje celkovú veľkosť chyby, ktorej sa d o p ú šť a pre-
d ikčný sys t ém. Č í m horš ie výs ledky predikci í , t ý m viac rastie hodnota stratovej funkcie. 
S p r á v n e odpovede p o z n á m e , keďže sa j e d n á o učenie s učiťelom a sú o b s i a h n u t é v t r éno -
vacích d á t a c h . P o č a s t r é n o v a n i a sa paremetre siete menia na zák l ade chybovej funkcie, tak 
aby sa hodnota chybovej funkcie p o č a s t r énovan i a znižovala. P o z r á t a n í chybovej funkcie 
sa jej hodnota propaguje späť medzi j edno t l ivé neuróny , smerom od v ý s t u p n e j vrs tvy po 
v s t u p n ú . D o k a ž d é h o n e u r ó n u v sk ry tých v r s tvách sa dostane rôzna hodnota v závislost i 
od jeho podielu na celkovej hodnote stratovej funkcie. Takto sa šíri in formácia o chybe cez 
celú sieť a k a ž d ý n e u r ó n vie, do akej miery sa podieľal na celkovej chybe. 

A l g o r i t m u s s p ä t n é h o š í r e n i a c h ý b 

Algor i tmus s p ä t n é h o š í renia chýb (backpropagation) je na jpouž ívane j š ím algori tmom učen ia 
neurónovej siete. Je m e t ó d o u s p ä t n e j p ropagác i e chyby s n á s l e d n o u ú p r a v o u váh spojení 
ume lých neu rónov . Vykonáva postupne kroky op t ima l i začne j m e t ó d y zostup po gradiente 
(gradient descenť) [53]. Men í parametre v neurónove j sieti o p a č n ý m smerom, než je gra­
dient chybovej funkcie. T í m t o pr ibl ižuje chybu g l o b á l n e m u min imu, k t o r é je t e o r e t i c k ý m 
r iešením r e p r e z e n t u j ú c i m na jmenš iu m o ž n ú chybu. T á t o ú p r a v a parametrov sa vykonáva 
pr i každej podanej d á v k e d á t , p r i každe j i teráci i t r énovan i a neurónove j siete. K a ž d á d á v k a 
môže posúvať smer gradientu a teda aj viesť k zmene parametrov siete. 

P r e t r é n o v a n i e 

Č í m m á sieť viac vrstiev a n e u r ó n o v t ý m teoreticky lepšie dokáže aproximovat ne j akú 
funkciu. Zvýšen ím p o č t u vrstiev a n e u r ó n o v však čas to n a s t á v a p r o b l é m p r e t r é n o v a n i a 
(overfitting). P r e t r é n o v a n i e sa vyznaču je t ý m , že model m á veľmi d o b r ú úspešnosť a n ízku 
hodnotu stratovej funkcie na t rénovac ích d á t a c h . A l e v r e á l n o m použ i t í a p r i va l idačných 
testoch z lyháva . P ř e t r é n o v á n í m s t r á c a model schopnosť general izácie . Zabrán iť p re t r énova-
n iu sa d á z j e d n o d u š e n í m modelu, rozš í ren ím tes tovac ích d á t , a u g m e n t á c i o u d á t , droupout 
m e t ó d o u [59], regula r izác iou alebo jednoducho zn ížen ím p o č t u i teráci i , do takej miery k y m 
eš te n e d o c h á d z a k p r e t r énovan iu . 

P o d t r é n o v a n i e 

P o d t r é n o v a n i e (underfitting) je opakom p re t r énovan i a . M o d e l s t ro johého učen ia je p o d t r é -
novaný, keď n e d o k á ž e aproximovat trend vychádza júc i z d á t . P o d t r é n o v a n i e znižuje presnosť 

16 



modelu, i nými slovami model „nesedí" (fit) d á t a m . Zvyča jne to n a s t á v a pr i nedostatku t ré -
novacích d á t alebo aj p r i t r énovan í l i neá rneho modelu pomocou ne l ineá rnych d á t . V t a k ý c h 
p r í p a d o c h sú p r av id l á modelu príl iš j e d n o d u c h é a flexibilné aby mohl i byť apl ikovateľné 
na m a l é d á t a . P o d t r é n o v a n i e m ô ž e byť n a p r a v e n é zvýšen ím komplexi ty modelu, zvýšen ím 
p o č t u p r íznakov , zvýšen ím doby t r énovan i a a p o č t u epoch alebo skva l i t nen ím t rénovacej 
sady d á t (rozšírenie, redukcia š u m u ) . 

Values ^Values 

• ...«•' 

•Values 

Time Time Time 

Underfitted Good Fit/Robust Overfitted 

Obr. 3.5: U k á ž k a ap rox imác ie funkcie pr i p o d t r é n o v a n í , vhodnej miere t r é n o v a n i a a p ř e t r é ­
novaní (zdroj [5]). 

P a r a m e t r e t r é n o v a n i a n e u r ó n o v e j s i e t e 

Okrem koeficientov, k t o r é sa u p r a v u j ú p o č a s t r énovan i a podľa op t ima l i začne j m e t ó d y , tak 
aby sa hodnota stratovej funkcie znižovala, m a j ú neu rónové siete aj hyperparametre. T ie si 
v y ž a d u j ú m a n u á l n y zá sah a ú v a h u p r o g r a m á t o r a modelu, k tomu aby bol i vhodne n a s t a v e n é . 
M e d z i tieto parametre patria: 

• R ý c h l o s ť u č e n i a (learning rate) z adáva veľkosť kroku pr i algoritme s p ä t n é h o š í renia 
chyby 3.2.1, ked sú parametre ak tua l i zované podľa op t ima l i začne j funkcie. Reprezen­
tuje ako dôlež i tá je zmena na váhach . Všeobecne je d o b r é t r é n i n g začínať s väčšou 
rýchlosťou učen ia pre rýchlejšie š t a r t učen ia a postupne j u znižovať pre jemnejš ie 
doladenie váh a zvýšenie presnosti. 

• D á v k a (batch) obsahuje t rénovac ie pr ík lady, k t o r é sú naraz d a n é neurónovej sieti 
počas t r énovan ia . Veľkosť d á v k y vyjadruje p o č e t t rénovac ích p r ík l adov v jednej dávke . 
O b v y k l á velkost d á v k y je 32, p r i čom sa m ô ž e meniť vzhľadom k pamäťove j n á r o č n o s t i 
d á t alebo rýchlos t i t r é n o v a n i a siete. Pr iveľká d á v k a vedie k strate schopnosti modelu 
generalizovať. 

• I t e r á c i a (iteration/step) je jeden krok t r énovan i a neurónovej siete, na k t o r é h o konci 
sa prevedie ú p r a v a v á h n e u r ó n o v podľa m e t ó d y zostupu po gradiente [53]. P o č e t 
i teráci i vyjadruje p o č e t p o t r e b n ý c h dáviek k spracovaniu jednej epochy. Teda p la t í 
vzťah: 

iterations * batch size = epoch (3-2) 

• E p o c h a je ked je s p r a c o v a n á celá t r énovac ia d á t o v á sada modelom raz. Celkový poče t 
epoch teda vyjadruje koľkokrát spracuje algoritmus t rénovac í dataset. P o č e t epoch sa 
odví ja od p o u ž í v a n é h o datasetu a n á r o č n o s t i t r énovane j úlohy. 
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3 . 2 . 2 K o n v o l u č n á n e u r ó n o v é s i e t e 

Zdrojom informáci í v tejto sekcii bol i [3] [70] [42]. Konvo lučná neu rónová sieť ( C N N ) je jedna 
z na jvýznamne j š í ch m e t ó d h lbokého učen ia . B o l i ú s p e š n e ap l ikované v širokej škále oblasti 
poč í t ačového videnia. 

Š t r u k t ú r a C N N je z n á z o r n e n á na o b r á z k u 3.6. N a ich vstupe je o b r á z o k a na ich v ý s t u p e 
je predikcia triedy. V s t u p n ý vektor vstupuje na jskôr do konvolučnej vrstvy, kde sa vyko­
náva 2D konvolúcia . Výsledok konvolúcie je ďalej sp racovaný a k t i v a č n o u funkciou (typicky 
R e L u 3.2) a jej výs ledok putuje do pooling vrstvy. V nej prebieha t r a n s f o r m á c i a obrazu pre 
zníženie d imenzi í . T ie to vrs tvy sa zvyča jne aj n iekoľkokrát za sebou opaku jú . Za poslednou 
konvolučnou vr tvou je tzv. flatten vrstva a v nej sa data p r e v e d ú do jedno d imenz ioná l -
neho vektoru. Tento vektor je vs tupom plne prepojenej vrstvy. T í c h t o vrstiev m ô ž e byť 
viac za sebou. P o s l e d n á vrstva zvykne mať a k t i v a č n ú funkciu Sigmoid 3.2 a toľko v ý s t u p o v 
(neurónov) , koľko je klasif ikačných t r ied v ú lohe . 

Convolutional Layers + Pooling layers Fully connected layers 

Obr. 3.6: Znázornen ie zreťazenie vrstiev vo všeobecnej C N N a r c h i t e k t ú r e (zdroj [21]). 

K o n v o l u č n á v r s t v a 

Úče lom konvolučnej vrs tvy je poč í tať ope rác iu konvolúcie . P r i sp racovávan í ob rázkov sa 
použ íva d i s k r é t n a d v o j d i m e n z i o n á l n a konvolúcia [3]: 

oo oo 

(f*h)(x,y)=J2 f(x-i,y-j)h(i,j) (3.3) 
i=—oo j=—oo 

kde / je v s t u p n ý obrázok , h je konvo lučná maska a x, y sú s ú r a d n i c e riadkov a s t ĺpcov vo 
výslednej mat ic i . 

V d i sk ré tne j konvolúcii sa d á jadro (kernel) vn ímať ako tabulka (konvolučná maska), 
k t o r ú p o k l á d á m e na pr í s lušné miesto o b r á z k u . K a ž d ý pixel p r e k r y t ý t a b u ľ k o u sa vynásob í 
koeficientom v pr ís lušnej bunke a ná s l edne sa sp rav í suma t í ch to h o d n ô t . Suma reprezen­
tuje hodnotu nového pixelu. V p r í p a d e masky o rozmeroch 3 x 3 b u d ú p r e k r y t é 9 pixely. 
Koeficienty masky b u d ú mať hodnotu 1/9. Nový pixel v y r á t a n ý ap l ikác iou konvolúcie na 
jedno miesto v p ô v o d n o m obraze bude priemerom deviatich okoli t ích pixelov. Koeficienty v 
konvolučnej maske udáva jú vp lyv h o d n ô t pixelov pod n imi . Ich s p r á v n y m n a s t a v e n í m sa d á 
nadefinovať velké m n o ž s t v o operác i í (der ivácia obrazu, zvý raznen ie h r á n a ďalej) . V r á m c i 
jednej konvolučnej vrs tvy je ap l ikovaných niekoľko filtrov. P l a t í , že koľko filtrov, toľko vý-
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s t u p n ý c h p r í znakových m á p . P r á v e hodnoty t ý c h t o filtrov sú parametre, k t o r é sa sieť mus í 
naučiť pr i t r én ingu . 

N a k a ž d ú v y t v o r e n ú mapu p r í znakov je ná s l edne ap l ikovaná n e l i n eá rn a funkcia, p r i čom 
medzi na jpouž ívane jš ie p a t r í R e L U . Jej predpis je f (x) = max(0, x), čiže len zmen í z á p o r n é 
hodnoty na 0 a k l a d n é p o n e c h á bez zmeny. 

Obr . 3.7: P r i n c í p d i sk ré tne j dvojrozmernej konvolúcie (zdroj [70]). 

P o o l i n g v r s t v a 

Všeobecne sa pooling vrs tvy (pooling layer) n a c h á d z a j ú za konvo lučnými vrs tvami a sú 
použ ívané na redukciu d imenz i í mapy p r í znakov a parametrov siete, ale tak, aby sa zachovali 
na j re levantne jš ie z í skané informácie . P r i operác i i pool ingu sa mapa p r í znakov rozdel í na 
niekoľko pod-okien veľkosti R x R s n u l o v ý m pr ienikom akýchkoľvek 2 okien. Z k a ž d é h o 
okna sa po tom p o n e c h á len jeho m a x i m á l n a hodnota. V ý s t u p y z j edno t l i vých okien sa 
spoja a vy tvor ia n o v ú z m e n š e n ú p r í znakovú mapu. K e d toto aplikujeme na v š e t k y mapy, 
vznikne nová m n o ž i n a p r í znakových m á p , k t o r á poputuje ako vstup do ďalšej konvolučnej 
vrstvy, kde sa celý tento postup zopakuje. Inou technikou na zmenšen ie dimenzionali ty 
v ý s t u p n e j mapy je preskakovanie pixelov (stridé). P r i konvolúci i p o u ž í v a m e pr i sp racovan í 
veľkej vstupnej mapy p o s u v n é okno o veľkosti fil tra. Zníženie velkosti v ý s t u p n e j mapy teda 
m ô ž e m e dos iahnuť tak, že p o s u v n é okno po vstupe nebudeme posúvať o jeden, ale o viac 
pixelov. Posun však m ô ž e byť m a x i m á l n e o veľkosti filtra, aby sme na vstupe nenechali 
nesp racované pixely. 

15 : • 

62 15 95 

79 55 

32 42 114 

... ... 

62 

79 

Obr. 3.8: U k á ž k a Max Poolingu, v y b e r á najväčšie hodnoty p r í znakov (zdroj [42]). 
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P l n e p r e p o j e n á v r s t v a 

Za poslednou pooling vrs tvou je niekoľko plne p repo jených vrstiev (fully connected layers). 
Tieto vrs tvy sú p o d o b n é v r s t v á m v t r a d i č n ý c h a r c h i t e k t ú r a c h n e u r ó n o v ý c h siet í . V prvnej z 
nich dô jde k spojeniu p r í znakových m á p do jednej spoločnej vrstvy. U m o ž ň u j ú n á m využívať 
k l a d n ú s p ä t n ú väzbu . Slúžia na vykonanie záverečnej klasifikácie, v ý s t u p tejto vrs tvy môže 
byť využ i tý k z í skan iu predikcí , či u r č i t á v las tnosť p a t r í do danej ka tegór ie , alebo sa d á 
využiť ako v s t u p n ý vektor funkcie pre ďalšie spracovanie. 

3.3 Algori tmy detekcie tvári 

Ident i f ikácia objektov z ob rázkov je v dnešne j dobe veľmi rozš í rená , či už sa j e d n á o detek­
ciu a rozpoznanie ľudskej tvá re , ident if ikáciu r u č n e p í saných znakov alebo iných objektov 
priamo z o b r á z k u . Detekcia tvá r í je k o n k r é t n y m p r í p a d o m obecnej detekcie objektov, k t o r á 
je p o d k a t e g ó r i u poč í t ačového videnia. Je to t r iv iá lny p r o b l é m pre ľudí, ale n á r o č n ý pre 
poč í t ače . Pre rea l izáciu t ý c h t o identif ikácií sa v praxi veľmi čas to použ íva i m p l e m e n t á c i a 
pomocou rôznych typov n e u r ó n o v ý c h sietí , k t o r é sú v h o d n é n a j m ä vďaka ich a r c h i t e k t ú r e , 
schopnosti abstrakcie, genera l izácie a učen ia sa. 

3 .3 .1 V i o l a - J o n e s a l g o r i t m u s 

Na jvýznamne j š í mi ln ík v oblasti detekcie tvá r i bo l Viola-Jones detektor [66] pub l ikovaný v 
roku 2001. B o l n a z v a n ý po svojich autoroch, k to r í sa n í m zapísal i do h is tór ie tejto vedeckej 
oblasti . D o k á z a l v detekovat t v á r e vo v i d e o z á z n a m o c h v r e á l n o m čase, č ím dosiahol desať 
až s t o n á s o b n ú rýchlosť v p o r o v n a n í s vtedy ex is tu júc imi algori tmami. 

Algor i tmus vďačí za svoj ú spech t rom h l a v n ý m m e t ó d a m : 

• Haar ka skádové pr íznaky , v y o b r a z e n é na o b r á z k u 3.9. D a j ú sa reprezentovať ako čierne 
alebo biele obd ĺžn iky s ľubovoľnou veľkosťou, k t o r é sa voľne p o h y b u j ú po obraze. 
Haarov p r í z n a k je č íselná hodnota v s t u p ň o c h sivej farby v y r á t a n á ako rozdiel s ú č t u 
pixelov pod b ie lym o b d ĺ ž n i k o m a s ú č t u pixelov pod č i e rnym obd ĺžn ikom. 

• Adaboost [14] - Detektor využ íva rozhodovac í s t rom na b á z e u p r a v e n é h o algori tmu 
Adaboost (obrázok 3.9), k t o r ý je op t ima l i zovaný tak, že vždy v y b e r á čo n a j m e n š i u 
sadu funkcií klasif ikátorov t vá r e . Klas i f iká tory rozdeľujú p r í z n a k y do niekoľkých sku­
pín , p r i č o m sa zač ína v ž d y od všeobecných p r í znakov a pr i p rvom z lyhanom teste 
sa podobraz vylučuje a n e p o k r a č u j e ďalej . T ý m t o sa v ý r a z n e redukuje p o č e t i teráci i 
klasif ikátorov nad podobrazmi. 

• Integral Image [4] [57] - Technika, k t o r á p r e v á d z a v s t u p n ý obraz do š t r u k t ú r y integ­
rá lneho obrazu. V ý p o č t y nad i n t e g r á l n y m obrazom v y ž a d a j ú v ý r a z n e m e n š í poče t 
a r i t m e t i c k ý c h operác i i pre extrakciu Haarovych pr íznakov . 

K d e ii(x,y) je i n t eg rá lny obraz, i(x',y') je or ig iná lny obraz a x,y, x,y' sú sú radn ice 

(3.4) 

x' 
1<x ,y' <.y 

pixelov. 
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Obr. 3.9: Haarove kaskádové p r í z n a k y a znázo rnen ie rozhodovavieho stromu Adaboost (pre­
v z a t é z [66]). 

3 . 3 . 2 D e t e k c i a o b j e k t u 

Informácie p r e v z a t é z [56]. M o d e r n é metody detekcie objektov v obraze sú p o s t a v e n é na 
h lbokých konvolučných n e u r o n o v ý c h sieťach. O b r á z o k je d a n ý na vstup siete a nás l edne 
p r e c h á d z a cez rôzne konvolučné a pooling vrstvy. V ý s t u p o m je vo fo rmá te triedy n á j d e n é h o 
objektu. O b e c n ý postup pr i detekcii objektov sa s k l a d á z nas ledujúc ich krokov: 

• O b r á z o k je na vstupe siete. P r e d t ý m t o krokom je m o ž n é eš te aplikovať m e t ó d y pred 
spracovania d á t . V r á m c i ob razových d á t sa ča s to použ íva jú j e d n o d u c h é ú p r a v y ob­
rázkov ako ro tác ia , posuny, zmeny velkosti a podobne. T ý m t o krokom sa obohacuje 
dá tová sada, čo môže viesť v k o n e č n o m dôs ledku k p resne j š iemu modelu s lepšou 
schopnosťou general izovať. 

• O b r á z o k je rozde lený do niekolkych rôznych regiónov. Tieto regony sú n a z ý v a n é aj 
„anchor boxes" alebo „prior boxes". Sú rôzne metodiky na generác iu t í ch to regiónov 
3.3.2, p r i č o m cieľom je ich generovať vhodne m n o ž s t v o a vo vyhovujúc ich veľkost iach. 
P r o b l é m s t ý m i t o faktormi vzn iká v tom, že ich môže byť vygenerovaných priveľa 
a drasticky sa t ý m zvýši v ý p o č t o v á doba. V o p a č n o m p r í p a d e by to zas viedlo k 
vynechaniu p o t e n c i o n á l n y c h ob las t í kde by sa mohl i de t ekované objekty nachádzať a 
teda k zníženiu sensitivity detektoru. 

• K a ž d ý z t í ch to regiónov je považovaný za s a m o s t a t n ý o b r á z o k k t o r ý je d a n ý konvo-
lučnej neurónove j sieti, z ktorej z í skame jeho klasifikáciu. C i sa v regióne n a c h á d z a 
objekt, sa urč í podľa Intersection over U n i o n (IoU) metriky, bližšie pop í sane j v 5.1. 

• Reg ióny a ich klasifikácie sú skombinované späť do dokopy, č ím z í skavame or ig iná lny 
obrázok s d e t e k o v a n ý m i objektmi. 

J e d n o š t á d i o v é a d v o j š t á d i o v é d e t e k t o r y 

Informácie p r e v z a t é z [28]. M o d e r n é detektory sa všeobecne delia do dvoch tried: j e d n o š t á ­
diové (single-stage) a dvo j š tád iové (two-stage) detektory. 

M e d z i m o d e r n é dvo jš tád iové detektory patr ia Faster R - C N N (Faster Region-based Con-
volutional Neural Networks) a M a s k R - C N N . Dvojš tád iové detektory rozdeľujú proces na 
2 kroky: V prvej fáze použ íva jú Region Proposal Network ( R P N ) k vygenerovaniu regió­
nov (nazývané aj kotvy) , k t o r é by mohl i p o t e n c i o n á l n e obsahovať hľadaný objekt. Z na-
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v r h n u t ý c h regiónov sú v druhej fáze e x t r a h o v a n é p r í z n a k y ope rác iou Rol Pooling , k to r é 
sú nás l edne p o u ž i t é k u klasifikácii a regresii oh ran iču júc ih ob las t í objektov. Dvojš tád iové 
detektory dosahu jú najvyšš ie presnosti detekci í , avšak za cenu n ízkeho výkonu . 

M e d z i j ednoš t ád iové detektory patr ia Y O L O (You Only Look Once) a S S D (Singe Shot 
MultiBox Detector). J e d n o š t á d i o v é detektory riešia p r o b l é m detekcie objektov ako jednu 
regresnú ú lohu, t ý m že b e r ú na vstupe o b r á z o k a n a u č i a sa z neho ohran iču júce oblasti 
a ich klasifikácie v r á m c i j e d n é h o priechodu modelom (forward pass). Y O L O to dosahuje 
sofistikovanou stratovou funkciou v kombinác i i s postprocesingom, k t o r ý sa zbavuje väč­
šiny ob las t í . Tie to modelu m a j ú nižšiu presnosť, ale sú v ý r a z n e rýchlejšie ako dvojš tád iové 
modely a dosahu jú až real-time výkon . 

R e s N e t 

C h r b t o v é siete (backbone networks) s lúžia ako z á k l a d n é extraktory p r í znakov pre detekciu 
objektov. Vs tupom sú pre nich o b r á z k y a v ý s t u p o m sú mapy v l a s t n o s t í v s t u p n ý c h obrázkov . 
A k o jeden z na júspe jš ích backbone networkov za pos ledné roky sa u k á z a l ResNet , p re tože 
je čas to použ ívaný vo veľmi ú spešných modeloch [49]. B o l súčasťou a r c h i t e k t ú r y aj dälej 
s p o m í n a n ý c h state of the art modelov 3.3.3 a 3.12. 

Sieť ResNet [23] bola v y t v o r e n á v roku 2015 v ý s k u m n o u skupinou Microsoft Research. 
Je niekoľko typov tejto siete záležiac od p o č t u vrstiev, p r i čom najviac ú s p e š n e apl ikované 
sú ResNet50 a ResNe t l52 . V tej dobe prekvapil svojou h ĺbkou , ale na j inovat ívne jš í p r ínos 
bolo zavedenie š t r u k t ú r y residual block 3.10. V t r a d i č n ý c h sieťach k a ž d á vrstva posiela jej 
výs ledok do nas ledujúcej vrstvy. R e s i d u á l n e bloky u m o ž ň o j ú ten is tý výs ledok posielať do 
nas ledujúcej vrs tvy a aj do vzdialenejšej vrstvy. ResNet je t iež jedna z p r v ý c h c h r b t o v ý c h 
sietí využ ívakúc ich techniku dávkovej normal izác ie (batch normalization) [7]. 
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Obr. 3.10: Znázornen ie š t r u k t ú r y residual block v ResNet-50/101/152 (zdroj [23]). 

M o b i l e N e t 

Mobi leNet [27] je rodina v ý k o n n ý c h c h r b t o v ý c h siet í , k t o r é bol i p r i m á r n e u r č e n é na rie­
šenie ob razových ú loh na mob i lných a v s t a v a n ý c h zariadeniach. Sú za ložené na efektívnej 
a r c h i t e k t ú r e do h ĺ b k y smeru júc ich (depth-wise) oddel i teľných konvolúci í . V d ä k a tomu sú to 
„ľahké" siete, k t o r é obsahu jú m á l o parametrov, ale vysokú presnosť predikci í . Vše tky vrs tvy 
hĺbkovej konvolúcie sú nás ledované vrstvou dávkovej no rmal i zác ie (batch normalization) [7] 

1 RoI - Region of Interest - región záujmu 
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a R e L U 3.2 a k t i v a č n o u funkciou, aby bola za i s t ená ne l ineárnosť . P o s l e d n á vrstva je plne 
p r e p o j e n á vrstva 3.2.2, k t o r á využ íva Softmax 3.2 funkciu pre klasifikáciu. 

Type / Stride Filter Shape Input Size 

Conv / s2 3 x 3 x 3 x 32 224 x 224 x 3 
Conv dw / s 1 3 x 3 x 32 dw 112 x 112 x 32 
Conv / s l 1 x 1 x 32 x 64 112 x 112 x 32 
Conv dw / s2 3 x 3 x 64 dw 1 12 x 1 1 2 x 6 4 
Conv / s 1 1 x 1 x 64 x 128 56 x 56 x 64 
Conv dw / s 1 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128 
C o n v / s 1 1 x 1 x 128 x 128 56 x 56 x 128 
Conv dw / s2 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128 
Conv / s l 1 x 1 x 128 x 256 28 x 28 x 128 
Conv dw / s 1 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256 
Conv / s l 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256 
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256 
C o n v / s 1 1 x 1 x 256 x 512 14 x 14 x 256 

Conv dw / s l 
5 X C o n v / s l 

3 x 3 x 512 dw 
1 x 1 x 512 x 512 

14 x 14 x 512 
14 x 14 x 512 

Conv dw / s2 3 x 3 x 512 dw 14 x 14 x 512 
Conv / s l 1 x 1 x 512 x 1024 7 x 7 x 512 
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw 7 x 7 x 1024 
C o n v / s l 1 x 1 x 1024 x 1024 7 x 7 x 1024 
A v g Poo l / s l Poo l 7 x 7 7 x 7 x 1024 
F C / s l 1024 x 1000 1 x 1 x 1024 
Softmax / s l Classifier 1 x 1 x 1000 

Obr . 3.11: A r c h i t e k t ú r a chrbtovej siete Mobi leNet (zdroj [27]). 

3 . 3 . 3 M o d e r n é a l g o r i t m y 

V tejto čas t i si p r e d s t a v í m e a k t u á l n e state of the art m e t ó d y detekcie t vá r í v obraze. 
Úspešnosť m e t ó d je p o r o v n á v a n á na zák l ade benchmarku W I D E R F A C E [72] a rankingu 

na s t r á n k e Papers W i t h Code [49]. W I D E R F A C E je a k t u á l n e jeden z najrozsiahlejš ích a 
na jnáročne j š ích d á t o v ý c h sád pre detekciu tvár í . Obsahuje 32 203 obrázkov a 393 703 ano-
tovaných tvár í , z čoho je 40% t rénovac ích , 10% va l idačných a 50% tes tovacích . D á t a sú 
rozdelené do 3 s ád podľa ob t i a žnos t i detekcie do ľahkých, s t r e d n ý c h a ťažkých. O b r á z k y v 
dá tove j sade sú n á r o č n é na detekciu a pr ib l ižujú sa ob t i a žnos t i ap l ikác ie s y s t é m u detekcie 
tvá r í v s k u t o č n o m p ros t r ed í . D á t o v á sada obsahuje o b r á z k y so š i rokou var iác iou faktorov 
ovplyňujúcich obt iažnosť detekcie, ako sú rôzne veľkosti t vá re , rôzne uhly fotky, rôzne sve­
te lné podmienky, rozl ičné pozície tvá re , v ý r a z y tvá re , rozl ičné stupne prekryt ia t v á r e a 
makeup. 
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T i n a F a c e 

TinaFace [73] bola pub l ikovaná koncom roku 2020 a v dobe p í san ia tejto p r á c e je to detektor 
tvá r i s na jväčšou priemernou presnosťou 92,4%. M e t ó d a poukazuje na to, že detekcia tvá r i 
je jednou z tr ied generickej detekcie objektov a d á sa riešiť technikami p o u ž í v a n ý m i v 
generickej detekcii objektov. 

idŕ Fcdlurt ExildLlui (b) Iricepliůrt BlOCk 

ň ň 
p p ^ 
V" V . . . 

V 
[O Clai i i lkal ion Head(lap) 
[d) KecresEion Headimiddlej 

Obr. 3.12: A r c h i t e k t ú r a modelu TinaFace (zdroj [73]). 

N a o b r á z k u 3.12 je z n á z o r n e n á a r c h i t e k t ú r a modelu TinaFace, k t o r á sa s k l a d á z nás ledu-
júc ih čas t í , (a) Ex t r ak to r p r í znakov ResNet-50 [23] a 6 levelová Feature Pyramid Network 
[35] pre extrakciu v iacú rovňových p r í znakov v s t u p n é h o obrazu, (b) Inception block pre 
zvýraznen ie v n e m o v é h o poľa. (c) Klas i f ikačná hlavica: 5 vrstiev F C N pre klasifikáciu zá­
k l adných pr íznakov , (d) R e g r e s n á hlavica: 5 vrstiev F C N pre regresiu zák l adných pr íznakov , 
(e) Ioll Aware Head: jedna konvo lučná vrstva pre I o U 5.1 predikciu . 

R e t i n a F a c e 

RetinaFace [11] priniesol r o b u s t n ý jedno š t ád iový (single-stage) 3.3.2 detektor tvár í , k t o r ý 
vykonáva lokal izáciu tvár i po pixeloch v rôznych šká lach . M e d z i jeho h l av n é p r ínosy patr ia 
ano t ác i e piat ich poznávac ích znakov t v á r e v W I D E R Face datasete [72] a samokontrolo-
vanú mesh decoder vetvu pre predikciu 3D informáci í t vá r í na pixelovej ú rovn i paralelne s 
už ex is tu júc imi kon t ro lovanými vetvami. Me toda bola pub l ikovaná v roku 2019 a v tej dobe 
dosiahla naj lepšie skóre na hard W I D E R Face 91.4%. A r c h i t e k t ú r a modelu pozos t áva z py­
ramídove j a r c h i t e k t ú r y extrakcie p r í znakov postavenej na ResNet-152 [23] chrbtovej sieti. 
Z jej j edno t l i vých levelov p y r a m í d y sú v ý s t u p y n a p o j e n é na s a m o s t a t n é kon tex tové mo­
duly inšp i rované z S S H [43] a P y r a m i d - B o x [61]. Mul t i - t ask loss je v y r á t a n ý z a r c h i t e k t ú r y 
znázornene j na 3.13 n á s l e d o v n ý m vzorcom: 

L = Lds(pi, p*) + A i p * L b o : r ( í j , í*) + \2p*Lpts(li, l*) + \zp*Lpixei (3.5) 

kde Lcis(j>i,p*) je klasif ikačná strata, kde p l a t í že: pi p r a v d e p o d o b n o s ť , že p r ed ikovaná ob­
lasť i je t v á r a p* je 1 pre p o z i t í v n u oblasť a 0 pre n e g a t í v n u . L c / S je softmax s t r a t o v á funkcia 
pre b i n á r n e triedy ( t v á r / n i e t v á r ) . LboX(ti,t*) je r eg resná strata de tekovaných oblas t í , kde 
p la t í že: U sú k o o r d i n á t y predikovanej oblasti a t* sú k o o r d i n á t y sku točne j oblasti z ano­
tác i í . Koord inác i e sú v normalizovanom stredovom f o r m á t e ( s t redový bod, š í rka, výška ) . 
Lf,ox(ti,ť*) = R(ti — ť*), kde R je r o b u s t n á s t r a t o v á funkcia smooth-L\ zadef inovaná v [17]. 
Lpts(k, 1*) je r eg resná strata t vá rových znakov, pre k t o r ú p l a t í že: U sú p red ikované koordi­
n á t y znakov, l* sú p r avd ivé a n o t o v a n é k o o r d i n á t y znakov a Lpts(lj, l*) je smooth-L\ s t r a t o v á 
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funkcia rovnako ako pr i regresnej strate de tekovaných oblas t í . Lpixe[ je h u s t á r eg resná strata 
z a n a l ý z y pixelov mesh d e k ó d e r o m bližie op í s aná v [11]. A i — A3 sú vyvažujúce parametre 
ma júce hodnoty 0,25, 0,1 a 0,01, k t o r é v celkovej strate dáva jú väčší v ý z n a m regresnej strate 
ob las t í po tom regresnej strate lokácií t vá rových znakov a n a j m e n š i u hustej regresnej strate. 

Obr . 3.13: Znázo rnen ie nezávys lých vyhodnocovac ích vetiev modelu RetinaFace (zdroj [11]). 
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Kapitola 4 

Návrh a implementácia detektoru 
tvárí 

T á t o kapi tola sa venuje praktickej čas t i baka lá r ske j p r áce . V tejto kapitole je p o p í s a n ý 
n á v r h a rea l izácia modelu konvolučnej neurónovej siete určenej na detekciu tvá r í inšpi ro­
vanej RetinaFace 3.3.3 modelom. M i m o samotnej i m p l e m e n t á c i e modelu bol i vy tvo rené 
t rénovac ie , testovacie skripty a skripty na p r í p r a v u súbo rov d á t . N á s l e d n e bol i v y t r é n o ­
vané modely p o u ž i t é v imp lemen tác i i program s graf ickým už iva t e l ským r o z h r a n í m , k t o r ý 
umožňu je modely používať a d e m o n š t r u j e ich funkčnosť a výkon . N a eva luác iu modelov sa 
použ íva metr ika A P (average precision) 5.1. 

4.1 Použi té nást roje a technológie 

V tejto čas t i sú p o p í s a n é n á s t r o j e a technológie p o u ž i t é p r i imp lemen tác i i praktickej čas t i 
baka lá r ske j p r áce . Sú t u z h r n u t é h l av n é softwarové vývoje n á s t r o j e (jazyky, knižnice , fra-
meworky) p o u ž i t é na i m p l e m e n t á c i u p ráce . 

4 . 1 . 1 P y t h o n 

P y t h o n [2] je mul t i p l a t fo rmový skr ip tovac í p r o g r a m o v a c í jazyk, k t o r ý p o n ú k a vysokú ú ro ­
veň abstrakcie. Podporuje rôzne programovacie paradigma, v r á t a n e objektovo orientova­
ného , i m p e r a t í v n e h o , p r o c e d u r á l n e h o alebo aj funkčného . Je vyví janý ako open source pro­
jekt, a v súčasnos t i je p r i verzii 3.9. P y t h o n poskytuje mnoho knižníc a m á š i roký z á b e r 
využ i t i a ako n a p r í k l a d tvorba webových apl ikáci í , web scraping, v izual izácia a spracova­
nie d á t atd. Pre s t ro jové učenie podporuje knižn ice Keras , Tensorŕ low, M X N e t , P y T o r c h a 
ďalšie. 

Modely, t r énovac ie skripty a aj program s G U I bol i i m p l e m e n t o v a n é v j azyku P y t h o n 
3.8.5. 

4 . 1 . 2 J u p y t e r N o t e b o o k 

Jupyter Notebook [16] (niekdajš í názov IPy thon Notebooks) je webové i n t e r a k t í v n e pro­
stredie pre spúšťan ie kódu . Jupyter Notebook dokument je dokument f o r m á t u J S O N so 
skratkou .ipynb, k t o r ý m ô ž e obsahovať s p u s t i t e l n é bunky k ó d u (Python) , text (s pou­
ž i t ím M a r k d o w n fo rmá tovan ia ) , grafy, o b r á z k y a aj videa. Podporuje spúšťan ie m n o h ý c h 
jazykov, v r á t a n e Py thonu , R a Haskel lu. Vďaka jeho možnos t i p o s t u p n é h o spúšťan ia kódu , 
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p e k n ý c h vysvetľujúcich textov a vizualizáci i výs ledkov je Jupyter Notebook obľúbený v ob­
lasti dá tove j vedy. V r á m c i p r á c e bo l použ ívaný na spúšťan ie t r énovac ích a vyhodnocovac ích 
skriptov. 

4 . 1 . 3 T e n s o r f l o w 

Tensor í iow [64] [63] je zdarma open source sof twarová kn ižn ica u r č e n á pre s t ro jové učenie . 
B o l a v y v i n u t á Google B r a i n t í m o m pre in t e rné použ ívan ie v Googl i , ale bola neskôr v y d a n á 
pod Apache 2.0 licenciou v roku 2015. Je p o u ž í v a n á v Googl i v oblastiach produkcie, ale aj 
v ý s k u m u . 

Kn ižn ica je mu l t i p l a t fo rmová p r i čom je p o d p o r o v a n á na L inux , macOS, Windows, A n -
droid a dokonca aj na webových p reh l i adačoch s p o u ž i t í m JavaScript knižnice Tensorflow.js 
[20]. Hardwarovo podporuje C P U , G P U ( C U D A ) , mob i lné a v s t a v a n é zariadenia a Tensor 
Processing Un i t ( T P U ) . Tensorflow sa p r i m á r n e d á používať v Jazykoch P y t h o n a C + + , 
jeho v y t r é n o v a n é modely sa da jú expor tovať do rôznych fo rmá tov a použiť aj s inými kniž­
nicami a j azykmi . 

Môže byť p o u ž i t á na rôzne v ý p o č e t n ě účely ale jej h l avný cieľ je t r énovan ie a odvodenie 
h lbokých neu rónových siet í . Tensorflow v ý p o č t y sú abstraktne vy j ad rené ako grafy d á t o v ý c h 
tokov, kde uzly grafu p r e d s t a v u j ú m a t e m a t i c k é operác ie a hrany p r e d s t a v u j ú data (tenzory). 
Vykonávan ie numer i ckých v ý p o č t o v teda prebieha t ý m , že tenzory p r ú d i a cez graf. 

A k o reakciu na pokles použ ívan i a TensorFlowu vo v ý s k u m n ý c h p r á c a c h v prospech 
k o n k u r e n č n é h o frameworku P y T o r c h [22] bola v roku 2019 v y d a n á verzia TensorFlow 2.0. 
Pr inies la mnoho zmien, spomedzi nich jedna z na jvýznamne j š í ch bola zmena automatickej 
diferenciálnej s chémy zo s t a t i ckého v ý p o č e t n é h o grafu na „Def ine-by-run" [10] schému. Ďa­
lej ods t r án i l i s t a r é knižnice , zaist i l i kompat ib i l i tu medzi v y t r é n o v a n ý m i modelmi na rôznych 
verz iách TensorFlowu a vylepšil i v ý k o n akcelerácie s G P U . K ó d n a p í s a n ý v s ta rš ích verz iách 
mus í byť p r e p í s a n ý do Tensorflow 2.0, aby bol i naplno využ i t é nové funkcie a vylepšenia . 

Tensorflow bo l využ i tý ako back-end pre p r i m á r n u kn ižn icu s t ro jového učen ia použ ívanú 
v baka lá r ske j čas t i , Keras . 

model = tf.keras.models.Sequential([ 
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)), 
tf.keras.layers.Dense(128, a c t i v a t i o n = , r e l u ' ) , 
tf.keras.layers.Dropout(0.2), 
tf.keras.layers.Dense(10) 

] ) 
model.compile(optimizer= ,adam ,, 

loss=loss_fn, 
metrics=['accuracy']) 

Výpis 4.1: P r í k l a d vytvorenia j e d n o d u c h é h o modelu neurónove j siete s v y u ž i t í m Tensorflowu 
a Keras knižníc ( p r e v z a t é z [63]). 

4 . 1 . 4 K e r a s 

Keras [1] [9] je open source framework pre h lboké učenie v Pythone. Poskytuje p o h o d l n ý 
spôsob , ako definovať a cvičiť takmer akýkoľvek druh modelu h lbokého učen ia . P ô v o d n e bol 
v y v i n u t ý pre v ý z k u m n í k o v s cieľom umožniť i m rýchlejšie experimentovanie. P o n ú k a vysokú 
úroveň abstrakcie, p r i čom s á m nerieši n ízkoúrovňové operác ie ( m a n i p u l á c i a s tenzormi, 
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der ivácie) , k t o r é p renecháva back-end t e n z o r o v ý m kn ižn ic i am (TensorFlow, Theano, C N T K , 
M X N e t , P l a i d M L ) . Keras m á nas ledu júce kľúčové vlastnosti: 

• Umožňu je , aby r o v n a k ý kód beža l na C P U , G P U alebo T P U . 

• M á už iva te l sky pr íve t ivé A P I , k t o r é uľahčuje rýchlo vy tvá rať prototypy modelov s 
h l b o k ý m učen ím. 

• M á v s t a v a n ú podporu pre konvolučné neu rónové siete (využ ívané v p o č í t a č o v o m v i ­
den í ) , r e k u r e n t n ě siete (využ ívané v sp racovávan í sekvencií) a ich akúkoľvek kombi­
náciu . 

• Podporuje ľubovoľné sieťové a r c h i t e k t ú r y : modely s v i ace rými vs tupmi alebo vý­
stupmi, zdieľanie vrstiev, zdieľanie modelov a podobne. Vďaka tomu je Keras v h o d n ý 
pre budovanie akéhokoľvek modelu h l b o k é h o učenia . 

Keras je d i s t r i buovaný pod M I T licenciou, čo z n a m e n á , že m ô ž e byť použ ívaný aj v komerč­
ných projektoch. M á viac než 200 000 používateľov a je použ ívaný z n á m y m i firmami ako 
Google, Netflix, C E R N a obľúbený a ú s p e š n ý na webovej s t r á n k e Kaggle, k t o r á u s p o r i a d á v a 
súťaže v h lbokom učení . Je k o m p a t i b i l n ý s ľubovoľnou verziou Py thonu od verzie 2,7. 

V Kerase bol i i m p l e m e n t o v a n é a n a t r é n o v a n é modely na detekciu tvár í . Je t iež použ i t ý 
vo f inálnom programe na odvodzovanie z modelov. T á t o kn ižn ica bola zvolená kvôli tomu, 
že je vysokoúrovňová a j e d n o d u c h á na použ ívan ie s dobrou d o k u m e n t á c i o u , vďaka č o m u je 
v h o d n á pre nováčikov v strojovom učení . 

Keras 

TensorFlow, Theano, CNTK. 

CUDAP cuDNN BLAS, Eigen 

GPU CPU 

Obr. 4.1: Znázornen ie tech-stacku s t ro jového učen ia frameworku Keras. 

4 . 1 . 5 P y Q t 

P y Q t [69] je väzba mu l t i p l a t fo rmového G U I toolk i tu Qt pre p rog ramovac í jazyk Py thon . 
Je vyví janý firmou Riverbank Comput ing a d i s t r i buovaný pod G N U / G P L - 2 licenciou, čo 
z n a m e n á , že pr i k o m e r č n o m použ i t í je p o t r e b n é si zakúpiť l icenciu. P y Q t implementuje 440 
tr ied a cez 6000 funkcii a m e t ó d . V nich sú z a h r n u t é mnoho G U I p rvky (widget), tr iedy pre 
p r í s t u p k S Q L d a t a b á z a m , X M L parser, S V G podpora a ďalšie. Iné a l t e r n a t í v y pre tvorbu 
G U I v Pythone sú PyS ide (ďalšia Qt väzba ) , P y G T K , w x P y t h o n a Tkin te r ( n a t í v n a G U I 
knižn ica pre Py thon) . 

V p rác i bo l použ i t ý pre i m p l e m e n t á c i u grafického užívateľského rozhrania vo f inálnom 
programe u r č e n o m na detekciu tvá r i . T á t o grafická kn ižn ica bola zvolená z dôvodu , že je 
mu l t i p l a t fo rmová a m a l som predoš lé skúsenos t i Qt toolki tom, ale chcel som vyskúšať jeho 
P y t h o n obdobu. 
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4 . 1 . 6 O p e n C V 

O p e n C V (Open Source Computer Vision Library) [48] je open source sof twarová knižn ica 
z a m e r a n á na poč í t ačové videnie a s t ro jové učenie . O p e n C V bola v y t v o r e n á za úče lom po­
sky tnúť spo ločnú infrastrukturu pre poč í t ačové videnie a k u rých len iu nasadenia tejto tech­
nológie v komerčne j sfére. To je u m o ž n e n é vďaka tomu, že je v y d a n á pod B S D licenciou, 
k t o r á dovoľuje f i rmám používať a ďalej upravovať zdrojové kódy. K n i ž n i c a obsahuje viac 
ako 2500 klas ických ale aj state of the art op t ima l i zovaných algoritmov poč í t ačového vide­
nia a s t ro jového učen ia . Kn ižn i ca je š iroko p o u ž í v a n á vo v ý s k u m n ý c h skup inách , f i rmách a 
š t á t n y c h podnikoch. P o č e t s t i a h n u t í tejto knižnice p rek raču je 18 mil iónov. O p e n C V je na­
p í s a n á v C + + a poskytuje rozhrania pre C + + , P y t h o n , J avu a M A T L A B a je p o d p o r o v a n ý 
na o p e r a č n ý c h s y s t é m o c h Windows, L i n u x , A n d r o i d a M a c O S . T á t o kn ižn ica je využ ívaná 
v r á m c i i m p l e m e n t á c i e modelu ale aj vo výslednej apl ikáci i p r evažne na p r á c u s o b r á z k a m i 
a videom 

4.2 Použi tý výpoče tný hardware 

Trénovan ie n e u r ó n o v ý c h siet í je v ý p o č e t n ě n á r o č n ý a časovo veľmi zd ĺhavý proces, preto 
je o p t i m á l n e ich t rénovať na čo n a j v h o d n e j š o m hardwari . Teoreticky by sa dal i t rénovať 
na akomkoľvek poč í t ač i s d o s t a t o č n e veľkou p a m ä ť o u pre model a d á t a , ale aj na t í ch 
na jvýkonnejš ích grafických k a r t á c h t r énovan ie t r v á aj niekoľko dn í . Trénovan ie na vlastnom 
hardwari nep r i chádza lo do úvahy, keďže v l a s t n í m notebook iba s integrovanou G P U , k t o r á 
výkonovo nie je dos t aču júca . Kvôli t omu som sa rozhodol využiť c loudové v ý p o č e t n ě služby, 
ako sú Metacent rum a Google Colab , p r i čom som sa nakoniec rozhodol pre Google Colab , 
kvôli jeho jednoduchosti použ ívan i a a n a t í v n o m spôsobe spúšťan ia programov pomocou 
Jupyter Notebook. 

4 . 2 . 1 M e t a c e n t r u m 

Metacentrum [40] p o n ú k a zdroje pre t a k z v a n é grifové výpoč ty . G r i d je v podstate sieť 
m n o h ý c h p repo jených poč í t ačov , k t o r é m ô ž u byť u m i e s t n e n é na rôznych miestach (mes­
t ách , inš t i túc iách) a ich vlastnosti ( R A M , C P U , G P U ) sa m ô ž u líšiť. Metacent rum slúži na 
akademické účely a p r í s t u p u je n u t n á reg i s t r ác ia v y ž a d ú ú j ú c a p r e u k á z a n i e p r í s lušnos t i k 
akademickej inš t i túc i i . P l ánovac í s y s t é m Portable Batch System ( P B S ) si ud ržu je prehľad 
o zdrojoch gridu (pamäť , C P U čas , miesto na disku) a necháva v ý p o č e t n ě ú lohy čakať vo 
frontách, k y m sa neuvoľní dostatok zdrojov pre ich beh. Užíva te l ia p r i p r a v u j ú a posie la jú 
svoje ú lohy z t a k z v a n ý c h čelných uzlov, k t o r é sú rezervované pre ak t iv i ty užviateľov. Os­
t a t n é zdroje sú v ý p o č e t n ě uzly, k t o r é vykonáva jú s a m o t n é výpoč ty . Tento s y s t é m umožňu je 
spúšťať 2 typy úloh: 

• I n t e r a k t í v n e ú l o h y u m o ž ň u j ú po pr ide len í zdrojov pracovať s t e r m i n á l o m interak­
t ívne . Tento rež im je o p t i m á l n e využívať p r i m á r n e pr i l aden í a t e s tovan í , keďže je 
prehľadnejš í . Nie je však efekt ívny z hľadiska využ ívan ia zdrojov, keďže sa čaká na 
vstupy od užívateľa. Ďa l šou n e v ý h o d o u je, že užívateľ m u s í byť s tá le p r ipo jený a pr i 
zavre t í t e r m i n á l u alebo aj v ý p a d k u internetu sa ú loha ukončí . 

• D á v k o v é ú l o h y sú spúšťané ako shell skripty, k t o r é obsahu jú informácie pre P B S 
ako sú n á r o k y na p o t r e b n é zdroje, pokyny k vykonávan iu ú loh a s a m o t n é v ý p o č e t n ě 
úlohy. Keď sa dostane ú l o h a na rad k v ý p o č t u , začne sa vykonávať d a n ý script. Dáv-
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kové ú lohy u m o ž ň u j ú a u t o m a t i z á c i u , spúšťan ie bez nutnosti užívateľa byť p r í t o m n ý a 
p lánovanie v iacerých ú loh naraz. 

#!/bin/bash 

# setting tne PBS options 
#PBS -N myFirstJob 
#PBS -1 select=l:ncpus=4:mem=4gb:scratch_local=10gb 
#PBS -1 walltime=l:00:00 
#PBS -q gpu 
#PBS -m ae 

# running tne tasks 
task.sh 
python script.py 
maple < task.mpl 

Výpis 4.2: P r í k l a d dávkového skriptu. 

4 . 2 . 2 G o o g l e C o l a b 

Colaboratory ( sk rá t ene aj Colab) [19] [18] je zdarma p o s k y t o v a n é Googlom Jupyter No­
tebook prostredie, k t o r é bež í na cloude a u k l a d á dokumenty na Google Dr ive . Umožňu je 
komukoľvek spúšťať P y t h o n kód cez webový p r e h l i a d a č bez nutnosti inš ta lác i í a nastavo­
vania a je obzvlášť v h o d n ý pre d á t o v ú vedu, s t ro jové učenie a edukác iu . N a colaboratory 
sú p r e d i n š t a l o v a n é m n o h é knižnice zaobe ra júce sa s t r o j o v ý m u č e n í m a p r á c o u s d á t a m i . 
N a moje potreby nebolo n u t n é nič inštalovať m a n u á l n e , v p r í p a d e potreby je to m o ž n é 
p o u ž i t í m bežných bash p r íkazov , napr. pip pre inš ta lovanie P y t h o n knižníc . 

Colab poskytuje užívateľom na v ý p o č t y využívať zdarma, ale limitovane G P U ( N V I D I A 
Tesla K 8 0 , Tesla P4 , Tesla P100 a Tesla T4) a T P U (špecial izované procesory na tenzorové 
v ý p o č t y ) pre akcelerác iu t r énovan i a n e u r ó n o v ý c h siet í . Avšak nie je m o ž n é si zvoliť kon­
k r é t n y typ karty, k t o r á bude p r ide l ená v i r t u á l n e m u stroju. M a x i m á l n a doba behu j e d n é h o 
v i r t u á l n e h o stroju je 12 h o d í n pre zdarma užívateľov a 24 h o d í n pre P R O užívateľov, pr i ­
čom P R O p r e d p l a t n é s to j í 10$ na mesiac. Po u p l n y n u t í tej doby, alebo pr i nevyuž ívan í , sa 
v i r t u á l n y stroj vypne, aby sa nep lý tva lo zdrojmy. Google tak iež sleduje mieru použ ívan ia 
hardwaru užívateľov a blokuje ich od p r e h n a n é h o už ívania , aby bo l v ý p o č e t n ý hardware 
p r í s t u p n ý aj pre o s t a t n ý c h užívateľov. Tieto l imi ty však nikde otvorene neuvádza jú , ale 
Google t v rd í , že P R O užíva te l ia m ô ž u využívať zdroje viac [18]. 

D á t a u ložené na disku v i r t u á l n e h o stroja nie su pe r z i s t en tně , t a k ž e treba pr i k a ž d o m 
spúšťan í up loadovať d á t o v ú sadu a po ukončen í sťahovať výsledky. Tento p r o b l é m sa však 
d á jednoducho vyriešiť vďaka tomu, že je m o ž n é v i r t u á l n y stroj napoj iť na Google Drive 
úložisko, a nač í t ať z neho nie len Jypyter dokumenty ale aj d á t a a uk ladať t am výsledky. 

Colaboratory bolo použ ívané p r e tože je veľmi i n t u i t í v n e a p r í j emné na použ ívan ie , p r i 
čom vďaka jeho interaktivite je v h o d n é na ladenie ale aj na d l h o d o b é t r énovan ie . Je však 
n u t n é nechať z a p n u t ý p o č í t a č a webový p r e h l i a d a č p o č a s t r énovan ia . Trénovan ie som spúš­
ťal na noc a po tom cez deň som r e š t a r t ova l v i r t u á l n y stroj aby som resetoval časovač na 
využ ívan ie G P U . Mies tami som m a l z a p n u t í c h aj viac v i r t u á l n y c h strojov naraz, ale t a k ý m 
už ívan ím som rýchlo vyče rpa l l imi ty na využ ívan ie hardwaru čo viedlo k tomu, že som musel 
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čakať aj deň , aby som mohol zase používať G P U na t r énovan ie . Kvôli t omu som si zakúpi l 
P R O verziu, p r i ktorej som už nenarazil na l imi tác iu p r i rovnakom využ ívan í hardwaru, 
ako pred t ý m . 

4.3 Návrh detektoru 

Cieľom p r á c e je n a v r h n ú ť r iešenie pre detekciu tvá r í vo v i d e o z á z n a m o c h , so z a m e r a n í m na 
p r e k r y t é tvá re . N a zák l ade poznatkov p r e b r a t ý c h v rešeršnej čas t i p r á c e navrhujem model 
u rčený na detekciu tvá r í s nas ledu júc imi v la s tnosťami : 

• M o d e r n ý detektor z a l o ž e n ý n a C N N a r c h i t e k t ú r e 3.2.2 a 3.3.2. Dnes sú konvo-
lučné neu rónové siete využ ívané vo v š e t k ý c h ap l ikác iách poč í t ačového videnia a zat iaľ 
n e p o z n á m e lepšiu paradigmu, k t o r á by ich v oblasti videnia pokori la C N N . Klasické 
m e t ó d y za ložené na k a s k á d o v ý c h p r í znakoch a rozhodovac ích stromoch 3.3.1 síce sú 
v ý p o č e t n ě n e n á r o č n é a schopné chodu aj na s labých zariadeniach a na v h o d n ý c h dá­
tach d o k á ž u detekovat dobre. P r o b l é m u nich je p r i kompl ikovaných p r o b l é m o c h ako 
sú p ráve p r e k r y t é t v á r e , kde m e t ó d y za ložené na C N N d o k á ž u vďaka komplexnejše j 
a r h i t e k t ú r e lepšie aproximovat r iešenia pre tieto komplexnejš ie p rob lémy. 

• J e d n o š t á d i o v ý d e t e k t o r 3.3.2 z toho dôvodu , že detektor je n a v r h o v a n ý s p r i m á r ­
nym v y u ž i t í m na video z á z n a m o c h , čo teda v ý k o n n o s t n e z n a m e n á , že by ma l byť 
schopný spracovať obraz v rýchlos t i 25 sn ímkov za sekundu, pre p lynu lý obraz. V 
p r í p a d e apl ikác ie so C C T V kamerami 2.2, by stači l i aj 15 s n í m k y za sekundu, keďže 
tie s n í m a j ú s redukovanou frekvenciou, kvôli š e t r en iu úložiska. J e d n o š t á d i o v á archi­
t e k t ú r a detektoru je preto j a s n á voľba, keďže sú v ý r a z n e výkonnejš ie ako dvojš tád iové 
detektory. 

• Pre zvýšenie presnosti na p r e k r y t ý c h t v á r a c h navrhujem použiť p r i t r énovan í nie len 
š t a n d a r d n é a n o t á c i e obsahu júce oh ran iču júce oblasti t vá r i ale aj a n o t á c i e t v á r o v ý c h 
b o d o v (oči, ú s t a , nos ...), podobne ako to bolo ap l ikované v 3.3.3. M o j a ú v a h a je nad 
t ý m t a k á , že na prekrytej t vá r i , ktorej je vidno napr. len p ravé oko, dokáže model 
n a u č e n ý rozpoznávať tieto o r i en t ačné body t v á r e lepšie detekovat p r e k r y t ú tvá r , ako 
model, k t o r ý sa učil bez nich. 

• A k o ďalšie vylepšenie presnosti na p r e k r y t ý c h t v á r a c h navrhujem použiť techniku 
j e m n é h o l a d e n i a na dá tove j sade obsahujúce j p r e k r y t é t v á r e , po t om čo bo l prvotne 
v y t r é n o v a n ý r o b u s t n ý model na všeobecnej t rénovace j sade. 

• Ďalej navrhujem skúsiť rôzne v a r i a n t y c h r b t o v ý c h s i e t í pre extrakciu p r í znakov 
ako sú napr. 3.3.2 a 3.3.2 pre ich i n d u v i d u á l n e vlastnoti . Ma lé siete by mohl i posky tnúť 
v ý s l e d n é m u r iešeniu väčší výkon ( p o t r e b n é pr i v i d e o z á z n a m o c h ) a tie väčšie by mohl i 
dosahovať väčšiu presnosť ( v h o d n é na p r e k r y t é t v á r e ) . Cieľom je expe r imen tovať a 
nájsť varianty, k t o r é p o n ú k a j ú to naj lepšie z oboch svetov. 

4.4 Výber dátovej sady 

Úspešnosť modelov neu rónových siet í sa z velkej čas t i odví ja od kval i ty d á t , k t o r ý m i je sieť 
t r é n o v a n á . D á t o v á sada sa delí na t r énovac iu a testovaciu, p r i č o m m ô ž e byť v y u ž i t á eš te aj 
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va l idačná , ale t á nebola v p rác i p o u ž i t á . N a t rénovace j sade sa model t r énu je a na testova­
cej sa overuje schopnosť modelu general izovať a sp rávne j fungovať na doteraz nev idených 
d á t a c h . Pre obe sady sa vyžadu je aby bol i čo najviac p o d o b n é d á t a m z apl ikácie modelu v 
r e á l n o m svete. Pokiaľ by bo l detektor použ ívaný na v iacerých miestach a s i tuác iách , je po­
t r e b n é dataset rozšíriť o o s n í m k y d a n ý c h scien a kontextov. Dataset sa s k l a d á z s a m o t n ý c h 
d á t (obrázkov) a ich ano tác i í . 

N a t r énovan ie a testovanie bo l použ i t ý W I D E R Face [72] dataset. Je to verejne p r í s t u p n á 
d á t o v á sada z a m e r a n á na ú lohu detekcie tvá r í . Je to jeden z najrozsiahlejš ích datasetov pre 
tento účel, obsahuje 32 203 obrázkov a 393 703 a n o t o v a n ý c h tvár í . Obsahuje o b r á z k y s 
rôznou kombinác iou n á r o č n ý c h prvkov, ako sú r ô z n a veľkosť tvár í , pozícia , prekrytie, výraz 
t v á r e či osvetlenie. Mnoho state of the art modelov ho t iež používa , v r á t a n e RetinaFace, z 
k t o r é h o v y c h á d z a model tejto p ráce . RetinaFace ale pr ida l k totmuto datasetu d o t a t o č n é 
ano t ác i e obsahu júce 5 znakov tvá re , oči, nos a k ú t i k y ús t . T i e bol i p o u ž i t é t iež . F o r m á t 
ano tác i í pre t r énovac iu sadu vyze rá nás ledovne : 

# Názov obrázku 1 
xmin, ymin, xmax, ymax, ldmOx, ldmOy, ldmOv, ldmlx, ldmly, ldmlv, ldm2x, 
ldm2y, ldm2v, ldm3x, ldm3y, ldm3v, ldm4x, ldm4y, ldm4v, blur (pre tvár 1) 

xmin, ymin, xmax, ymax, ldmOx, ldmOy, ldmOv, ldmlx, ldmly, ldmlv, ldm2x, 
ldm2y, ldm2v, ldm3x, ldm3y, ldm3v, ldm4x, ldm4y, ldm4v, blur (pre tvár N) 
# Názov obrázku 2 

Výpis 4.3: F o r m á t a n o t a c í pre t r énovac iu sadu. 

kde skratka l d m reprezentuje landmark ( tvá rový znak). L d m N v je va l idačná hodnota znaku, 
k t o r á môže n a d o b ú d a ť hodnoty -1 pre neva l idný znak, 0 pre nespochybn i t eľný znak a 1 pre 
označi teľný znak. Rozmazanie o b r á z k a (blur) n a d o b ú d a hodnoty na intervale < 0,1 >. 

W I D E R Face bo l p o u ž i t ý pr i p r i m á r n o m t r énovan í modelov na v y t r é n o v a n i e r o b u s t n é h o 
všeobecného detektoru a zá roveň bo l z celého datasetu e x t r a h o v a n ý menš í dataset obsahu­
júci iba o b r á z k y s p r e k r y t ý m i t v á r a m i . T á t o d á t o v á sada pozos t áva z 5447 obrázkov a bola 
p o u ž i t á na finetuning modelov, aby bol i presnejš ie na p r e k r y t ý c h t v á r a c h . Ďalej bo l pokus 
použiť eš te W F L W [71] dataset na obohatenie sady p ř e k r y t í c h tvár í , keďže jeho ano t ác i e 
t iež obsahu jú aj značen ie p r e k r y t ý c h tvár í . Avšak prišiel som na to, že obsahuje takmer rov­
naké o b r á z k y ako W I D E R Face, rozdiel medzi d á t o v ý m i sadami je v a n o t á c i á c h a m n o ž s t v e 
obrázkov . Nakoniec nebol z a k o m p o n o v a n ý do sady p r e k r y t ý c h tvár i , ale z jeho val idačnej 
sady bola e x t r a h o v a n á n á pod sada obrázkov , obsahu júca p r e k r y t é t vá re , k t o r á pozos t áva 
zo 668 obrázkov . T á t o sada bola p o u ž i t á na eva luác iu modelov detekovat p r e k r y t é tvá re . 
F o r m á t ano t ác i í pre testovacie sady je: 

# Názov obrázku 1 (Pre WIDER Face stredový formát boxov) 
xmin, ymin, xmax, ymax pre tvár 1 

xmin, ymin, xmax, ymax pre tvár N 
# Názov obrázku 2 (Pre WFLW rohový formát boxov) 
stred_x, stred_y, širka, výška pre tvár 1 

stred_x, stred_y, širka, výška pre tvár N 

Výpis 4.4: F o r m á t a n o t a c í pre testovaciu sadu. 
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Obr. 4.2: U k á ž k a dá tove j sady W I D E R Face (zdroj [72]). 

4.5 Mode l konvolučnej neurónovej siete 

Zo z a č i a t k u bol i pokusy vytvor iť v l a s t n ý model ale detekcia tvá r i je príl iš k o m p l e x n ý prob­
lém, preto som sa rozhodol prevziať a upraviť ex is tu júce r iešenie. M o d e l zvolený na použ i t i e 
v p rác i bo l RetinaFace [11] už s p o m í n a n ý v 3.3.3. Tento model bo l p r e v z a t ý a upravený , 
p re tože vyhovuje p o ž i a d a v k á m z n á v r h u 4.3. Je to single-stage detektor, čo je d o b r é pre 
výkonnosť , k t o r á je dô lež i tá p r i detekcii na videu. Two-stage a r c h i t e k t ú r y rozdeľujú pro­
ces detekcie na fázu n á v r h u regiónov a klasif ikačnú fázu. Single-stage pr iamo odvodzu jú 
de tekované oblasti . Použ i t i e t vá rových o r i en t ačných bodov bolo priamo inšp i rované p ráve 
RetiFace m e t ó d o u . Tak t iež je t á t o m e t ó d a celkom z n á m a a existuje niekoľko jej implemen­
táci i , p r i čom t á t o p r á c a prevzala a upravi la k ó d y z [52]. 

N a rozdiel od oficiálnej RetinaFace m e t ó d y v mojej nebol použ i t ý mesh-decoder v im­
p lementác i í modelu. Tento prvok je príl iš zložitý a j ed inečný pre RetinaFace m e t ó d u p r i čom 
nebola r o b e n á ž i a d n a rešerša z oblasti grafových konvolúci í a 3D rekonš t rukc ie t v á r e a teda 
je v y n e c h a n ý v r á m c i tejto p ráce . V stratovej funkcii Multi-task loss 3.3.3 je teda v y p u s t e n ý 
4. p rvku celkového súč tu , h u s t á r eg resná strata. 

A k o ch rb tové (backbone) siete bol i p o u ž i t é ResNet-152 3.3.2, p r e tože bola p o u ž i t á aj 
v oficiálnej imp lemen tác i i RetinaFace a zároveň p re tože je to rozsiahla sieť a teda pred­
p o k l a d á m , že bude dosahovať vysokú presnosť . Ďale j ResNet-50 p r e tože je m e n š i a a teda 
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o č a k á v a m od nej vyšší výkon a zá roveň bola p o u ž i t á v iných ú spešných m e t ó d a c h , ako 
n a p r í k l a d TinaFace [73]. A k o p o s l e d n á bola zvolená M o b i l e N e t V 2 3.3.2, k t o r á je n a j m ä 
n a v r h n u t á na výkon , tak aby d o k á z a l a fungovať aj na mobiloch. Zo zvolených je to najmen­
šia sieť, pre porovnanie obsahuje 3 538 984 parametrov a ResNet-152 obsahuje 60 419 944 
parametrov. 

M e d z i ďalšiu zmenu a pokus o op t ima l i zác iu bola ú p r a v a p y r a m í d y p r í znakov [35]. Ofi­
c iá lna i m p l e m e n t á c i a RetinaFace m á v ý t u p y z p y r a m í d y p r í znakov P<i až PQ. V t a k z v a n ý c h 
„ l i te" verz iách modelov bol i v y p u s t e n é Pi (160x160x256) a PQ ( 1 0 X 1 0 X 2 5 6 ) mapy pr ízna­
kov a teda ostali P 3 , P 4 a P 5 a ich j edno t l ivé kon tex tové moduly. 

K o m b i n á c i o u t í ch to ú p r a v vzn iká dokopy 6 modelov, k t o r é b u d ú v y t r é n o v a n é a porov­
nané . 

L a y e r [ t y p e ) O u t p u t S h a p e - a r a ~ C o n n e c t e d t o 

i n p u t inr.age ( I n p u t L a y e r ) [ (None , . 6 4 0 , 6 4 0 , 3 ) 

t f . r r . a t h . t r u e d i v 49 ( ľ F C p L a r r b d a ) ( N o n e , 6 4 0 , 6 4 0 , 3 ) |; i n p u t i r r a g e [ 0 ] [ 0 ] 

t f . r r . a t h . s u b t r a c t 5 ( ľ F C p L a r r b d a } ( N o n e , € 4 0 , € 4 0 , 3 ) 0 t f . m a t h . t r u e d i v 4 9 [ 0 ] [ 0 ] 

M a b i l e N e t V 2 b a c k b o n e ( F u n c t i o n s ( (None , . 1 6 0 , leo, 24 1 3 6 4 8 6 4 t f . r r . a t h . s u b t r a c t 5 [ 0 ] [ 0 ] 

Fe a t u r e F y r arr. i d i Fe a t u r e F y r a i r . i d } ( (None , 8 0 , SO, 2 5 6 ) 1 S 4 9 3 4 4 M o b i l e N e t V 2 _ b a c k h o n e [ 0 ] [ 0 ] 
M o b i l e N e t V 2 b a c k b o n e [ 0 ] [ 1 ] 
M o b i l e N e t V 2 b a c k b o n e [ 0 ] [ 2 ] 
M o b i l e N e t V 2 b a c k b o n e [ 0 ] [ 3 ] 

E E HO (SEH) ( N o n e , SO, SO, 64 ) 117SSS F e a t u r e P y r a m i d [ 0 ] [ 0 ] 

SSH1 (SSH) ( N o n e , 4 0 , 4 0 , 64 ) 117SSS F e a t u r e P y r a m i d [ 0 ] [ 1 ] 

SSH2 (SSH) ( N o n e , 2 0 , 2 0 , 64 ) 117SSS F e a t u r e F y r a r r . i d [ D ] [ 2 ] 

C l a s s H e a d D ( C l a s s H e a d ) ( N o n e , N o n e , 2 ) 2 6 0 E E H 0 [ 0 ] [ 0 ] 

C l a s s H e a d 1 [ C l a a a H e a d ) ( N o n e , N o n e , 2 ) 260 S S H 1 [ 0 ] [ 0 ] 

C l a s s H e a d 2 ( C l a s s H e a d ) ( N o n e , N o n e , 2 ) 2 6 0 S S H 2 [ 0 ] [ 0 ] 

E b o x H e a d D ( E b o x H e a d ) ( N o n e , N o n e , 4 ) 5 2 0 E E H 0 [ 0 ] [ 0 ] 

E b o x H e a d 1 ( E b o x H e a d ) ( N o n e , N o n e , 4 ) 5 2 0 E E H 1 [ 0 ] [ 0 ] 

B b o x H e a d _ 2 f 3 b c xHea d ) ( N o n e , N o n e , 4 ) 5 2 0 E E H 2 [ 0 ] [ 0 ] 

L a n d r r . a r k H e a d ľ> ( L a n d i r . a r k H e a d ) ( N o n e , N o n e , 1 0 ) 1 3 0 0 S S H 0 [ 0 ] [ 0 ] 

L a n d r r . a r k H e a d 1 ( L a n d i r . a r k H e a d ) ( N o n e , N o n e , 1 0 ) 1 3 0 0 E E H 1 [ 0 ] [ 0 ] 

L a n d r r . a r k H e a d 2 ( L a n d i r . a r k H e a d ) ( N o n e , N o n e , 1 0 ) 1 3 0 0 E E H 2 [ 0 ] [ 0 ] 

t f . c o n c a t 37 ( I F C p L a m b d a ) ( N o n e , N o n e , 2 ) 0 C l a s s H e a d _ 0 [ 0 ] [ 0 ] 
C l a s s H e a d 1 [ 0 ] [ 0 ] 
C l a s s H e a d 2 [ 0 ] [ 0 ] 

t f . c o n c a t 35 ( " F C p L a i r b d a i ( N o n e , N o n e , 4 ) 0 B b o x H e a d _ 0 [ 0 ] [ 0 ] 
3 b c x H e a d 1 [ 0 ] [ 0 ] 
3 b c x H e a d 2 [ 0 ] [ 0 ] 

t f . c o n c a t 36 [ " F O p L a i r b d a j ( N o n e , N o n e , 1 0 ) 0 L a n d i f . a r k H e a d 0 [ 0 ] [ 0 ] 
L a n d i f . a r k H e a d 1 [ 0 ] [ 0 ] 
L a n d r r . a r k H e a d 2 [ 0 ] [ 0 ] 

s c f t r r . a x 5 ( S c f t r r . a x } ( N o n e , N o n e , 2 ) 0 t f . c o n c a t 3 7 [ 0 ] [ 0 ] 

ľ c t a l p a r a r r . s : 3 , 5 7 4 , 1 1 2 
t r a i n a b l e p a r a r r . s : 3 , 5 4 3 , 3 9 2 
N a n - t r a i n a b l e p a r a r r i s : 3 0 , 7 2 0 

Obr. 4.3: Tex tový výpis a r c h i t e k t ú r y Mobi leNet lite modelu. 
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4.6 Pr íprava dá t 

Pre p r v ý krok t r é n o v a n i a je p o t r e b n é vytvor iť z t r énovac ieho datasetu TfRecord súbory . 
TfRecord je fo rmát b i n á r n e h o s ú b o r u , k t o r ý u k l a d á sekvencie b i n á r n y c h reťazcov. Je to 
efekt ívny s p ô s o b seriál izácie š t r u k t ú r o v a n ý c h d á t , ako sú p ráve o b r á z k y a i m pr í s lušné ano­
tác ie . P r i t r énovan í s veľkým objemom d á t je o d p o r ú č a n é používať tento b i n á r n y formát 
pre datasetm p re tože to môže v ý r a z n e zvýšiť v ý k o n nač í t ace j pipeline a v k o n e č n o m dô­
sledku zníži t r énovac iu dobu. B i n á r n e d á t a z a b e r a j ú menej miesta na disku, sú rýchlejšie 
skopí rované a rýchlejšie č í t ané z disku. M i m o to, t ý m že TfRecord je š t a n d a r d n ý formát 
Tensor í iowu, je pre neho dobre opt imal izovaný. N a vytvorenie TfRecord t r énovac ieho s ú b o r u 
bol p o u ž i t ý skript create_train_record.py, p r e v z a n ý a u p r a v e n ý z [52]. 

P r í p r a v a d á t pre finetuning na p r e k y t ý c h t v á r a c h pozos t áva l a z v ý b e r u v h o d n ý c h obráz­
kov z celého W I D E R Face datasetu. B o l na to n a p í s a n ý skript generate_occlu_labels .py, 
k t o r ý v y b e r á obrázky, k t o r é obsahu jú niejaké mierne alebo silne p r e k r y t é t vá r e (occlusion 
hodnoty rovné 1 alebo 2 v oficiálnom a n o t a č n o m s ú b o r e wider_f ace_train_bbx_gt. txt). 
Tento script vygeneruje nový t e x t o v ý s ú b o r s a n o t á c i a m i , s k t o r ý m sa pomocou už spomí­
n a n é h o create_train_record.py vy tvo r í TfRecord s ú b o r pre t r énovan ie modelov. 

4.7 Konfiguračné súbory 

Konf iguračné s ú b o r y obsahu jú m n o h é nastavenia modelu, t r énovan ia , testovania cesty v 
r á m c i adresárove j š t r u k t ú r y a podobne. V ý h o d o u použ ívan i a konf iguračných s ú b o r o v je, 
že u m o ž ň u j ú j e d n o d u c h ú modular i tu , s t ač í zmeniť parameter skr ip tu a automaticky sa 
nač í t a jú a odovzda jú nastavenia z celého konf iguračného s ú b o r u . K a ž d ý model tejto p ráce 
m á v l a s t n ý konf iguračný s ú b o r s nastaveniami. V priebehu p r á c e sa zač ína lo s j e d n ý m 
konf iguračným s ú b o r o m , k t o r ý bo l kopí rovaný a p o z m e n e n ý podľa potrieb, preto sa môže 
stať, že nie vše tky m a j ú rovnaké možnos t i . 

S ú b o r y bol i n a p í s a n e vo f o r m á t e Y A M L pre ich j e d n u d u c h ú ed i tác iu , prehľadnosť a 
parsovanie s p o u ž i t í m j azyka P y t h o n . S c h é m a názvov konf iguračných s ú b o r v je o d v o d e n á od 
použ i te j chrbtovej siete a p o č t u v ý s t u p o v z p y r a m í d y p r í znakov d a n é h o modelu. N a p r í k l a d 
retinaf ace_resnet50x3. yaml. P o d o b n é n á z v y nesú aj pod pr ieč inky j edno t l i vých modelov 
v adresárove j š t r u k t ú r e . 

4.8 Trénovanie 

Trénovan ie s iet í je i m p l e m e n t o v a n é v t r é n o v a c o m skripte train.py, k t o r ý na jskôr n a č í t a 
konfiguráciu, dataset a model, p r i r av í op t ima l i zé r a s t r a t o v ú funkciu, v p r í p a d e pokračova­
nia v p r edoš lom t r énovan í n a č í t a u ložené váhy a s p u s t í t r énovac iu s lučku. 

Doba t rvania t r énovan i a modelov bola rozdielna od j edno t l i vých modelov p r i čom trvala 
1 až 2 dni . Rýchlosť učen ia learning rate 3.2.1 sa zač ína la na 0,01 p r i čom m i n i m á l n a hodnota 
bola n a s t a v e n á na 0,001 M a x i m á l n y p o č e t epoch bo l n a s t a v e n ý na 100, p r i č o m t r énovan i a 
bol i ukončené v rozmedz í 60. až 80. epochy. Spúšťan ie evaluácie modelov prebiehalo ma­
nuá lne , kedy v t í ch to neskorš ích e p o c h á c h hodnota stratovej funkcie v ý r a z n e neklesala aj 
po niekoľkých epochách . Eva luác i a bola s p u s t e n á po k a ž d o m uložení váh, čo nastane v zá-
vyslosti na modely k a ž d ý c h 3000 až 10 000 krokov. P r i ResNet-152 bolo p o t r e b n é nas tav iť 
ukladanie na k a ž d ý c h 10 000 krokov, p re tože u ložený model m á zhruba 5 0 0 M B a pr i čas­
tom u k l a d a n í sa rýchlo zaplni la p a m ä ť . V momente, kedy sa výs ledok evaluácie nezlepši l s 
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nas ledu júc imi 3 u loženými v á h a m i , sa t r énovan ie ukonči lo a za výs ledný model bol i z o b r a t é 
váhy na jpresne jš ieho checkpointu z pos ledných troch. 

Po tomto p r i m á r n o m t r énovan í na celej W I D E R Face sade nás ledovalo j e m n é ladenie 
(finetuning) na sade obsahujúce j p r e k r y t é t vá r e . Tuna bola p o u ž i t á rýchlosť učen ia 0,0001 
pre jemnejš ie doladenie váh na p r e k r y t ý c h t v á r a c h a n a v ý š e n á m a x i m á l n a epocha na 300. 
N a testovacej sade na p r e k r y t é t vá r e extrahovanej z W F L W datasetu sa nepodarilo posunúť 
naj lepšie skóre 90.9% A P a na W I D E R Face testovacom sete to viedlo k miernemu poklesu 
presnosti u n i ek to rých modelov. P r i pok račovan í v jemnom laden í už zač ína lo dochádzať k 
p r e t r é n o v a n i u a aj modely, k t o r é pred t ý m dosiahly 90.9% A P na p r e k r y t ý c h t v á r a c h začínal i 
klesať v presnosti. Var ian ta modelu ResNet-50 s p ia t imi levelmi p y r a m í d y pr íznakov , však 
s t ú p l a z predošle j presnosti 83,37% na 85,5% vo všeobecnej detekcii. V i a c o výs ledkoch je 
v 5.3. J e m n é ladenie je i m p l e m e n t o v a n é v skripte f ine_tune_wider_occ_all .py. 

A k o s t r a t o v á funkcia p r i t r énovan í bo l p o u ž i t á modif ikovaná Multi-task s t r a t o v n á func-
kia z RetinaFace 3.3.3, s t ý m , že na klasif ikačnú stratu bola p o u ž i t á categorical crossentropy 
funkcia, váhové parametre bo l i v y p u s t e n é a 4. časť s ú č t u celkovej straty, regresná strata 
pixelového dekodé ru , bola v y n e c h a n á , keďže mesh d e k ó d e r nebol imp lemen tovaný . S t r a t o v á 
funkcia je i m p l e m e n t o v a n á v s ú b o r e losses.py. 

11 10fc ÍOk 30k 4Úk Súk <j|)k 70k BOk 

= • 
a 10k S0k ÍOk «lk 5£lk 6Dk 70k 60k 

= • 
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Obr. 4.4: Pr iebeh t r énovan i a plnej varianty Mobilenet modelu. Výs ledky sú v y h l a d e n é hod­
notou 0,9 v v programe TensorBoard. 

4.9 Aplikácia s G U I 

Súčasťou zadania bolo vytvor iť ap l ikác iu s graf ickým už iva t e l ským r o z h r a n í m d e m o n š t r u ­
j ú c u r iešenie detekcie tvá r í pre o p e r a č n ý s y s t é m L i n u x . Výs ledný program bo l v y t v o r e n ý 
s p o u ž i t í m v y t r é n o v a n ý c h modelov. N a tvorbu grafického rozhrania bolo p o u ž i t é P y Q t . 
P rogram bo l i m p l e m e n t o v a n ý čo najviac multiplatformovo, bo l vyví janý na Linuxe , kde aj 
dobre funguje a bo l t e s tovaný aj na Windowse kde tiež funguje. P rogram sa spúšťa skrip-
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tom face_detect_app .py, k t o r ý obsahuje i m p l e m e n t á c i u G U I programu. Ikonky použ i t é 
v programe bol i p r e v z a t é z voľne p r í s t u p n e j d a t a b á z y ikoniek flaticon.com. 

Program na detekciu tvá r í umožňu je p rep ínať medzi v y t r é n o v a n ý m i modelmi, pre ich 
j edno t l ivé otestovanie a porovnanie výkonnos t i . Zároveň p o n ú k a 4 n á s t r o j e na d e m o n š t r á c i u 
v y t r é n o v a n ý c h modelov: detekcia z videokamery, z n a h r a n é h o videa, z n a h r a n é h o o b r á z k u a 
nakoniec galér iu p r e k r y t ý c h tvá r i . V k a ž d o m rež ime sú dva b o d o v é t l a č í t k a (rádio button), 
k to ré u m o ž ň u j ú akt ivovať a deakt ivať zobrazovanie ohran iču júc ich obdĺžn ikov a piat ich 
tvá rových znakov. V rež imoch , kde je možnosť ukladania sp racovaných obrazov, b u d ú mať 
uložené obrazy vykres lené tieto možnos t i podľa a k t u á l n e z a š k r n u t ý c h t lač í t iek . 

V rež ime s n í m a n i a z webkamery je m o ž n é nah rávať video a aj spraviť fotku z a k t u á l n e h o 
sn ímku . Rýchlosť p r e h r á v a n i a z á z n a m u z kamery závysí na výkonnos t i p o č í t a č a a p o u ž i t o m 
modeli . 

V rež ime p r e h r á v a n i a videa sa zvolené video na jskôr po n a č í t a n í spracuje modelom, čo 
t r v á dlhšie p r i d lhých v ideách , aby po tom bolo m o ž n é ho plynule p rehrávať . R e ž i m p o n ú k a 
š t a n d a r n é vlastnosti video p r e h r á v a č a ako je p r e t á č a n i e zastavovanie a podobne. Ďalej je 
m o ž n é uložiť kóp iu videa s vykres l enými ob lasťami alebo aj znakmi . Video je p r e h r á v a n é 
bez zvuku , kedže ten nie je p r i apl ikáci i detekcie tvár i p o t r e b n ý . N a h r á v a n i e videa je m o ž n é 
vykonať aj pomocout tzv. drag and drop funkcionality. Video s ú b o r je p o t r e b n é uchopiť a 
premies tn iť m y š k o u a pus t iť nad video plochou. 

O b r a z o v ý rež im umožňu je n a h r a ť a vykresliť do o b r á z k u de t ekované t vá r e . U p r a v e n ý 
obrázok sa d á uložiť. Podobne ako vo video rež ime , aj t u sa d á použiť drag and drop na 
otvorenie o b r á z k u v programe. 

V rež ime galérie p r e k r y t ý c h tvá r i je m o ž n é si vybe rať pomocou p o s u v n é h o okna obrázky, 
na k t o r ý c h sa po tom vykresl ia referenčné oh ran i čen i a tvár i a v ý s t u p y z a k t u á l n e zvoleného 
modelu vedľa seba pre j e d n o d u c h é porovnanie. P o d o b r á z k a m i sa zobrazuje aj názov ob­
r á z k u a v y p o č í t a n á precision (presnosť) a recall (sensitivita) 5.1. O b r á z k y pre galér iu bol i 
v y b r a n é z val idačnej sady W I D E R Face datasetu pomocou skr ip tu extract_occ_images .py. 
Skript v y b e r á iba o b r á z k y k t o r é obsahu jú a s p o ň jednu silne p r e k r y t ú tvár , teda v a n o t á c i a 
na pozícii „occlusion" je hodnota 2. V ý s t u p o m je t e x t o v ý s ú b o r obsahujúc i v y b r a n é n á z v y 
obrázkov a ich a n o t á c i e a zá roveň vy tvo r í pre d a n é o b r á z k y ikonky, k t o r é sú zob razené v 
slidery galér ie . P o skripte bol i o b r á z k y eš te m a n u á l n e v y b r a n é tak, aby galér ia obsahovala 
obrázky, na k t o r ý c h si jednoducho v š i m n e m e nie jaké p r e k r y t é t v á r e aj ľudským okom pre 
j e d n o d u c h é porovnanie. 

Webcam Video Image Occlusion gallery 

Reference Output 

2_Demonstrat ion_Pol i t ica l_Ral ly_2_135. jpg Precision: 1.00 Recal l : 0.57 

Obr. 4.5: U k á ž k a programu v rež ime galér ie p ř e k r y t ý c h tvář i . 
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Kapitola 5 

Experimenty a dosiahnuté 
výsledky 

V tejto kapitole sú z h r n u t é d o s i a h n u t é výs ledky t r énovan i a modelov. Sú p o r o v n a n é vo vše­
obecnej detekcie tvá r í s m o d e r n ý m i m e t ó d a m i na W I D E R Face testovacom sete. Nás l edne 
je v y h o d n o t e n á ich schopnosť detekovat p r e k r y t é t v á r e z W F L W dá tove j sady. N a záver je 
p o r o v n a n ý ich výkon. 

5.1 Met r ika vyhodnotenia 

Zdroj informáci i v tejto čas t i bo l [32]. N a zhodnotenie ú spešnos t i modelov bola p o u ž i t á 
metr ika p r i e m e r n á presnosť {average precision), k t o r á je p o u ž í v a n á na hodnotenie W I D E R 
Face dá tove j sady a aj v ich oficiálnych hodnotiacich nás t ro joch . Je v y r á t a n á ako hodnota 
p re snosť (p recmon) / s ens i t i v i t a ( r eca /Z ) , kde tieto hodnoty sú v y r á t a n é nás ledovne : 

true positive 
Precision = — (5.1) 

true positive + jalse positive 

_, ,, true positive ,_ 
Kecali = (5.2) 

true positive + f alse negative 

Detekcie sú v y h o d n o t e n é ako s k u t o č n e poz i t ívne , falošne poz i t í vne a falošne n e g a t í v n e 
podľa metr iky Intersection over Unio (IoU). A k o s k u t o č n e poz i t í vne sú v y h o d n o t e n é tie de­
tekcie, k t o r é m a j ú podiel pr ieniku a zjednotenia a n o t o v a n ý c h a p red ikovaných ob las t í väčší 
než je p r a h o v á hodnota (bola n a s t a v e n á na 0,5). Fa lošne poz i t í vne detekcie sú t aké , k to ré 
detektor označ í za objekt, aj ked sa v tej oblasti ž i aden objekt podľa ano t ác i í n e n a c h á d z a . 
P r í p a d ked je v a n o t á c i á c h objekt, no ž i a d n a z ná jdených predikci í s n í m n e m á prienik, inač 
p o v e d a n é nebol vôbec ná jdený, sa považuje falošne nega t ívny . 

Obr . 5.1: Grafické znázo rnen i e I oU . Č e r v e n á označuje a n o t o v a n ú oblasť a ze lená de tekovaný 
oblasť (zdroj [32]). 
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5.2 Porovnanie s existujúcimi detektormi 

N a porovnanie úspešnos t i modelov s ex i s tu júc imi r iešen iami na W I D E R Face datasete bol 
použ i t ý n á s t r o j p r e v z a t ý z [8]. Je to neoficiálny eva luačný n á s t r o j k o m p a t i b i l n ý s oficiálnymi 
hodnotiacimi k r i t é r i ami W I D E R Face. Pre hodnotenie tohto datasetu bol i v y t v o r e n é 3 
s ú b o r y s a n o t á c i a m i podľa ob t i ažnos t i obrázkov . N a vyhodnotenie ú spešnos t i sa použ íva 
metr ika priemerne presnosti ( A P ) . 

Tabuľka 5.1: W I D E R Face evaluác ia . 
W I D E R F a c e 

M o j e m o d e l y E a s y M e d i u m H a r d 
ResNet-50 94,4% 93,1% 8 5 , 5 % 
ResNet-50 lite 94,8% 93,6% 83,6% 
ResNet-152 94,2% 92,8% 83,6% 
ResNet-152 lite 9 5 % 93 ,9% 83,7% 
M o b i l e N e t V 2 93,4% 91,6% 83% 
M o b i l e N e t V 2 lite 93,7% 92,7% 81,3% 
S t a t e o f t h e a r t 
TinaFace 95,8% 95,3% 92 ,4% 
RetinaFace 9 6 , 3 % 95,6% 91,4% 
AlnnoFace 96,5% 95 ,7% 91,2% 

V t abuľke 5.1 sú u v e d e n é naj lepšie hodnotenia d o s i h a n u t é pre k a ž d ý v y t r é n o v a n ý mo­
del a pre porovnanie 3 naj lepšie h o d n o t e n é state of the art r iešenia . Naj lepš ie hodnotenia 
v každej ka tegór i i sú z v ý r a z n e n é h r u b ý m p í s m o m . V ľahkej a strednej ka tegór i i sa moje 
modely pr ib l ižujú k hodnoteniam state of the art modelov. V ťažkej ka tegór i i sú už väčšie 
odstupy v presnosti 7% až 11%, preto sa bude považovať ťažká k a t e g ó r i a za t ú na jdôlež i te j ­
šiu. Naj lepšie skóre dosiahla p l n á varianta ResNet-50 modelu, čo celkom prekvapilo, keďže 
som očakáva l že najpresnješ ie b u d ú ResNet-152 varianty, kvôli ich v ý r a z n e väčšej veľkosti 
a p o č t u parametrov. Mobi leNet varity poz i t í vne prekvapil i t iež, aj keď ich lite varianta 
dosiahla najnižš ie hodnotenie, nie je v ý r a z n e nižšie ako hodnotenie ResNet-152 modelov, 
p r i čom Mobi leNet je v ý r a z n e m e n š i a (0,05%) ako ResNet-152 a teda aj v ý r a z n e rýchlejšia, 
čo je p r e u k á z a n é v 5.4. 

5.3 Zhodnotenie detekcie prekry tých tvári 

P o d o b n ý ale u p r a v e n ý eva luačný skript eval_ .py bo l p o u ž i t ý aj na zhodnotenie ú spešnos t i 
na e x t r a h o v a n ý c h p r e k r y t ý c h t v á r a c h z W F L W datasetu. Tuna ale neboli rozde lené ano t ác i e 
podľa ob t i ažnos t i , t a k ž e sa hodnoti la iba p r i e m e r n á presnosť a p o r o v n á v a sa iba hodnote­
nie v l a s tných modelov, keďže toto nie je š t a n d a r d n ý dataset, na k torom sú o h o d n o t e n é 
exis tu júce state of the art modely. 

Vyhodnotenie presnosti modelov na p r e k r y t ý c h t v á r a c h bolo sp ravené d v a k r á t . P o prvom 
p r i m á r n o m t r énovan í na celej W I D E R Face dá tove j sade pre z ískanie referencie pre neskoršie 
porovnanie s p re snoťami po jemnom laden í na p r e k r y t ý c h t v á r a c h z W I D E R Face dá tove j 
sady. Tento postup bo l zvolený pre zhodnotenie ú spešnos t i j e m n é h o ladenia. 
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Tabuľka 5.2: Porovnanie detekcie p r e k r y t ý c h tvá r í pred a po jedmnom laden í na p r e k r y t ý c h 
t v á r a c h . 

M o d e l A P P r e d A P P o 
ResNet-50 90,9% 90,9% 
ResNet-50 lite 85,48% 90,9% 
ResNet-152 90,9% 90,9% 
ResNet-152 lite 30,3% 90,9% 
M o b i l e N e t V 2 25,97% 45,45% 
M o b i l e N e t V 2 lite 87,6% 90,9% 

Z výs ledkov sa n e d á jasne vyčí tať naj lepš í model, keďže na jvyš iu p r i e m e r n ú presnosť 
90,9% dosiali v iaceré modely. P r e d p o k l a d á m , že toto je zapr íč inené p r í t o m n o s ť o u niekoľkých 
veľmi n á r o č n ý c h a n o t o v a n ý c h tvár í , k t o r é n e d o k á z a l ž i aden z modelov detekovat. Tento l imi t 
sa nepodarilo preraziť ani po opakovanom jemnom laden í na p r e k r y t ý c h t vá r ach , kedy už 
začalo dochádzať k p r e t r é n o v a n i u a presnosť zač ína la klesať. 

ResNet-152 lite a M o b i l e N e t V 2 varianty dosiahli prí l iš nízke z á k l a d n é hodnotenia. Pre-
p o d k l a d á m , že ich nízke skóre je dôs l edkom p r e t r é n o v a n i a na všeobecnej W I D E R Face sade, 
p re tože v jej v y h o d n o t e n í dosahu jú po rovna teľné výs ledky s o s t a t n ý m i modelmi . J e m n ý m 
l a d e n í m sa podari lo dos tať ResNet-152 lite až na 90,9% A P , čo je navyšš ie d o s i a h n u t é vy­
lepšenie po jemnom ladení . M o b i l e N e t V 2 získal j e m n ý m l a d e n í m iba z a n e d b a t e ľ n é vylepšie 
avšak pr i ďalšom t r énovan í už zač ína la presnosť klesať. Mode ly ResNet-50, ResNet-152, 
k to ré bol i na 90,9% sa nepodarilo posunúť a so zač ína júc im p ř e t r é n o v á n í m zač ína la klesať 
presnosť . M o b i l e N e t V 2 lite a ResNet-50 lite bo l i už po prvom t r énovan í blízko stropu. Jem­
n ý m l a d e n í m sa ich podari lo vylepšiť na 90,9% a ďalej podobne ako u p redoš lých modelov 
zač ína la presnosť klesať. 

Celkovo sa d á j e m n é ladenie v y h o d n o t i ť ako ú s p e š n é . Modely, k t o r é nedosiahli strop 
90,9% A P už po prvotnom t r énovan í dosiahli vyšš iu presnoť na p r e k r y t ý c h t v á r a c h . Z ly­
h a n í m ale je, že sa nepodarilo ž i a d n y m s p ô s o b o m preraziť 90,9% presnosť na p r e k r y t ý c h 
t vá r ach . 

5.4 Výkonnosť modelov 

Testovanie v ý k o n u tiež prebiehalo na Google Colab v ý p o č e t n ý c h serveroch, kde sú použí ­
vané N V I D I A Tesla K 8 0 grafické karty, k t o r é m a j ú 4992 N V I D I A C U D A jadier a dosahu jú 
2.91 teraflopov p r i v ý p o č t o c h v dvoji tou presnosťou . M e t r i k a vyhodnotenia bude poče t 
sn ímiek za sekundu F P S , p r e tože modely bol i p r i m á r n e sp ravené pre dektciu na videu. 

Tabuľka 5.3: Výkonnosť na prvom testovacom videu. 
M o d e l F P S C e l k o v ý č a s 
ResNet-50 1,17 224s 
ResNet-50 lite 1,51 174s 
ResNet-152 0,767 344s 
ResNet-152 lite 0,96 274s 
M o b i l e N e t V 2 1,60 164s 
M o b i l e N e t V 2 lite 2,08 126s 
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Výkonnosť modelov bola t e s t o v a n á p o u ž i t í m modelov na z á m e r n e n á r o č n o m videu. Po­
čet tvá r i na s m í k u sa pohyboval v rozmedz í 40 až 80. D ĺžka videa t r v á 11 s e k ú n d pr i 23 
sn ímkov za sekundu. Dokopy m á 264 sn ímok . Video je v 4 K kvalite, k o n k r é t n e rozlíšenie m á 
3840x2160 pixelov. Video bolo n a t o č e n é na Shibuya u l ic i v Tok iu , v podmienkach podob­
ných, v akých by mohla byť z a s a d e n á kamera pre monitorovanie vere jného priestranstva. 
Video je verejne p r í s t u p n é a p r e v z a t é z [65]. 

Obr . 5.2: Sn ímok z video z ulice Tokia p o u ž i t é h o pr i m e r a n í v ý k o n u modelov. 

N a zmeranie v ý k o n u bolo p o u ž i t é eš te jedno video, k t o r é som na toč i l na webkamere 
na svojom notebooku. Je na ň o m len jedna tvár , k t o r á je v pohybe, v rôznych uhlov a 
aj p r e k r y t á . Video t iež t r v á l i s p r i 30 s n í m k a c h za sekundu a dokopy m á 349 sn ímkov. 
Rozl íšenie je 640x480 pixelov. 

Tabuľka 5.4: Výkon na z á z n a m e z webkamery. 
M o d e l F P S C e l k o v ý č a s 
ResNet-50 6,02 57s 
ResNet-50 lite 8,02 43s 
ResNet-152 4,18 83s 
ResNet-152 lite 4,99 69s 
M o b i l e N e t V 2 6,5 53s 
M o b i l e N e t V 2 lite 8,58 40s 

N a tomto m e n š o m a teda v ý p o č t o v o menej n á r o č n o m videu, modely už s t íha jú spra­
covať video síce v trhavej ale pozera teľnej rýchlos t i . N a z á z n a m y zo C C T V k a m e r o v ý c h 
sys témov , k t o r é z á m e r n e s n í m a j ú v n ízkom n a s t a v e n ý sn ímkov za sekundu, kvôli š e t r en iu 
úložiska, by tieto modely aj s tači l i . Avšak v ý k o n n o s t n e aj v tejto malej kvalite sú modely 
ďaleko od real-time v ý k o n u ( a s p o ň 25 sn ímkov za sekundu) pre p r eh rávan i e videí . P r i č o m 
treba brať do úbahy , že meranie prebiehalo s p o u ž i t í m v ý k o n n é h o hardwaru, k t o r ý je vysoko 
nad m a i n s t r e a m o v ý m š t a n d a r d o m poč í t ačov . Po výkonnos tne j s t r á n k e modely z lyha l i . V 
p r í padoch , kde nie sú n á r o k y na fungovanie v r e á l n o m čase a je m o ž n é použiť predspraco­
vanie detektorom a až po tom spustenie videa (tak ako je to i m p l e m e n t o v a n é aj vo f inálnom 
programe) sú tieto modely d o s t a t o č n é . 
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Kapitola 6 

Záver 

T á t o p r á c a bola venovaná oblasti detekcie t vá r í v obraze so z a m e r a n í m na nekva l i tné video-
z á z n a m i . V prvej kapitole bo l ú v o d do problematiky k a m e r o v ý c h s y s t é m o v a ich využ i t i a 
s a lgor i tmami pre rozpoznávan ie obrazu. Sú t a m op í sané ich technické parametre ovplyv­
ňujúce kval i tu z á z n a m o v a vysve t lené dôvody, p rečo m á zmysel používať tieto technológie 
spolu s algori tmamy s t ro jového učenia . 

V nas ledujúce j kapitole sa p r á c a venovala tematike s t ro jového učen ia s bl ižš ím zamera­
n í m na neu ronové siete a konvolučné neu rónové siete. B o l i vysve t l ené ich z á k l a d n é pr incípy, 
učenie , vrstvy, funkcie a parametre. N á s l e d n e bol i uvedené k o n k r é t n e p r ík l ady m e t ó d vy-
už ia t i a s t ro jového učen ia na r iešenie detekcie tvá r i v obraze. 

Š t v r t á kapi tola sa venuje praktickej čas t i p r á c e a opisuje n á v r h detektoru tvá r í , imple­
m e n t á c i u modelov, v ý b e r d á t o v á sady, t r énovan ie modelov a p o u ž i t é technológie . V prak­
tickej čas t i bo l i i m p l e m e n t o v a n é a v y t r é n o v a n é 6 modely na detekciu tvár i vychádza júce 
z m e t ó d y RetinaFace. A k o d á t o v á sada pre t r énovan ie bola p o u ž i t á W I D E R Face, k t o r á 
obsahuje 32 203 obrázkov . N a i m p l e m e n t á c i u bo l p o u ž i t ý framework Keras a t r énovan ie 
bolo u s k u t o č n e n é p o u ž i t í m Google Colab cloudovej služby. N a va l idác iu bola p o u ž i t á met­
r ika priemernej presnosti, kde naj lepš í model dosiahol v ťažkom W I D E R Face teste 85,5%. 
Pre porovnanie a k t u á l n a state of the art m e t ó d a dosahuje 92,4%. Rozhodo l som sa detekciu 
zamerať n a j m ä na p r e k r y t é t vá r e . Pre zvýšenie presnosti na p r e k r y t ý c h t v á r a c h bol i modely 
ďalej t r é n o v a n é procesom n a z ý v a n ý m „finetuning", kde bol i využ i t é iba o b r á z k y obsahu júce 
p r e k r y t é t v á r e z W I D E R Face dá tove j sady. N a overenie ú spešnos t i na p r e k r y t ý c h t v á r a c h 
bol p o u ž i t ý W F L W dataset, k t o r é h o bol i e x t r a h o v a n é iba o b r á z k y s p r e k r y t ý m i t v á r a m i . 
Naj lepšie modely dosiali na tomto datasete 90,9% p r i e m e r n ú presnosť . 

V r á m c i praktickej čas t i bo l i m p l e m e n t o v a n ý aj program na detekciu tvá r i . V programe 
bol i p o u ž i t é v y b r a n é modely, k t o r é dosahovali naj lepšie výs ledky na p r e k r y t ý c h t vá r ach . 
P rogram p o n ú k a grafické uživate lské rozhranie v y t v o r e n é s P y Q t . Je m o ž n é v ň o m využí­
vať v y t r é n o v a n é modely a porovnávať ich výkonnosť . Umožňu je detekovat na z á z n a m e z 
webkamery, videu a obrázkoch . 

Možnos t i b u d ú c e h o vývoja z a h ŕ ň a j ú rozší renie dá tove j sady p r e k r y t ý c h tvá r i . Op t ima l i ­
zácia výkonnos t i modelov zmenami v a r c h i t e k t ú r a c h a s k ú š a n í m dälš ich m a l ý c h c h r b t o v ý c h 
sietí , keďže menš ie siete sa viac osvedčil i . P o t e n c i o n á l n e by bolo zau j ímavé skúsiť využiť 
W F L W d á t o v ú sadu na t r énovan ie , keďže t á obsahuje až 98 tvá rových znakov. Zakompo­
novanie grafovej konvolúcie ako v oficiálnej RetinaFace imp lemen tác i i pre 3D r ekonš t rukc iu 
t vá r í je ďalšia možnosť vývoju , k t o r á by modely p r á c e posunula bližšie k o r ig iná lnemu 
modelu a teda m o ž n o aj zvýši la presnoť . 
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Príloha A 

Obsah přiloženého paměťového 
média 

Obsah h l a v n é h o p r a c o v n é h o p r ieč inku je rozde lený na 2 D V D z k a p a c i t n ý c h dôvodov . P r i 
použ ívan í je p o t r e b n é zlúčiť data p r i eč inky z obocch diskov do j e d n é h o . 
D V D 1: 

• conf igs - p r ieč inok obsahujúc i konf iguračné s ú b o r y 

• data - pr ieč inok obsahujúc i d a t á t o v é sady a k n i m pr í s lušné skripty a z nich vy tvo rené 
Tf Record záznamy, na tomto disku je len W F L W dataset 

• checkpoŕnts - p r ieč inok obsahujúc i finálne u ložené váhy modelov 

• icons - p r ieč inok obsahuje ikonky použ i t é v programe s G U I 

• jupyter_notebooks - pr ieč inok obsahu júc i skripty, k t o r é bol i použ ívané na Google 
Colab k t r énovan iu a evaluáci i 

• logs - p r ieč inok obsahujúc i logy z t r énovan ia 

• models - p r ieč inok obsahujúc i konf iguračné s ú b o r y 

• perf ormance_testing - p r ieč inok obsahuje videa a skript, k t o r é bol i p o u ž i t é na vy­
hodnotenie v ý k o n u modelov 

• widerf ace_evaluate - pr ieč inok obsahujúc i s ú b o r y s lúžiace na vyhodnotenie pres­
nosti modelov 

• app_img_list.txt - t e x t o v ý s ú b o r obsahujúc i a n o t á c i e obrázkov použ i tých v prog­
rame s G U I v galérii p r e k r y t ý c h tvá r í 

• dataset .py - s ú b o r imp lemen tu júc i funkcie použ ívané pr i n a č í t a n í d á t 

• f ace_detect_app.py - s ú b o r finálneho programu, implementuje G U I , logiku a spúšťa 
program 

• f ine_tune_wider_occ_all .py - i m p l e m e n t á c i a j e m n é h o ladenia modelov 

• save_weights .py - skript s lúžiaci na uloženie pos ledných váh modelu 
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• t e s t _ w i d e r f a c e .py - skript slúžiaci na spracovanie W I D E R Face testovacej sady 
modelom pre jej nás l edovnú eva luác iu 

• t r a i n . p y - i m p l e m e n t á c i a p r i m á r n e h o t r énovan i a modelov 

• u t i l s .py - s ú b o r imp lemen tu júc i rôzne už i t očné funkcie použ ívané vo v iacerých iných 
skriptoch, preto je u m i e s t n e n ý v hlavnom pr ieč inku 

• m a n u á l . pd f - m a n u á l popisu júc i postup spúšťan ia a použ ívan ia programu, t r énovan i a 
a testovania modelov 

• README - z á k l a d n á d o k u m e n t á c i a p o s k y t u j ú c a informácie programe, p o u ž i t é knižnice , 
verzie, inš tá lc iu a td 

D V D 2: 

d a t a - pr ieč inok obsahujúc i d a t á t o v é sady a k n i m pr í s lušné skripty a z nich v y t v o r e n é 
TfRecord záznamy, na tomto disku je W I D E R Face dataset 
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