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Abstrakt

Tato diplomova praca sa zameriava na rozpoznanie tvari z videa, konkrétne na spdsob
agregacie priznakovych vektorov, do jedného diskriminativneho vektora, tiez nazyvaného
Sabléna. Skiima problém extrémne natoéenych tvari, vzhladom na presnost verifikicie. Da-
lej, porovnava vzfah medzi Sablonami tvorenymi vektormi extrahovanymi zo snimkov z
videa a vektormi z fotografii. Navrhnutda hypotéza je testovand pomocou dvoch hlbokych
konvoluénych neurénovych sieti a to so znamym modelom VGG-16 siete a modelom siete
nazyvanej Fingera, poskytnutej od firmy Innovatrics. V ramci prace, bolo vykonanych nie-
kolko experimentov, ktorych vysledky potvrdzuji tUspesnost navrhnutého postupu. Ako
metrika presnosti bola zvolend ROC krivka. K praci s neurénovymi siefami bol pouzity
framework Caffe.

Abstract

This diploma thesis focuses on a face recognition from a video, specifically how to aggre-
gate feature vectors into a single discriminatory vector also called a template. It examines
the issue of the extremely angled faces with respect to the accuracy of the verification.
Also compares the relationship between templates made from vectors extracted from video
frames and vectors from photos. Suggested hypothesis is tested by two deep convolutional
neural networks, namely the well-known VGG-16 network model and a model called Fin-
gera provided by company Innovatrics. Several experiments were carried out in the course
of the work and the results of which confirm the success of proposed technique. As an accu-
racy metric was chosen the ROC curve. For work with neural networks was used framework
Calffe.
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Kapitola 1

Uvod

So zvysujucimi sa obavami o bezpecnost, kamery hraju dolezitta rolu v spolo¢nosti a oblast
rozpoznavania tvari ziskava ¢im dalej, tym vac¢si vyznam. Rozpoznavanie tvari, je jednou
z aplikécil spracovania obrazu, ktorej sa vyskumnici venuji uz niekolko desatroc¢i 3. Je to
biometricky pristup, ktory poskytuje metédu k rozpoznaniu identity osoby, na zaklade jej
fyziologickych vlastnosti. Rozpoznavanie tvari sa rozsirilo do viacerych oblasti pouzitia, ako
napriklad v biometrickych systémoch, v riadeni pristupu alebo informacnych bezpecnost-
nych systémoch.

V poslednych rokoch, sa zaujem vyskumnikov v oblasti rozpoznavania tvari presunul
z domény statickych fotografii, do domény videa. V porovnani s rozpoznavanim tvari z
fotografii, rozpoznédvanie z videa je ovela narocnejsie. Fotografie v standardnych datasetoch
su zvycajne zachytené v takmer idealnych podmienkach alebo dokonca profesionalnymi
fotografmi, ako napriklad v datasete Labeled Faces in the Wild(LFW) [19]. V porovnani
s videom, kvalita video snimok zvykne byt vyrazne nizsia. Osoby vo videu si vac¢sinou v
pohybe, ¢o spbsobuje, ze video snimky s rozmazané, zle zaostrené, v roznych svetelnych
podmienkach alebo tvar je v réznych polohich natocenia. Okrem toho, bezpeénostné kamery
alebo mobilné telefény zvykna byt menej kvalitné oproti profesiondlnym fotoapariatom, ¢o
tiez nepriaznivo vplyva k celkovej kvalite.

Najvéacsim nedostatkom vo vyskume rozpoznavania tvari z videa je absencia vhodnych
video datasetov. Na druhu stranu, video obsahuje viac informéacii ako fotografia. Video
poskytuje viac snimkov osoby, teda je mozné zlac¢it niekolko slabych reprezenticii osoby,
do jedného komplexného diskrimina¢ného popisu osoby. Takto vytvoreny popis obsahuje
mnohokrat vacsie mnozstvo informaécie, ako popis vytvoreny len z jednej fotografie. To
mozeme vidiet aj vo vysledkoch experimentov 7.

Za posledné roky doslo k ohromnému pokroku v oblasti rozpoznania tvare. Velkt cast
uspechu mozno pripisat vyvoju technik hlbokého ucenia, konkrétnejsie konvolué¢nym ne-
urénovym sietam (KNN). Tieto techniky struéne vysvetluje podkapitola 2.5. Zatial ¢o sa
pomocou metdd vyuzivajicich KNN vyvoj posunul o markantny krok vpred, ich tréningovy
proces a vyuzitie vyzaduje, velké mnozstvo ¢istych a spravne anotovanych tréningovych da-
tasetov a benchmarkov. Verejne dostupnym datasetom sa venuje kapitola 4.

Dosiahnuté vysledky niekolkych najvykonnejsSich state-of-the-art algoritmov potvrdili,
Ze su velmi blizko [52], ba dokonca prekonali [11, 46], Tudsky vykon v oblasti verifikdcie
tvari. Tieto postupy a techniky uz nasytili presnost zndmej referenénej metriky Labeled
Faces in the Wild (LFW) [19].

Nakolko LEW benchmark [19] bol predstaveny ako mierka presnosti v neobmedzenom
prostredi, zial redlnym podmienkam je stale vzdialeny. Nie tak davno, bol navrhnuty novy



benchmark (IJB-A) [27], ktory si kladie za tlohu sa este viac priblizit k poziadavkdm
redlneho prostredia. V désledku ¢oho vznikli aj nové problémy a riesenia, ktoré posunuli
vyvoj rozpoznavania tvari este viac vpred.

Obsah prace je rozdeleny do siedmych kapitol. Prva polovica prace sa venuje uvodu
do neurdénovych sieti 2 a popisuje vSeobecnt techniku rozpoznavania tvari 3. Navrhnuty
postup riesenia, spolu s implementéciou 6, je popisany v druhej polovici prace. V zavere sa
nachadzaju vykonané experimenty s vysledkami 7.



Kapitola 2

Neuronové siete

Tato kapitola slizi ako ivod do problematiky neurénovych sieti.V podkapitole 2.1 je uve-
deny stru¢ny historicky vyvoj, 2.2 popisuje vSeobecny model neurénu a porovnava ho s
biologickym neurénom. Podkapitola 2.3 sa venuje architektiire neurénovych sieti so struc-
nym popisom zakladnych vrstiev.

Dalsia podkapitola 2.5 obsahuje popis konvolu¢nych neurénovych sieti, ktoré s vyuzité
v tato praci. V tejto Casti je tiez vysvetlend operacia konvoltcie, technika ucenia backpro-
pagation a technika trénovania finetuning.

2.1 Historia

Zadiatok éry neurocomputingu ' sa datuje od roku 1943, kedy neurofyziolég Warren McCul-
loch a matematik Walter Pitts publikovali pracu [38] o tom, ako by neurény mohli teoreticky
fungovat. Pracu biologickych neurénov demonstrovali navrhom elektrického obvodu, jedno-
duchej neurdénovej sieti. Siet bola zlozena z tzv. formalnych neurénov na symbolicki logiku,
na vyroky zlozené z elementarnych logickych operacii. Tento model eSte nebol adaptivny,
totiz nebol schopny ucenia a jeho vahy boli fixne nastavené pre vykonavanie urcitej Boolov-
skej funkcie. Praca ukazala, Ze aj jednoduché typy neurénovych sieti by v podstate mali
byt schopné vypocitat aktukolvek aritmeticki alebo logickt funkciu. Tento ¢lanok bol siroko
preslaveny a mal obrovsky vplyv na dalsi vyvoj sieti.

V 1949, Donald Hebb napisal knihu TheOrganizationof Behaivor [2], v ktorej poukédzal
na to, ze neurénové drahy su posilnené kazdym pouzitim, ¢o je vlastne najzakladnejsi spo-
sob, ktorym sa ¢lovek uéi. Tvrdil, ze ak sa dva neurény stcasne aktivuji, tak sa prepojenie
medzi nimi zosilnuje.

Ako sa pocitace ¢asom vyvijali, v 50-tych rokoch 20 storocia, bolo koneéne mozné si-
mulovat hypotetické neurénové siete. Prvy krok k tomu ucinil Nathanial Rochester [37] z
vyskumnych laboratérii IBM. Bohuzial, vSak tento pokus nebol tspesny.

Prvy uspesny neuro-pocita¢(Mark 1 perceptron) bol vyvinuty medzi rokmi 1957 a 1958
Frankom Rosenblattom, Charlesom Wightmanom a kol. [15]. Pdna Rosenblatta dnes po-
zname ako zakladatela Neurocomputingu. Jeho primarny zdujem bol, v oblasti rozoznavania
vzorov. Ukézal, ze McCullochove-Pittsove siete [38] s modifikovatelnymi synaptickymi va-
hami je mozné natrénovat, tak aby boli schopné rozpoznavat a klasifikovat objekty. To
nazval Perceptron.

!Umeld neurénova siet, matematicky model navrhnuty tak, aby napodobnil funkciu Zivych nervovych
buniek



O nie¢o neskor v roku 1959, Bernard Widrow a Marcian Hoff [15] zo Standfordu vy-
vinuli modely nazyvané ADALINE a MADALINE. Mena vznikli z ich pouzitia a to
viacndsobné adaptivno linedrne prvky (Multiple ADAptive LINear Elements). ADALINE
bol vyvinuty na rozpoznanie bindrnych vzorov, ¢ize ak ¢ital tok bitov z telefénnej linky,
dokéazal predpovedat nasledujici bit. MADALINE bola prva neurénova siet aplikovana k
rieSseniu problémov redlneho sveta. Pouzivala adaptivny filter, ktory eliminoval ozvenu v
telefénnej linke.

Na to v roku 1969, Minsky a Papert vo svojej knihePerceptrons [39] ukazali na nedos-
tatok perceptrénov. Dokéazali, Ze tieto siete nie si vobec vypoctovo univerzalne a nedokazu
riesit vSetky triedy problémov. ISlo hlavne o neschopnost riesit linedrne neseparovatelné
problémy, ktorym je napriklad logicka funkcia XOR 2.2. Tym pociatotné nadsenie z ne-
urénovych sieti postupne opadalo a zanechalo za sebou dojem, Ze vyskum neurénovych sieti
bol len slepou ulickou.

V roku 1986, David Rumelhart, Hinton a Williams [14] prisli s metédou ucenia siete,
ktorti dnes pozname pod nazvom spétné Sirenie chyb. Znamenalo to velky objav v uceni
neurénovych sieti. V niektorych siefach dosahovala oproti predoslym metédam niekolko na-
sobné zrychlenie procesu ucenia. To umoznilo vyuzit neurénové siete k rieSeniu problémov,
ktoré do tej doby boli neriesitelné. Viac o histérii pociatkov neurénovych sieti je mozné
najst v [0]

Prva konvoluént siet navrhol japonsky vyskumnik K. Fukushima a kol. v roku 1980
[16]. Tato siet navrhol k rozozndvaniu ruc¢ne pisanych ¢islic.

V roku 1998 LeCun a kol. publikovali pracu [31], v ktorej okrem iného, detailne popisali
konvoluéné neurénové siete, diskriminac¢né tréningové metddy, extrakciu priznakov a klasi-
fikdciu. Popisané pristupy demonstrovali aplikovanim rozpoznavania rucne pisanych cislic
a rozpoznavanie tvare.

Velky zaujem vzbudili konvolu¢né neurénové siete roku 2012, po prezentovani metody
Alexanderom Krizhevskym a kol. [28] na sitazi ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge ?. Krizhevsky a kol. zvitazili s chybovostou 15.3 %, ¢o bolo 0 10.9 % menej ako
metdda, ktord obsadila druhé miesto.

Neuronové siete nie si modely 'udského mozgu

"Jediny neurén v Tudskom mozgu je neuveritelne zlozity mechanizmus, ktorému
ani vedci dodnes nerozumejti. Neurén v neurénovej sieti je neuveritelne jednodu-
cha matematicka funkcia, ktora zachytava nepatrny zlomok zlozitosti biologic-
kého neurénu. Takze povedat, Ze neurénova siet napodobnuje mozog, je pravda
na urovni volnej inSpiracie, ale v skuto¢nosti umelé neurénové siete nemaju vela
spolo¢ného s tym ako biologicky mozog funguje.- -Andrew Ng *

Dalsfm velkym rozdielom medzi biologickym mozgom a neurénovou sietou je velkost a
organizacia. Ludsky mozog pozostava z omnoho viac neurénov a synapsii nez neurdénova
siet. Mozog je tiez samo-organizovany a adaptivny. Neurénové siete, pre porovnanie, st
organizované podla nejakej architektury.

Predstavme si to napriklad tak, ze neurénova siet je inspirovand biologickym mozgom
podobne ako je olympijsky Stadiéon v Pekingu inspirovany vtacim hniezdom. To nezna-

2Vyhodnotenie algoritmov detekcie objektov a klasifikicie vo velkom meritku
3Standfordsky profesor, byvali lider "Google Brain", zakladatel vzdelavacieho portilu Coursera a stcasny
vedici vyskumnej skupiny v ¢inskej spolo¢nosti Baidu



menad, ze olympijsky Stadién je vtacim hniezdom, ale, Ze niektoré prvky vtacieho hniezda
sa nachddzaji v dizajne stadiéna [51].

V skutocCnosti maji neurénové siete blizsie k Statistickym metédam ako napriklad k
nelinedrnej regresii alebo regresnej analyze ako k funkcii Tudského mozgu.

2.2 VSeobecny model neurénu

Prv, ako bude popisany vseobecny model neurénu, je vhodné popisat, na vysokej trovni
abstrakcie, ¢ast biologického systému, ktorou bol umely neurén z velkej Casti inSpirovany.
Zakladna vypoctova jednotka mozgu je neurén. Nervova sustava cloveka obsahuje pri-
blizne 86 milidrd neurénov, ktoré st prepojené s priblizne 10 — 101 synapsii.
Obrazok 2.1 ilustruje reprezenticiu biologického neurénu na lavej strane a je vSeobecny
matematicky model umelého neurénu na pravej strane.
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Obr. 2.1: Biologicky model neurénu, matematicky model neurénu. Prebraté z [23].

Kazdy neurén prijima vstupné signaly pomocou svojich vstupnych vybezkov (dendri-
dov) a na vystupny vybezok (axon) posiela vytvoreny vystupny signal. Vystupny vybezok
neurdnu, je pripojeny cez synapsie k vybezkom ostatnych neurénov. Teda synapsie slizia ku
komunikécii medzi jednotlivymi neurénmi. V matematickom modely neurénu, signél (xg),
ktory putuje vystupnym vybezkom sa ndsobi(wozg) s vybezkami dalsieho neurénu na za-
klade synaptickej sily v danej synapsii(wy). Ideou je, ze synaptické sily (vahy w) st schopné
ucenia a dokazu ovplyvnit silu a smer, budife (excitory) (kladnd vdha) alebo inhibitory
(zdporna vaha), jedného neurénu k druhému. Jednoducho povedané, vybezky nesi signdl
do tela bunky, v ktorom s vsetky hodnoty s¢itané. Tato operacia je zndzorneni v tele
matematického modelu neurénu, v obrazku 2.1 a nazyva sa bazova funkcia. Tato funkcia
urcuje sposob vypoctu potencidlu neurénu. Najcastejsie sa pouziva linearna bazova funkcia

Zwlxi' (2'1)

Ak je vyslednd suma nad nejakt hodnotu prahu, neurén sa aktivuje, tzv. vystreli, zaslanim
vysledného signalu cez jeho vystupny vybezok. Vystup neurénu sa vypocita z jeho vnutor-
ného potencidlu pomocou aktiva¢nej funkcie. Jednou z najznamejsich aktivacnych funkcii je
sigmoida 6.1. Vstupom je redlna hodnota (vnitorny potencidl), ktora prevadza na hodnotu

v rozmedzi 0 a 1 1
T lter

S(p) (2.2)



Jednoduchy neurén s jednym biasom a skokovou aktiva¢nou funkciou sa v literatire
nazyva Perceptron [15]. Perceptron je znacne limitovany pretoze dokaze klasifikovat mno-
zinu len na dve linedrne separovatelné triedy. Na tento vazny nedostatok ukazali aj v roku
1969, Minsky a Papert vo svojej knihe Perceptrons [39]. Obrézok 2.2 ilustruje spominany
problém sepatovatelnosti.

Obr. 2.2: Na Iavej strane sa nachdadza logickd funkcia AND a na pravej strane logicka funkcia
XOR.

2.3 Architektira neurénovych sieti

Neurénové siete si modelované ako kolekcia neurénov, ktoré sa prepojené zvycajne acyk-
lickym grafom. Modely neurénovy sieti st organizované do uré¢itych vrstiev neurénov [31].
Motivaciou vytvarat neurénové siete je ten, Ze oproti samotnému neurénu, neurénové siete
s schopné riesit naroc¢nejsie problémy vratane klasifikdcie linedrne neseparovatelnych.

Vseobecny model neurénovej siete 2.3 obsahuje zvycajne okrem vstupnej a vystupnej
vrstvy aj dalSie vrstvy, ktoré sa nazyvaju skryté. Neurdnové siete, ktorych vystup z jednej
vrstvy je pouzity ako vstup dalsej vrstvy sa volaji dopredné neurénové siete. Avsak existuju
aj modely neurénovych sieti, ktoré obsahuju slucky. Takéto modely sa nazyvaju rekurentné
neurénové siete. [34, 41]

V sucasnej dobe, moderné konvoluéné siete, obsahuju radovo 100 miliénov parametrov
a st tvorené priblizne 10-20 vrstvami (odkial pochidza nazov hlboké siete, alebo hlboké
ucenie) [11].

Hlboké neurénové siete pozostavaju z viacerych skrytych vrstiev. Tieto vrstvy su schopné
extrahovat omnoho komplexnejsie priznaky zo vstupnych dat.

V sekcii 2.3 bola popisand len najjednoduchsia architektira neurénovej site. Existuju
mnoho réznych architektir neurénovych sieti a vykonnost jednotlivych neurénovych sieti je
zavisla od svojej architektiry a vah. V tejto praci sa zameriavame na konvolu¢né neurénové
siete, ktoré budu popisané v nasledujicej podkapitole 2.5.
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Obr. 2.3: Vseobecnd architektira neurénovej siete. Prebraté z [23].

2.4 Proces ucenia

Ucenim neurdénovych sieti sa rozumie proces, rovnako ako v Rosenblattovom perceptréne
[15], v ktorom sa synaptické vahy menia na zaklade uréitych pravidiel, aby siet poddvala
¢o najpresnejsie vysledky pre rieseny problém.

Proces ucenia je rozdelené na kontrolované, nekontrolované ucenie a ucenie odmenova-
nim.

Kontrolované ucenie (angl. supervised learning) niekedy tiez nazyvané ucenie s
ucitelom spociva v tom, zZe siet ma pocas svojho ucenia k dispozicii mnozinu vstupov a
k nim referencné vystupy. V procese ucenia sa upravuju vahy tak, aby sa minimalizoval
rozdiel medzi vystupom siete a referenénym vystupom.

Nekontrolované ucenie (angl. unsupervised learning) , nazyvané ucenie bez ucitela
alebo samo-organizacia. Sief ma k dispozicii len mnozinu vstupov a vystup generuje na
zaklade urcitych vlastnosti vstupov za behu. Snazi sa zorganizovat vstupné data a objavit
v nich nejaké spoloéné vlastnosti. Medzi takéto ucenie patri napriklad Hebbovo ucenie [2],
ktoré bolo prvykrat spomenuté v knihe Organizciasprvania.

Tretim typom ucenia je u¢enie odmenou (angl. reinforcement learning). Tento
pristup je podobny kontrolovanému uceniu v tom, Ze siet dostane odozvu do akej miery
bola tispesna voci referenénému vystupu ale s tym rozdielom, ze referenény vystup nema k
dispozicii ale namiesto toho je ohodnotena podla tspesnosti. Cielom toho ucenia je maxima-
lizacia odmeny, ktoru siet dostane behom fazy pokus-omyl. Uéenie odmenou silno koreluje
so spravanim zvierat v prirode. Zviera si zapamétd akciu, ktord jej pomohla dostat potravu,
teda odmenu.

NajdolezitejSou metédou k uceniu doprednych hlbokych neurénovych siet{ je algoritmus
spatného Sirenia chyb (angl. backpropagation) [30, 11]. Vyuziva sa pri uceni s ucitelom a
je zalozenad na zmene hodn6t vah pocitanych na zdklade chyby. Chybou sa mysli rozdiel,
medzi o¢akavanym a skutoénym vystupom siete. Hlada sa teda globalne minimum chybovej



funkcie. Uz ako nazov hovori, algoritmus spatného sirenia chyb postupuje v opa¢nom smere,
¢ize od vystupnej vrstvy k vstupne;j.

Priebeh ucenia je nasledujici, na zac¢iatku sa vSetky hodnoty vah urcia ndhodne zvy-
Cajne z intervalu < —0.5,0.5 >. Kazdy prvok z testovacej mnoziny prejde sietou a jeho
vystup sa porovna s pozadovanym vystupom. Vzniknuta chyba sa propaguje naspét siefou
k predchadzajucej vrstve. Na zaklade tejto chyby st upravené dané vahy. Tento proces sa
opakuje dovtedy, kym nie je splnena ukoncovacia podmienka, ktora moze byt napriklad
hodnota prahu pozadovanej presnosti alebo prekrocenie ¢asového limitu.

2.5 Konvoluéné neurénové siete

Konvoluéné neurénové siete st Specidlnym druhom doprednych neurénovych sieti [24].
Vhodné st najmé pre struktirované data ako st napriklad obraz alebo zvuk. Ako uz bolo
spomenuté, velky zdujem vzbudili potom, ¢o s nimi v roku 2012 A. Krizhevsky a kol. [25]
zvitazili na stitazi ImageNet. Pouzivaji sa hlavne v oblastiach problematiky detekcie ob-
jektov, klasifikacie objektov, ¢i rozpoznavani tvari, ktoré je aj obsahom tejto prace.

Zjednodusene povedané konvoluéné neurénové siete extrahuji vyznacéné vlastnosti zo
vstupnych dat a transformuji ich na vhodnejsiu reprezentaciu. Konvolu¢né neurénové siete
sa ucia pomocou algoritmu spitného Sirenia chyb. Vdaka konvolicidm, ktoré st vykona-
vané v konvolu¢nych vrstvach, je sief invariantna voc¢i posunom alebo inym deforméaciam
vstupného obrazu.

Architektira konvoluénej siete je zlozena z troch typov vrstiev nazyvanych konvo-
lucna vrstva, pooling vrstva a plne prepojena vrstva.

C3: 1. maps 16@10x10
INPUT gézigxanzge maps S4: 1. maps 16@5x5
32x32 S2: 1. maps

|
| Full cmAection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Obr. 2.4: Architektura siete LeNet-5. Konvolu¢na neurénova siet navrhnuta k rozpoznavaniu
¢islic. Prebraté z [31].

Konvoluénd vrstva je stavebnym kamenom konvolu¢nych neurénovych sieti a zaroven
prvou vrstvou v sieti. Skladd sa z niekolkych priznakovych mép (angl. feature map), tiez
nazyvanych aktivaéné mapy.[21] Kazdy neurén v tejto vrstve je prepojeny s malym okolim
(recepéné pole) z predchadzajuicej vrstvy. Na zdklade [31] si neurény vo vrstve organizo-
vané do rovin, v ktorych vSetky neurény zdielajt rovnakt mnozinu vah. Mnozina vyslednych
neurénov tvori priznakovi mapu. Vsetky neurény v priznakovej mape pocitaji rovnaki ope-
raciu, len na inych miestach obrazku. Zdielanie vah znizuje pamétovi narocnost a umoznuje
obmedzit celkovy pocet vypoctov pri uceni a tym padom zrychlif proces ucenia. Operacia,



ktorud tieto neurény pocitaju sa vola konvolicia
I' =1Ixh. (2.3)

Matematicky je diskrétna 2D konvolicia pre vypocet jedného pixelu na stradniciach z,
Y, popisana

E ok
U(zy) =Y Y @ —i,yj)h(i, j) (2.4)
i=—k j=—k

, kde symbol * oznacuje konvoliciu, funkcia h(x) reprezentuje konvoluéné jadro [24].
Konvolicia 2.5 je operacia, ktora funguje ako filter obrazu. Tento filter, tiez nazyvany
kernel alebo konvoluéné jadro, je zvycajne stvorcova maska, ktora obsahuje vahy neurénovej
siete. Vystupny pixel konvolicie sa spocita ako sticet hodnot konvoluéného jadra vynasobené
s hodnotami vstupného obrazu. Tato operacia sa opakuje dokial konvolu¢né jadro neprejde

celym obrazom.

s

konvolu¢né jadro

[T T T 7T
[T T FE T 77

e

L L L L [ [ T

N

vstupny obraz

vystupny pixel v
priznakovej mape

L L I I L7

Obr. 2.5: Aplikdcia konvoldcie na vstupny obraz. Prebraté z [24].

Pomocou neurénov konvoluénej vrstvy je mozné zo vstupného obrazku ziskat zakladné
vlastnosti, ako st napriklad hrany 2.6 a tiez ich presni polohu v zdrojovom obraze. Tieto
vlastnosti si v dalsich vrstvach navzajom kombinované vdaka ¢omu vznikaji komplexnejsie
objekty na vyssej urovni. Jednotlivé vypoctové konvoluéné vrstvy reprezentuju Struktiru
obrazku.

V modernych siefach sa ¢asto vyuzivaju viac priznakovych map, ¢o linearne zavisi aj na
dlhsom ¢ase vypoctu. Z toho dévodu sa bezprostredne za konvoluénymi vrstvami umiestnuja
pooling vrstvy 2.7. Tieto vrstvy sltzia na tzv. podvzorkovanie priznakovych map. Jedna
sa o jednoduchtu operaciu kedy sa priznakova mapa rozdeli na neprekryvajice sa Stvorcové
oblasti a pixely z kazdej oblasti sa agreguju do jednej hodnoty. NajCastejSie sa pouzivaja
dva typy pooling vrstvy a to maximalny (Max pooling) a priemerny (Average pooling)
pooling. Maximalny pooling vyberie maximalnu hodnotu z oblasti hodn6t a ti zapise na
vystup [24]. Krok (angl. stride) urcuje, po kolkych pixeloch sa bude podvzorkovavat.

Fine-tuning [21] je metdda, ktorou dokdzeme prispdsobit uz natrénovant siet k vykond-
vaniu nami pozadovanej funkcie na inych datach ako bola sief pévodne trénovana. Zvycajny

10



Obr. 2.6: Reprezentécie obrazu v jednotlivych vrstvach. Prebraté z [13].

224x224x64
112x112x64
ﬂ |]7 i X 1 i 2 |4 maximalny pooling
s velkostou jadra 2x2
5|6|7 |8 a krokom 2 6
| I 3(2(1/0 3|4
N2 4

3
224 podvzorkovanie ! L
. 112

224 y

Obr. 2.7: Vlavo: vstupny obraz s velkostou [224x224x64] je podvzorkovany s filtrom o vel-
kosti 2, krokom(stride) 2 na vystupny obraz o velkosti [112x112x64]. Vsimnite si, Ze hibka
ostala zachovana. Napravo: najznamejsia operacia podvzorkovania max, s krokom 2. Pre-
braté z [27].

spOsob prispdsobenia uz netrénovanej siete, sa vykona tzv. zmrazenim vsetkych vrstiev
okrem poslednych, ktoré dotrénujeme na nasich datach. Teda siet nemusime trénovat od
zaciatku.
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Kapitola 3

Rozpoznavanie tvari z videa

Rozpoznavanie tvari je biometrickd metdda, ktord zahfna automatizovany proces, pouzi-
vany k verifikicii alebo identifikacii identity osoby. Vyuziva vyznacéné vlastnosti tvare a
charakteristické crty [17].

Proces rozpoznavania tvare je mozné rozdelit do 4 krokov. Prvym krokom je ziskanie
snimku z obrazku alebo videa. Dalsim krokom je detekcia a naslednd segmentécia tvare.
Treti krok zahfna extrakciu priznakového vektoru. Tento vektor popisuje vlastnosti tvare
zo snimky. S takto pripravenym vektorom je mozné vykonat pozadovant metdédu rozpoz-
navania alebo verifikacie.

detekcia tvare

predspracovanie
snimku

e
snimok

po snimku

rozlozenie na snimky

Roll 1.09
Yaw 19.46
vektor priznakov Pitch -14.07

[0.01576967,-0.05169303, extrakcia

-002838052,-0.04423774, | priznakového

-0.02471466,-0.06480238, vektoru —

-0.00688567,-0.03723152, <« (XX 1 PR
008487546, 000581887, —

0.11140364, 0.03292301,
-0.06997634, 0.09226268, ...

neurénova siet

Obr. 3.1: Postup metédy rozpoznévania tvare.

3.1 Postup metdédy rozpoznavania tvare

Detekcia tvare je uz mnohé roky aktivnou oblastou vyskumu pocitacového videnia. K
detekcii tvare bolo navrhnutych niekolko pristupov [33, 10, 36, 32].

Medzi najznamejsie metdédy patria, kaskddova detekénd metdda tvari predstavend v
roku 2001 panmi Viola a Jones [55], metéda LBP (lokdlne bindrne vzory) [1], ktord popisuje
vlastnosti obrazu pomocou priznakov, ktoré obraz charakterizuji, AdaBoost algoritmus, ¢o
je meta-algoritmus strojového ucenia predstaveny Y. Freudom a R. Schapirom [18], ktory
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zan vyhrali v roku 2003 Gédelova cenu, SMQT priznaky and SNOW klasifika¢nd metdda
[15] a neur6énové siete [13].

Po detekcii a segmentécii tvare, proces extrakcie priznakov zvycajne predchadza proces
predspracovania. Predspracovanie snimkov moze byt vykonané réznym natocenim, odstra-
nenim Sumu, orezanim alebo zmensenim velkosti a podobne.

Extrakcia priznakov sluzi na vytvorenie novej reprezentiacie vstupného obrazu. Danou
reprezentaciou je vektor priznakov, ktory si mdézeme predstavit ako odtlacok prsta, ktory
jednoznacne rozlisuje dant tvar. K extrakcii priznakov sa vyuzivaji konvolu¢né neurénové
siete popisané v 2.5.

Metédy rozpoznavania Verifikdcia je proces, v ktorom sa zistuje ¢i dva vstupné tvare
patria tej istej osobe alebo nie. Je to tzv. porovnanie 1 : 1. Ulohou je zistif ¢i skiimana
osoba je ta, za ktord sa vydava. 3.2

Sabléna id1

[0.0769672, 0.25169303,
-0.0238052, 0.04423774,
-0.02271466, 0.06480238,
-0.03688567,-0.03723152,
0.04487546, 0.20581887,
0.11140364, 0.03292301,
-0.06997634, 029226268, ...

rovnaky

> metrika podobnosti - > /
rozny

Sablona id2

[0.5366967,0.85169303,
0.0538052, - 0.94423774,
0.02271466, 0.06480238,
-0.03688567,-0,43723152,
0.04487546, 0.20581887,
0.11140354, 0.03292301,
-0.06997634, 0.29226268, ..

Obr. 3.2: Vypocet vzdialenosti vektorov.
Identifikacia je proces kedy sa vstupna tvar porovnava so vSetkymi osobami v databaze.

Ulohou je zistit komu patri tvir na snimke. Je to problém 1 : N, kde n je pocet osob v
databaze.
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Kapitola 4

Dostupné datasety

Tato kapitola struéne popisuje verejne dostupné datasety, ktoré st vhodné pre metddy
rozpoznavania tvari.

4.1 Postupny vyvoj datasetov

Medzi najviac zndmy bezpochyby patri dataset Labeled Faces in the Wild (LFW) [19] z
roku 2007. Obsahuje 5 749 identit s 13 000 fotografiami. Tento dataset definuje aj spdsob
merania presnosti, tzv. benchmark, ktory sa vyhodnocuje pomocou 10-cross validacie. Ako
bolo uz spomenuté, rychlym vyvojom neurénovych sieti bol tento benchmark nasyteny. To
podporilo vznik novych datasetov a benchmarkov inSpirovanymi prave datasetom LEFW. V
tabulke 4.1, ktora obsahuje verejne dostupné datasety v chronologickom poradi vidiet, ako
postupom cCasu vznikali, ¢oraz vacsie a narocnejsie datasety.

Obr. 4.1: Ukazka fotografii z LEFW datasetu.
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Dataset # subjektov # fotografii +# videi # cca. fotografii na subjekt # cca. videi na subjekt rok

LFW [19] 5,749 13,233 0 2.3 0 2007

PubFig [29] 200 58,797 0 294 0 2009

YTF [57] 1,595 0 3,425 0 2.1 2011

PaSC [5] 293 9,376 2,802 32 9.6 2013
CASIA-WebFace [?] 10, 575 494,414 0 46.7 0 2014
FaceScrub [10] 695 141,130 0 202.75 0 2014
CelebA [62] 10,177 202,599 0 19.9 0 2015
VGGFace [12] 2, 622 982,803 (*2.6M 1) 0 375 (*1000) 0 2015
1JB-A [27] 500 5,712 2,085 11.4 4.2 2015

CACD [3] 2,000 163,446 0 78.4 0 2015
MegaFace [25] 690, 572 1M 0 - 0 2016
WIDER FACE [61] - 32, 203 0 - 0 2016
MS-Celeb-1M [17] 100,000 10 M 0 100 0 2016
UMDFaces [4] 8,277 367,888 0 43.3 0 2016
IJB-B [56] 1,845 11,754 7,011 6.37 3.8 2017
UMDPFaces-Videos [3] 3, 107 0 22,075 0 7.1 2017
VGGFace2 [7] 9,131 331 M 0 - 0 2018

Tabulka 4.1: Zoznam najvicsich verejne dostupnych datasetov.

VGGFace dataset, publikovany v roku 2015, obsahoval 2.6 miliéna fotografii s 2 622
identitami. Patril medzi najvicsie volne dostupné datasety. AvSak obsahoval prilis vela
nepresnych anotacii, ktoré museli byt ¢asom manudlne odstranené. Vycisteny dataset ob-
sahoval 800 000 fotografii s priblizne 305 fotografiami k jednej identite.

Prelomom nastal v roku 2016, kedy Microsoft publikoval Ms-Celeb-1M dataset so 100
000 celebritami. Kazd4 identita je zachytena 100 fotografiami, teda dataset obsahuje 10 mi-
libnov fotografii pre trénovanie aj testovanie, a tym sa stava najvacsim verejnym datasetom.

Okrem verejne dostupnych datasetov, velké spolo¢nosti ako Facebook a Google dispo-
nuji radovo vA¢simi internymi datasetmi. Napriklad, Facebook [53] v roku 2015 natrénoval
model k identifikacii tvari na datasete velkom 500 miliénov fotografii s viac ako 10 miliénmi
subjektov. Rok predtym, teda v roku 2014, pouzili na trénovanie hlbokej neurénovej siete
4.4 miliénov fotografii so 4 000 subjektmi [52]. Google tiez pouzili dataset s cez 200 miliénmi
fotografii s viac ako 8 miliénov subjektov k trénovaniu siete so 140 miliénmi parametrov. Z
toho vyplyva, ze akademicka sféra je znacne nezvyhodnena.

Na rozdiel od spominanych datasetov, ktoré sa zameriavaju na rozpozndvanie tvari
zo statickych fotografii, Youtube Faces (YTF) [57] a UMDFaces-Videos [3] datasety st
mierené na rozpoznavanie tvari z videi v realnych podmienkach. Dataset YTF obsahuje 1
591 subjektov a 3 425 videi, zatial ¢o UMDFaces-Videos dataset je vacsi s 3 107 subjektmi a
22 075 videami. Vyhodou UMDFaces-Videos datasetu je, ze jeho subjekty st podmnozinou
subjektov z datasetu UMDFaces.

K vypracovani tejto prace boli zvolené datasety IJBA, UMDFaces a UMDFaces-Videos.

'Praca [14] tvrdi, ze po konetnom manuilnom filtrovani, findlny pocet vhodnych fotografif je 982,803
tvorenych priblizne z 95% ¢elnych a 5% profilovych natodeni.

15



4.2 TARPA Janus Benchmark-A

IJB-A dataset [56] bol vytvoreny za tcelom poskytnit novsi a ndrocnejsi dataset pre verifi-
kaciu a identifikdciu. Obsahuje fotografie a vided subjektov, ktoré boli manualne anotované
s vyuzitim Mechanical Turk (MTurk) 2. Anotécie obsahuji informéciu o ohraniceni tvare,
referencénych bodoch tvare, poziciu o¢i ¢i nosu. Subjekty boli zachytené v nekontrolovanom
prostredi tzv. in —the—wild, za icelom priblizit dataset k ¢o najviac redlnym podmienkam.
Subjekty boli zamerne vybrané aby vytvorili SirSie geografické rozlozenie nez predchadza-
juce datasety. Priklady fotografii a videi z datasetu zobrazuje obrazok 4.2.

Obr. 4.2: Priklady tvari z datasetu IJB-A. Tieto fotografie a video snimky zdéraznuji mnohé
klacové charakteristiky verejne dostupného datasetu, zahfnajic pézy v plnom rozsahu na-
tocCenia, zmes fotografii a videf a Siroku skalu réznych podmienok a subjektov geografického
povodu. Prebraté z [27].

Dataset obsahuje 500 subjektov s 5 396 fotografiami a 2 042 videami, teda 11.4 fotografii
a 4.2 videf pre jeden subjekt. Siroké $kéla natoceni tvari a rdzne svetelné podmienky, virazy
tvare a rozliSenie su hlavné atributy, ktoré robia IJB-A dataset velmi naro¢ény. Graf 4.3
znazornuje rozlozenie poc¢tu fotografii a videl pre jeden subjekt.

IJB-A poskytuje tiez protokoly pre evaluaciu verifikacie aj identifikdcie. Evaluacia je
zalozenda na tzv. Sablénach, ako najmensia reprezentacna jednotka, teda namiesto vyhod-
nocovania $tylom fotografia voci fotografii. Sabléna je mnozina vsetkych médii (fotografif
a/alebo videi) subjektu, zkombinovanych do jednej sihrnnej reprezentacénej jednotky 5.1.

Verifika¢ny protokol je podobny inym benchmarkom [19, 57]. Obsahuje 10 rozdeleni.
Kazdé rozdelenie obsahuje priblizne 11748 parov Sablén. Protokolom je predpisany presny
zoznam dvojic, ktoré pozitivne (porovnéva sa rovnaky subjekt) a negativne(porovnévaju
sa dva rozdielne subjekty) dvojice sa budi porovnévat v ktorom rozdeleni. Obrézok 4.4
obsahuje snimky a fotografie z rozdelenia ¢. 1. Pre lepsie pochopenie naro¢nosti 1JB-A
benchmarku obrazok 4.1 obsahuje fotografie z LFW benchmarku. Uz na prvy pohlad vidno,
ze fotografie z LFW datasetu si kvalitné a natocCenie tvari je takmer frontalne, ¢o sa o
datasete IJB-A povedaf neda.

4.3 UMDFaces

Tento dataset patri rovnako ako IJB-A medzi novsie datasety, ktory obsahuje vided aj
fotografie. Je rozdeleny do dvoch casti. Prva cast obsahuje fotografie 8 277 subjektov s 367
888 anotovanymi tvarami. V druhej casti sa nachadzaja 22 000 videi stiahnutych z Youtube
s 3 100 subjektmi. Vided st rozdelené do vyse 3.7 miliénov anotovanych snimkov. Vsetky

2Crowdsourcing sluzba poskytovana firmou Amazon
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Obr. 4.3: Rozlozenie fotografii a videi v datasetu IJB-A na jeden subjekt. Prebraté z [27].

Obr. 4.4: Ukazka fotografii a snimkov z rozdelenia ¢.1 z IJB-A benchmarku.

anoticie boli manuélne vytvorené pomocou Mechanic Turks, teda disponuje minimalnymi
chybami.

UMDPFaces [1] definuje aj novy protokol pre verifikdciu tvari. Existuji tri stupne na-
ro¢nosti evaluacii verifikacie a to, lahky, stredny a tazky stupen. Kazda evaluacia obsahuje
100 000 presne definovanych parov. Ukazky fotografii v jednotlivych stuprnioch naroc¢nosti
zobrazuje obrazok 4.5.

Cely dataset je verejne dostupny az na vided. K stiahnuti videi je nutné kontaktovat
pana Ankana Bansala z°, ktory mi spristupnil adresy k stiahnutiu celjch videi (1.2TB).

3Pre spristupnenie videf k stiahnutiu: ankan@umiacs.umd.edu
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zka fotografii z protokolov zlava: lahkd, stredna a tazka narocnost

Obr. 4.5: Uka
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Kapitola 5

Agregacia a existujuce riesenia

V tejto kapitole je vysvetlend idea a zakladné techniky agregicie. Dalej st predstavené
existujuce riesenia, ktoré dosahuju state-of-the-art tspesnost.

5.1 Agregacia

Agregacia je technika, pri ktorej sa z niekolko vstupnych fotografii a/alebo videi vytvara
jedna komplexnd reprezenticia subjektu. Agregaciu sa vyuziva napriklad v pripade im-
plementéacie systému pre kontrolu pristupu do objektu. Proces agregacie je znazorneny na
obrazku 5.1. Pred samotnou agregéciou je este potrebné vykonat par krokov, ktoré su zo-
brazené na grafe 3.1.

Vektory priznakov

agregacny modul 3abléna

[0.0769672, 0.25169303,
-0.02380521, 0.01423774,

N157A0A7 -0 N51A030

-0/ -0] [0.01576967,-0.05169303, ?-1'_ 1 WwW:Xx: -0.02271466, 0.06480238,
-0] -0.02838052, -0.04423774, _> X — I_—H —> | -0.03688567,-0.03723152,

-0] -0.02471466, -0.06480238, n W 0.04487546, 0.20581887,
-0.00688567, -0.03723152, i=1 L 0.11140364, 0.03292301,

| 0.08487546, 0.00581887, -0.06997634, 0.29226268, ..]

0] 0.11140364, 0.03292301,
-0.06997634, 009226268, ..]

Obr. 5.1: Spbsob agregacie vstupnych vektorov.

Nasledujuci priklad strucne vysvetluje pouzitie agregicie. Kamerovy systém zachyti na
video subjekt. Video je rozlozené do video snimkov, ktoré zachytavaji dany subjekt v roz-
nych polohach natoceni a svetelnych podmienkach. Tieto snimky pridu na vstup konvoluc-
nej neurénovej siete. Tato siet extrahuje zo snimok vektor priznakov, ktory je definovany
pre kazdy snimok zvlast. Priznakové vektory pridu na vstup agregacnému modulu. Vy-
stupom agregacie je jeden priznakovy vektor, ktory reprezentuje vsetky vstupné vektory,
teda subjekt z videa. Takto vytvoreny reprezentacny vektor sa v literatire nazyva sablona
(angl. template). Pomocou takto vytvorenych Sablén uz nie je problém vykonat met6édy
rozpoznavania, verifikdciu alebo identifikaciu.

Sposob agregacie je predmetom viacerych studii. Medzi najjednoduchsi sposob agregacie
patri metéda nazyvand pooling [60]. Ide o techniku zlu¢ovania uréitych hodnét na rovnakych
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indexoch z priznakovych vektorov. Vyber hodndt zvyc¢ajne byva minimum, maximum alebo
priemer. Pooling sa vyznacuje rychlostou a nie je naro¢ny na vypoctova kapacitu.

Jiaolong Yang a kol. [60] publikovali sposob agregécie s vyuzitim neurénovej siete. Tato
metdda je jednou z dalsich moznosti agregacie. Ich agregacné siet sa vyznacuje nezavislostou
na pocte a poradi vstupnych dat. Poukazali na to, Ze tito metdda dosahuje lepsie vysledky,
ako metoda pooling.

Prvy dataset, ktory definoval protokol verifikdcie prave na zaklade Sablén je spominany
IJB-A [50].

Motivaciu takto vytvarat agregované deskriptory oproti vektoru priznakov extrahova-
ného z jednej fotografie je prave mnozstvo obsiahnutej informécie. Video-sekvencia zachy-
tava subjekt vo viacerych poézach, ¢o pomédha k vytvoreniu kvalitnejSieho vysledného vek-
toru.

5.2 Existujice riesenia

Vsetky techniky, ktoré dosahuju najlepsie vysledky v oblasti verifikdcie tvare na Labeled
Faces in the Wild [19] a YouTubeFaces [15] st zaloZzené na konvoluénych neurénovych
sietach.

VGG-Face vyuziva architektiru VGG-16 konvolucnej siete [18], ktord je trénovand na
novom vycistenom datasete obsahujicom 2.6M fotografii z 2 622 subjektov. Tato reprezenta-
cia vyuziva triplet loss embedding, 2D zarovnanie k normalizacii a vykazuje state-of-the-art
uspesnost.

FaceNet [16] aplikoval architektiru Inception [71] k rieSeni problému verifikdcie tvére.
V tomto pristupe vyuzili k trénovaniu metriku euklidovského priestoru a triplet loss em-
bedding k vyprodukovaniu 128 dimenzionalnej reprezentacie. Tato sief bola natrénovana
na sukromnom datasete obsahujicom cez 200 fotografii.

DeepFace [52, 53] pouzili hlboku siet spojent s 3D zarovnanim k normalizacii tvére.
Pomocou orienta¢nych bodov tvare vytvorili 3D model 5.2. Vdaka tomu kazda tvar na
vstupe bola transformovanda do frontalnej podoby, kde sa pre kazdu tvar nachadzali hlavné
body tvare zhruba na rovnakom mieste. Tento pristup ukéazal zlepsenému vykonu siete.

i L
5\ 4
2l \AS
5| B
/v
S /-
C1: M2: C3: [ : L6: F7: F8:
Calista. Flockhart_0002.jog Frontalization: 32x11x11x3 32:3x3x32 16x9x9x32 16x9x9x16  16x7x7x16  16x5x5x16  4096d 4030d
Detection & Localization @152X152x3 @142x142 @71x71 @63x63 @55x55 @25x25 @21xX21
Obr. 5.2: 3D zarovnanie pouzité v architektire DeepFace. Prebraté z [52].
DeepID2+ [50] a DeepID3 [19] rozsirili architektiru Inception zahrnutim Joint Bayesian

metriky [9] a multi-task ucenia a tym dosiahli este lepsich vysledkov.

Vsetky tieto najvykonnejsie pristupy zdielaju spolo¢né vlastnosti. VSetky vyuzivaja hl-
boké konvoluéné neurénové siete a vsetky vykonavaji urCiti formu normalizicie pozicie
tvare ako napriklad 2D ¢& 3D zarovnanie. Studovanim toho javu, v tejto préci experimen-
tujem so spésobom agregacie vzhladom na natocenie tvare.
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Kapitola 6

Navrh a implementacia

Tato kapitola obsahuje navrh agregacného modulu priznakovych vektorov, popis pouzitych
neurénovych sieti a nastrojov k implementacii. Ako vysvetluje podkapitola 5.1 existuje
viacero technik agregécii a dalSie postupy su stale predmetom viacerych studii.

Tvare z datasetov IJB-A a UMDFaces obsahuji voci datasetu LEW natocenie v Sirsom
rozsahu, ¢o dokazuju aj grafy 6.1.

LFW -
QU g Ty 007 o MBA
0.06) 0.06
© 0.05 @ 0Us
g g
3 0.04 5 0.04
£ 003 < 003
[ [
= 002 = 0.0
0.01 0.01F
foo 80 -0 40 20 0 20 40 60 80 100 foo =80 -0 —0 20 0 20 40 60 8 100

uhol natodenia tvare uhol natodenia tvére

Obr. 6.1: RozloZenie rozsahu natocenia tvari. Prebraté z [35]

Snimky s extrémne natoc¢enou tvarou neposkytuju také mnozstvo informacie ako fron-
talne snimky tvari 6.2

RS |

Obr. 6.2: V prvom rade je ukdzka neziadicich snimok z datasetu UMDF [3]. V druhom
rade pozadované snimky.

6.1 Navrh agregacného modulu

Navrhnuta agregacia sa zameriava na kvalitu vstupnych snimkov vzhladom k péze a uhlu
natocenia tvare. Ohodnoti kazdy vstupny snimok vahou, ktora uréi ako velmi dand snimka
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ovplyvni vysledny vektor. Skiima kvalitu vyslednych sabléon. Vyhodou tohto pristupu je
elimindcia malo kvalitnych snimkov, ktoré neposkytuji dostatoéné mnozstvo informacie.
V pripade klasického aritmetického priemeru nie je moznost vyselektovat snimky s nizkou
informac¢nou hodnotou 6.2, ktoré vstupuju do vypoctu sablény. Spésob agregacie sa pocita
vazenym priemerom .
i=

Zzz—wj (6.1)

n (3
kde x je priznakovy vektor snimky a w je jej vaha.

V ramci experimentov v kapitole 7 je skimand uspesnost priznakovych vektorov agre-
govanych aritmetickym priemerom voéi agregécii ohodnotenych vstupnych dat.

xr=

6.2 Pouzité neurdénové siete

Kvoli vacsej presnosti vysledkov, bola implementacia a vSetky experimenty vykondvané
pomocou dvoch hlbokych neurénovych sieti.

Prva konvoluéna sief s nazvom Fingera, mi bola poskytnuta od firmy Innovatrics. Ar-
chitektura siete pozostava zo styroch konvoluénych vrstiev, po ktorych nasleduji max po-
olingové vrstvy. Dalej obsahuje max-out vrstvy a vystupny vektor je normalizovany L2
normalizdciou. Architektiru siete zobrazuje obrazok 6.3.

max-out vrstva
max-out vrstva
normalizacia
vystupna vrstva
256

vstupna vrstva
128x128x3
max-out vrstva
max-out vrstva
384x4x4
max poolingova
vrstva
max-out vrstva

96x9x9
max poolingova
vrstva
256x5%5
max poolingova
vrstva
konvolu¢na vrstva

konvoluéna vrstva

192x5x5
max poolingova
vrstva

konvoluéna vrstva

konvoluéna vrstva

Obr. 6.3: Architektira konvoluc¢nej siete Fingera.

Druha siet som zvolil znAmy model VGG-Face, ktory je zaloZeny na architekttre konvo-
lu¢énej neurénovej siete VGG-Very-Deep-16, ktora bola popisana Omkarom M. Parkhivim
a kol. [12] z ustavu vizudlnej geometrie z Oxfordskej univerzity. Siet bola natrénovand na
datasete VGG-Face, ktory obsahuje 2.6 miliénov fotografii. VGG sief je verejne dostupna
na strankach Model Zoo .

Predpokladom vhodnej siete pre extrakciu priznakovych vektorov je siet, ktora produ-
kuje pre rovnaké subjekty podobné vystupné vektory a menej podobné pre subjekty roz-
dielne. To je mozné docielif pri trénovani siete pouzitim napriklad konceptu siamskej siete
[12]. Pocas trénovania tieto siete zdielaji vahy 6.4. Zo vstupnej dvojice subjektov pomocou

chybovej loss funkcie, napriklad Contrastive loss, vieme dosiahnut pozadovani vlastnost.

Dalsia podobné technika je pouzitie troch sieti, tzv. triplets [46], ktoré maji na vstupe
tri snimky. Dve patriace rovnakému subjektu a tretia snimka s odliSnym subjektom. Vyuziva
sa triplet-loss chybova funkcia. Pozadovana vlastnost tejto siete je aby vektory extrahované
zo snimok rovnakého subjektu mali mensiu vzdialenost medzi sebou ako voci vektoru ex-
trahovaného zo snimky odlisného subjektu.

Obe siete pouzité v tejto praci boli testované na LE'W benchmarku, kde dosiahli presnost
vyse 98 percent.

"Model Zoo je Github repozitér, ktory poskytuje natrénované modely neurénovych sieti
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Obr. 6.4: Schéma siamskej siete. Prebraté z [12].

K ohodnoteniu vstupnych snimkov som pouzil neurénovi siet, ktord popisuje 68 orien-
tac¢nych bodov na ludskej tvari, ndklon, natocCenie a uhol Celusti.

Tato sief je ResNet model s 27 konvoluénymi vrstvami. Je zaloZzend na verzii siete
ResNet-34 z prace [58], odstranenim niekolkych vrstiev a znizenim poétu filtrov o polovicu.
Trénovana bola na datasete obsahujicom vyse 3 miliény tvari, ktory bol zloZeny z viacerych
datasetov ako FaceScrub [10] VGG dataset [12] a z velkého poctu snimkov stiahnutych z
internetu. Dodato¢ne bola dotrénovand na datasete ibug 300-W [141]. Vystup danej siete je
zobrazeny graficky na obrazku 6.5.

6.3 Pouzité nastroje

Framework V dnesnej existuje viacero frameworkov pre priacu s neurénovymi siefami.
Medzi najznamejsie patria TensorFlow, Theano, Torch, MXNet ¢i Caffe, ktory vyuzivam v
tejto praci.

Caffe [22], ¢o je akronym pre Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding,
je open source framework vyvinuty na univerzite v Berkeley. Je napisany v jazyku C++ s
rozhranim v Pythone. Poskytuje moznost trénovania pomocou grafickych kariet s podporou
CUDA a CuDNN pre akceleraciu vypoctov hlbokych neurénovych sieti.

V tejto praci som vyuzival skriptovaci jazyk Python a niekolko kniznic medzi, ktoré
patri aj kniznica openCV [20] a dlib [26] pre pricu s obrazom.

Metacentrum Nakolko praca s hlbokym ucenim je velmi naroéna na vypocenu kapa-
citu, vacsina vypoctov bola vykondvand na serveroch Metacentra. Metacentrum je zdru-
zenie CESNET primérne venované prevadzke gridovej infrastruktiry v Ceskej Republike.
Previadzkuje a spravuje distribuovant vypoctovi infrastruktiaru skladajicu sa z vlastnych
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Yaw 4.17

Pitch 8.11

Obr. 6.5: Ukazka vystupu zo siete.

aj zverenych vypoctovych a tloznych kapacit akademickych centier. Poskytuje bezplatné
vyuzivanie vypoctovej a datovej kapacity pre studentov a akademickych pracovnikov.

Vypocty prebiehali na clusteroch s nazvom Zubat a Doom, ktoré pontkali vhodné pro-
stredie pre pracu s neurénovymi siefami. Tieto clustre obsahovali grafické karty nVidia
Tesla K20 s podporou CUDA a moznostou pripojit alebo doinstalovat potrebné kniznice
ako CuDNN; openCV, numpy a framework caffe.

V ramci tejto prace bolo vyuzitych niekolko desiatok dni vypoctového Casu a par tera-
bajtov datového tloziska pre niekolko miliénov stiborov.

6.4 Postup prace

Predtym nez moézeme zacat implementovat agregacny modul, potrebujeme mat k dispozicii
vstupné data, teda vektory priznakov. K ziskaniu priznakovych vektorov som postupoval
podla vSeobecnych postupov rozpoznavania tvare, ktoré mézeme vidiet aj na obrazku 3.1.
Vstupné data, teda snimky, je vhodné zarovnat pre potreby urcitej siete k dosiahnutiu
lepsich vysledkov. Tato faza je nazyvana predspracovanie dat.

V pripade siete Fingera, siet ocakava na vstupe cCiernobiele snimky velkosti 128x128
pixelov s fixnou poziciou oé¢i. Konkrétne lavé oko na pozicii (84, 44) pixelov a pravé oko
na pozicii (44, 44) pixelov. Zo vstupnych snimok boli orezané tvare na zaklade hodnot
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ohranicujiceho boxu z anoticii poskytnutej k datasete. Nasledne bola snimka prevedena
do ciernobieleho formatu a jej rozmer bol zmeneny na pozadovani hodnotu. Zarovnanie
bolo vykonané pomocou 2D afinnej transformaécie.

Takto predspracovany snimok je pripraveny pre siet Fingera. ESte pred extrahovanim
samotnych priznakov, snimok je zavedeny na vstup siete, ktora vyhodnoti p6ézu a natoce-
nie tvare. Tuto informéaciu neskor vyuzije agregacny modul. Po extrahovani priznakového
vektoru zo snimky pomocou Fingera siete, spolu s vektorom si ulozime aj unikatne ¢islo
subjektu, k identifikdcil vektoru a ID ¢islo videa a snimku. S takto pripravenymi datami
mozeme implementovat agrega¢ny modul.

Cielom navrhnutého agregacného modulu je pri vytvarani sablon, preferovat snimky s
vysSou informac¢nou hodnotou. To moéze byt docielené prave na zaklade ohodnoteni snim-
kov. Jednotlivé snimky si ohodnocované podla velkosti uhlu natocenia tvare od zdkladnej
frontalnej polohy 6.6.

Vysledny vektor, Sabléna, je vypocitana vazenym priemerom. Dosiahnuté vysledky tejto
agregacie sa nachadzaja v kapitole s experimentami 7. Vyhodnotenie je realizované pomocou
ROC kriviek.

ROC (Receiver Operating Characteristic) krivka je nastroj pre hodnotenie a opti-
malizaciu bindrneho klasifika¢ného systému (testu), ktory ukazuje vztah medzi $pecific-
kostou a senzitivitou daného testu alebo detektora pre vSetky pripustné hodnoty prahu.
Metrika vzdialenosti bola vypocitand pomocou kosinusovej podobnosti.
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Obr. 6.6: Ukazka ohodnocovania snimok.
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

Tato kapitola popisuje vykonané experimenty s pouzitim neurénovych sieti popisanych v
podkapitole 6.2. Pouzité boli datasety IJB-A [56], UMDFaces [1] s benchmarkmi a vybrana
podmnozina dat z UMDFaces/UMDFaces-videos. Agregicia je implementovand postupom
navrhnutym v 6.1. Vyhodnotenie je realizované pomocou ROC kriviek.

IJB-A verifika¢ny benchmark protokolu 1:1 Tento experiment skiima ¢i navrhnuty
spoOsob agregécie 6.1 ovplyvni presnost verifikacného testu. Vyslednd ROC krivka 7.1 zna-
zornuje vysledok priemeru desiatich behov. Kazdy beh obsahuje okolo 11 748 testovanych
parov. Modra krivka, BA Fingera (basic average), oznac¢uje presnost verifikdcie, pri ktorej
boli priznakové vektory agregované oby¢ajnym aritmetickym priemerom. Cervend krivka,
WA Fingera (weighted average), vykazuje mierne zlepSenie presnosti. Priznakové vektory
boli agregované navrhnutym spdsobom. Pre tento experiment boli vektory extrahované
Fingera sietou.

Pre porovnanie vysledkov bol vykonany rovnaky experiment, len s tym rozdielom, ze
pre extrakciu vektorov bola pouzitda VGG siet 7.2

7 vysledkov oboch experimentoch mézeme vidiet, Ze aplikovanim navrhnutej agregacie
sa zvysila presnost verifikacie. V dosledku ¢oho mézeme usiudit, ze snimky s extrémnym
natoCenim tvare neprospievaju ku kvalite vyslednej Sablény.

Krivka 7.3 porovnava vysledky z vykonanych experimentov s niektorymi state-of-the-art
metdédami. Presnost ostatnych metdéd najdeme v tabulke 7.4.

UMDFaces verifikaény benchmark Dataset UMDFaces popisuje tri protokoly naroc¢-
nosti evaluacie. Kazdy popisuje 100 000 parov subjektov na porovndvanie. LiSia sa vy-
branymi fotografiami na ktorych si subjekty s minimalnym natoc¢enim tvare, miernym a
maximélnym natocenim.

UMDFaces benchmark patri medzi naroc¢nejsie verifikacné protokoly ¢o dokazuje aj
vysledok experimentu 7.5. Ked sa pozrieme na ukéazky z benchmarku 4.5, tak mdzeme
vidietf, ze aj v najlahSej variante sa nachadzaju tvare s velkym stupriom natocenia.

Dalsim $tudovanym predmetom bol typ vstupnych dét k vytvoreni Ssablén na dspesnost
verifikdcie tvari. Porovnéavali sa sablény tvorené len z fotografii, tvorené len zo snimok z
jedného videa, a Sablény tvorené zmiesanim fotografii a snimkov z videa. K tomu ucelu
bola vytvorend metrika, podmnozina dat, z datasetov UMDFaces a UMDFaces-Videos.
Velkou vyhodou je, ze dataset UMDFaces-Videos obsahuje subjekty, ktoré st podmnozinou
subjektov z datasetu UMDFaces, teda subjekty st zachytené na dostatoCnom mnozstve
fotografii a videi.
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Obr. 7.1: Porovnanie metoéd agregacie na 1JB-A benchmarku. Vektory boli extrahované
Fingera sietou.

Zo spominanych datasetov bolo vybranych 1000 subjektov, ktoré mali aspon 20 foto-
grafii a 20 snimkov z jedného videa. Nahodne vygenerované dvojice 500 pozitivnych a 500
negativnych dvojic. Sablény pre dané subjekty boli vypoéitané z ndhodného poétu fotografii
alebo snimkov v rozmedz{ 5-15. Porovnavala sa tispesnost Sablon vypocitanych z fotografii,
snimkov a zo zmesou fotografii a snimkov.

Z krivky 7.6 najlepsie vysli sablény, ktoré boli tvorené fotografiami a snimkami. Najslabsi
vysledok dosiahli sablény tvorené len snimkami z videa.
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Obr. 7.2: Uspesnost siete VGG na I1JB-A benchmarku.
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Obr. 7.3: Porovnanie dosiahnutej presnosti s metédami state-of-the-art.
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1:1 Verification TAR

Method FAR=0001 __ FAR=0.01 FAR=0.1

OpenBR 0.1044+0.014  0.236+0.009  0.43340.006
GOTS 0.198+0.008  0.406+£0.014  0.627£0.012
B-CNN - - -
Pooling faces - 0.309 0.631
LSFS 0.514+0.060  0.733+0.034  0.89540.013
Deep Multi-pose - 0.787 0911
DCNN manuai+metric - 0.78740.043 0.94740.011
Triplet Similarity 0.590+£0.050  0.790+£0.030  0.945+£0.002
VGG-Face - 0.805+0.030 -
PAMs 0.652+0.037  0.826%0.018 -
DCNNfusion - 0.838+0.042  0.96740.009
FF-GAN 0.6631+0.033  0.852+0.010 -
DR-GANfuse 0.69940.029  0.831+0.017 -

Masi et al. 0.725 0.886 -
Triplet Embedding 0.8134+0.020  0.900£0.010  0.96440.005
Template Adaptation 0.8364+0.027  0.939+0.013  0.97940.004
Chen et al. 0.760+0.038  0.8894+0.016  0.96840.005
All-In-One+TPE 0.823+0.020  0.922+0.010  0.976+0.004
NAN 0.881+0.011 0.94140.008  0.978+0.003
Hayat et al. - - -
DA-GAN 0.930+£0.005  0.976£0.007  0.991£0.003
Lo -softmax 0.9384+0.008  0.968+0.004  0.98740.002
Lo-softmax  +TPE 0.943+£0.005  0.970+0.004  0.98440.002
TDFF 0.91940.006  0.961£0.007  0.98840.003
TDFF+TPE 0.9214+0.005  0.961+0.007  0.98940.003
TDFF* 0.9794+0.004  0.991+£0.002  0.99640.001

Obr. 7.4: Dosiahnuté presnost ostatnych state-of-the-art metéd. Prebraté z [59]
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Obr. 7.5: Dosiahnutd tspesnost na UMDUFaces verifikacnom benchmarku.
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Obr. 7.6: ROC krivka obsahujica vSetky tri experimenty.
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Kapitola 8

Zaver

Prva polovica prace strucne prechadza historickym vyvojom neurénovych sieti k popisu
vseobecného modelu neurénu a architektiry siete. Vysvetleny je proces ucenia, zakladné
funkcie konvoluénych sieti a postup rozpoznavanie tvari. Predstavené sa tiez dostupné da-
tasety a rozdiely medzi nimi.

V ramci tejto prace bol navrhnuty sposob agregicie priznakovych vektorov zo snimkov
z videa. Motivaciou skiimania metéd agregacie je rozpoznavanie tvari z video zaznamu,
ktory obsahuje vac¢sie mnozstvo informécii nez staticka fotografia. Navrhnuty spdsob skiima
kvalitu vytvorenych sabléon vzhladom k snimkam, z ktorych je vypocitany. Ohodnocuje
jednotlivé snimky vadhami, ktorymi buda ich priznakové vektory niasobené. Tym agregacény
modul dokaze kontrolovat ako velmi dany snimok ovplyvni vyslednt Sablénu.

Experimentami sa podarilo dokazat zvysSenie presnosti na dvoch verifika¢nych bench-
markoch. Dalej v praci bolo zistené, Ze Sablény tvorené fotografiami aj snimkami, dosahuji
najlepsich vysledkov.

V ramci budtcej prace by bolo zaujimavé skamat vplyv rdoznych velkosti vystupnych
Sablén, 3D zarovnania tvare alebo pouzitie rekurentnych sieti.
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Priloha A

Obsah priloZzeného paméitového
média

texty obsahuje vygenerované pdf diplomovej prace a zdrojové dokumenty
src obsahuje skripty pouzité v praci
README obsahuje kratky popis k siborom

video obsahuje video prezentujicu pracu
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