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Abstrakt

Tato price se zaméruje na navrh a implementaci aplikace pro ovéreni vérohodnosti synte-
ticky generovanych snimkt, ktera se kvuli rozlehlosti tohoto tématu sméruje k ovéreni po-
dobnosti obli¢ejovych znakt origindlniho snimku a snimku z ného vygenerovaného. Pro tuto
aplikaci je vyvinut model Gen__ Verifier zalozeny na siamskych nerunovych siti, u kterych
pouziva ztratovou funkci contrastive loss. Tento model byl trénovan a testovan na datové
sadé LFW, kde se dostal az k presnosti 91 %. Pro testovani generovanych snimku je pouzit
model StarGAN, ktery generoval snimky obli¢eje se zménou barvy vlast, pohlavi a stari.
Vysledné testovani na generovanych snimcich ukézal, ze model StarGAN vytvari obliceje,
které se s origindlem na 87,53 % shoduji.

Abstract

This work focuses on the design and implementation of an application for verifying the
fidelity of a synthetically generated images, which, due to the vastness of this topic, is
aimed at verifying the similarity of the facial features of the original image and the image
generated from it. For this application, a Gen__ Verifier model is developed based on Siamese
networks, which uses the contrastive loss. This model was trained and tested on the LFW
dataset, where it reached an accuracy of 91 %. The StarGAN model is used to test the
generated images, which generated facial images with changes in hair color, gender and age.
The resulting testing on the generated images showed that the StarGAN model produces
faces that are similar in 87.53 % cases.
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Kapitola 1

Uvod

Vytvareni novych snimkua s oblicejem je komplikovany proces, ktery by mél splinovat po-
tfebna kritéria pro dosazeni kvalitngjstho vystupu. Tyto kritéria jsou jednoduché problémy;,
které jsou z lidské perspektivy snadno vidét jako, Ze hlava je do urciti miry obla a nebo,
7e nos je mezi o¢ima, ale pro pocitac to je komplexni problém, ktery sam jednoduse nevyresi.
7 tohoto duvodu jsou navrhovany nové systém pro reseni téchto problémi.

Systémy pak kvuli tomu délime do moha skupin jako klasifika¢ni nebo regresni s cilem
snadnéjstho vyTeseni skupiny problémt, které miazou byt napriklad tvorba ndhodného ob-
liceje pro prezentaci nového vzhledu socialnich siti, kde obli¢ej nemé redlnou osobu a tudiz
s ni mohou vytvorit zcela imaginarni osobnost. Dalsim prikladem je tprava obliceje hle-
dané osoby se zamérem snadnéjsi identifikace. Pro tento tkol je vytvorena kolekce snimku
s riznymi styly vlast, vyrazi a i starim, kde je minimélné jeden snimek priblizeny skutecné
podobé, kterd umozni snadnéjsi hledavani a dostihnuti. Tyto snimky mohou pomoci nejen
policii, ale i u jinym modelim, které se na nich poté mohou ucit.

V tomto pripadé je nutné ovérit podobnost obli¢eji s originilni snimkem a vygenerova-
nym snimkem, protoze je dilezité nezménit jeho obli¢ejové znaky pro spravnou identifikaci
a protoze modely na to ¢asto nejsou primo kontrolované. Jejich kontrola poté spoc¢iva v po-
dobé dotaznikidl na skupinu lidi, které se snazi nejlépe ohodnotit cely s snimek a ne jeho
presnou podobu s origindlem, ktera je nékdy kriticka.

Cilem této prace je vyvinuti aplikace v programovacim jazyce Python pro vyhodnoceni
vérohodnosti syntetickych snimku i s redlnymi. Aplikace je schopna ovérit podobnost identit
na snimcich ve formé binarniho vystupu, ve kterém je prenasena pravdivostni hodnota. Dalsi
jeji vlastnosti je skupinové zpracovani, kde se pomoci struktury jmen a adresaiu zpracuje
Siroké mnozstvi dvojic s analyzou na vystupu. Vystup se skldda z vypisu do terminédlu nebo
jako extrakce do souboru.

Pro tvorbu takové aplikace jsou nutné informace a znalost, které jsou sepsany v nasle-
dujicich kapitolach. Prvnim, ¢im se prace zabyva je generovani synteticky snimkt v kapitole
2 pro podrobnéjsi pochopeni a realizaci funkce modeld, které jsou v podobé generativnich
soupericich siti se zdkladem v neuronovych siti. V této kapitole jsou také uvedeny dilezité
datové sady snimkt v urcitych forméatech pro vyvoj modelu. S dalsi kapitolou 3 je uvedeno
i prozkoumani rtznych model pro rozpoznavani snimkt s obliceji podle osob. Nasleduje
kapitola Navrh a implementace 4, kde je popis vyvinutého modelu a jeho zpracovani do
konzolové aplikace spolecéné s pripravou datovych sad. Vysledny program vyusti v podobé
kapitoly Testovani a experimenty 5, kde je model ovéfen porovninim s jinym modelem
a experimentovano s generatorem.



Kapitola 2

Generovani syntetickych snimku
obliceje

Generovani syntetickych snimkt obli¢eje je proces, pri kterém probihé tvorba novych snimku
obliceje s pomoci znalosti obli¢ejovych znaku, na kterych byli trénovany pomoci redlnych

Zpusobu tohoto generovani je ohromné mnozstvi od generovani ndhodnych obliceju,
generovani snimka se zménénym vyrazem az po prevadéni obliceje ze 2D do 3D a nasledného
otoceni s vytvofenim nového snimku [10, 12, 34].

Pro uzsi zaméreni je zabyvano s generatory, jaké zpracovavaji zménu vlastnosti obliceje,
ve kterych nejvice vynikaji generativni souperici sité s nejvétsi vérohodnosti a presnosti.
Tento typ sité je predstaven v sekci 2.2. Zakladem pro generativni soupefici sité jsou dvé
neuronové sité. Tyto sité funguji na principu hry s nulovym souc¢tem, kde zisk jednoho je
ztratou druhého. Takovy to zpisob pomédhd ke vzniku kvalitnéjsich snimku [10]. S neuro-
novymi sitémi je pak seznano v sekci 2.1. Déale se predstavi rizné implementované modely
v sekci 2.3 a na konec jsou datové sady pro generaci snimku v sekci 2.4.

2.1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou zalozené na sofistikovaném pracovani lidského mozku, kde stovky mi-
liard neutrontu jsou paralelné spojeny mezi sebou za Ucelem zpracovani urc¢ité informace.
Tato funkcionalita se vyzkumnikiim podafila do ur¢ité miry napodobit a prenést do poci-
u prekladu jazykt nebo rozezndvani rtiznych vzord ve snimku, ale stile nejsou schopny
s napodobenim lidskych emoci a védomi [35].

Tato sekce se zabyva neuronovymi sitémi ze zdroju [35, 26].

Perceptron

Perceptron je zdkladni jednotkou v neuronovych sitich, kterd je definovana jako matema-
ticky model biologického neuronu. Model perceptronu se skldda z mnoziny vstupi, téla
a pravé jednoho vystupu, ktery je vyobrazen na obrazku 2.1.

Kazdy vstup se sklada z prichozi hodnoty a jeho vahy. Tyto dvé ¢isla se navzajem vy-
nasobi a vstoupi do téla perceptronu. V téle perceptronu se vSechny vynasobené hodnoty
seCtou a pri¢te se hodnota zvana bias neboli prah. Dalsim krokem se vloz{ sumarizovana
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Obrazek 2.1: Model perceptronu [16].

hodnota do aktiva¢ni funkce a vysledek se preda na vystup perceptronu. Celkovy mecha-
nismus je poté mozné popsat vzorcem 2.1.

e = f(be + Y miwg;) (2.1)

i=1

Tento vzorec znazornuje x, jako vstupni hodnoty, wg; jako vahy jednotlivych vstupu
a Y jako vystupni hodnotu. by predstavuje prah a k oznaceni perceptronu. n reprezentuje
pocet vstupu a f je aktivacni funkce [35, 16].

Struktura

V neuronovych sitich se perceptrony skladaji do uré¢itych vrstev pro dosazeni optiméalnéjsich
které jsou pomoci vazeb napojeny na vSechny perceptrony predchozi vrstvy a podle typu sité
i mezi sebou. Ptiklad je vyobrazen na obrazku 2.2 s tfi vrstvou neuronovou siti [19]. Tyto
vrstvy poté délime na vstupni vrstvu, skrytou vrstvu a vystupni vrstvu. Vstupni vrstva
slouzi k prijeti dat ze vstupu a distribuci do skryté vrstvy. Skrytd vrstva ma za ucel zpra-
covat tyto data pomoci prahii a vah, které se skrze uceni je mohou modifikovat, aby méli,
co nejmensi chybovost. Skrytd vrstva miaze mit i vice vnitinich vrstev pro zlepseni kvality
dat na jeji vystupu do vystupnich vrstvy [35]. Vystupni vrstva nasledné vyobrazi vysledky,
pomoci hodnoty aktivace na koncovych perceptronech. Z vysledkt se nasledné zjistuji ka-
tegorie, predikce a tak dal.

Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce je ¢ast perceptronu, kterd rozhoduje o vlastnostech vystupnich hodnot.
Jeji funkcionalitou je zjistovani, jak hodnoty na vystupu maji vypadat v podobé mapovani
do uréitého intervalu. Do aktivaéni funkce se pii velkém vybéru vybiraji funkce podle po-
zadavkd, jaké ma perceptron spliiovat a jaké budou mit pozitivni vliv na architekturu sité
[29].
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Obrézek 2.2: TFivrstva neuronova sit [19].

Jeden z nejednodussich algoritmii je binarni krokova funkce, kterda odesila na vystup
hodnotu 0, dokud neprijde zlomovy bod a nezacne odesilat 1, nebo linearni funkce, ktera
data nezpracovava a okamzité je odesild. Aktiva¢nich funkci je nezmérné mnozstvi, ale
nejzakladnéjsi jsou sigmoid [9], ReLu [6], tanh [29] a softmaz [8]. K témto funkcim exis-
tuji jesté jiné varianty jako leaky ReLu [29], které kompenzuji nevyhody puvodnich funkei
nebo rozsiruji funkénost perceptronu. V pripadu leaky ReLu je umoznéno pri trénovani jit
i do zapornych ¢isel, aby se perceptron nestal ve specifickych pripadech nefunkénim.

Sigmoid

Sigmoid je typ aktiva¢ni funkce, kterda mapuje vsechny vstupni hodnoty v podobé realnych
¢isel do intervalu od 0 do 1. Tato funkce je znidzornéna na obrazku 2.3. Kvuli jeho mapovani,
tak se tato funkce pouziva u pravdépodobnosti, kde dokaze najit, v jaké ¢asti prechodu
od zaporného ¢isla ke kladnému se nachazi. Funkce je dand predpisem 2.2.

1

f(z) = [y (2.2)

Vlastnosti této funkce jsou, ze se sklada z t¥{ ¢asti. Prvni c¢ast, kterda je do vstupni
hodnoty -3, je mozné ji ohodnotit jako 0, protoze nabyva hodnot extrémné blizkych k 0.
V intervalu od -3 do 3 to je skoro linedrné rostouci kiivka a od 3 vyse je mozna ohodnotit
jako 1, ze stejného duvodu jako prvni interval. Z hlediska informatiky, tak tato funkce
neni moc efektivni, protoze funkce je naroéna vypocet a je nevhodnd pro nékteré hodnoty,

protoze je velmi citliva pti prechodu hodnoty 0,5, ktera oddéluje zaporné a kladné vstupni



hodnoty. Mezi neutralni vlastnosti patfi postupné tlumeni pocatecnich a koncovych hodnot.
V pozitivnim pohledu funkce dobte odfiltruje odlehlé hodnoty, které jsou v extrémneé vysoké
nebo extrémné nizké a namapuje je na hodnoty blizké 1 a 0. Pro tyto vlastnosti se funkce
se pouziva u primarné u vystupni vrstvy [9].

Obrazek 2.3: Aktivacni funkce sigmoid.

ReLU

Tato funkce je jedna z nejpouzivanéjsich z duvodu jeji jednoduchosti a snadné predvidatel-
nosti. Jeji prabéh je v grafu 2.4, kde muzeme zjistit, ze se funkce pohybuje po v realnych ¢is-
lech, ale vystupni je v rozsahu realnych nezdpornych ¢isel. Tato funkce zpracovana vSechny
zaporné Cislo mapovanim do nuly, ¢imz mnohem snadnéji predpovidd vystup, a samotny
vypocet, ktery neni narocny a uc¢i se pomérné rychle. Nevyhoda této funkce je moznost
zablokovani perceptronu. Tento problém vznikne, kdyz pri uc¢eni vahy jsou nastaveny tak,
ze jejich soucet s jakymkoli vstupem je zaporny, nebo nulovy a kdyz to zpracuje ReLU,
tak vystup bude vzdy nulovy. Timto poté nelze ovliviiovat hodnoceni a ani zména vah neni
mozn4, protoze pri u¢eni zména vah se spoc¢itd pomoci vlivu na hodnoceni a ten je vzdy nu-
lovy. Primarni vyuziti této funkce je ve skrytych vrstviach. Funkce je dana timto predpisem

2.3.
_J = prox =0
fa) = { 0 jinak (2:3)
-2
1
-2 -1 0 1 2
Obrazek 2.4: Aktivacni funkce ReL U.

Softmax

Softmazx je specialni aktivac¢ni funkce, kterd se pouziva u klasifika¢nich neuronovych siti
v posledni plné propojené vrstvé. Pouziva se, protoze uvadi pravdépodobnost vysledku pre-



pocitanou ze vsech perceptronu v dané vrstvé a tim zarucuje, ze soucet vSech perceptronu
ve vrstveé je rovnal jedné. Respektive zjisti vysledek v perceptronech. Ten poté seCte a ko-
neény vysledek perceptronu se vytvori hodnotou v perceptronu déleno hodnotou celkovym
souctem [§].

ol(z; :L 2.4
) =5 (2.4

Je reprezentovand funkci u rovnice 2.4, kde K je pocet perceptronu ve vrstvé a z; je oznaceni
perceptronu.

Trénovani neuronové sité

Neuronové sité jsou tvorené z velkého mnozstvi perceptronu, které jsou slozené z nastavi-
telnych vah a prahti. Pro zvyseni kvality a presnosti je nutné nastavit tyto vahy a prahy
na optimaln{ ¢isla. Jeden ze zplsobi je nastavit je ru¢né. Tento zpusob je velmi neefektivni
a u vétsich siti i nemozny pro lidi, protoze komplexnost nékterych feSeny je neskutecné
velkd. Druhy zpiisob je uCenim, kde se pouzivaji automatické nastavovani vah a praht s po-
moci datovych sad, které slouzi jako priklady s vysledky pomoci, jakych se optimalizuji
nataveni. Celkové jsou dva typy uCeni. Prvni je uceni s ucitelem a druhy je uceni bez ucitele
[35].

Prvni typ funguje na principu zndmého vstupu a vystupu, kde je predem pfipravena
datova sada s informacemi o vlastnostech vzorkt. Neuronova sif se pak uci tak, ze vezme
vstupni vzorek, zpracuje ho, vysledek porovna s predpokladanym vysledkem a upravi vihy
neuronové sité. Toto je v zédkladu forward-propagati a back-propagation, které jsou popsané
dikladné nize. Pro spravnou funkcionalitu je potfeba funkce s nazvem ztratova, které vy-
pocitava presnost a odchyleni sité.

Druhy typ je tedy uceni bez ucitele. V tomto pripadé nejsou poskytnuty zadné vlastnosti
navic jako s ucitelem, ale jsou poskytnuty parametry, jako napriklad kolik ma mit vystupt.
Hlavnim principem je vlozeni velké mnozstvi dat, které se neuronova sit snazi roztiidit

vvvvv

na vyrobu, potfebuje vic dat na uceni a potrebuje specialni funkci pro zajisténi funkcionality.

Back-propagation

Tento udici algoritmus se pouziva u vicevrstevnych neuronovych siti [35].

Tato metoda se skladéd ze dvou fazi. Prvni faze je forward-propagation, kde neuronové
sité pocitaji normalné vysledek pomoci vah a prahi. Vysledek je poté ¢iselny vektor, ktery
je porovnan ve ztratové funkci za vypoctenim vysledku chyby. V druhé fazi zvana back-
propagation se propaguje vypoctend chyba do vah a prahid smérem od vystupu ke vstupu
v pomérech, které jsou pred pocitané podle vlivu zmény na vysledku. Tento proces se opa-
kuje, dokud neni pravdépodobnost chyby dostateéné nizka.

Ztratova funkce

Ztratova funkce neboli loss function je funkce, kterd vypocita odchylku vysledku neurono-
vych siti a idedlniho vysledku pro kazdy vystup neuronové sité. Ztratova funkce je klicovou
pro hodnoceni kvality neuronovych siti, vypocet chybovosti a zpétného trénovani.



Cilem trénovani je minimalizovat hodnotu ztratové funkce. To se obvykle déla pomoci
optimaliza¢nich algoritmi, jako je gradientni sestup (gradient descent), které upravuji vahy
a prahy tak, aby minimalizovaly ztratovou funkci [35].

Ztratové funkci délime na dva primarni typy. Prvni je regresni, kde se porovnava s vy-
stupni hodnotu regresni neuronové sité, kde regresni znamenand predpovidani hodnoty
na zakladé vstupt. Druhy je klasifika¢ni, kde se porovnava s vystupem klasifika¢ni neu-
ronové sité, ktera produkuje soubor pravdépodobnostnich vektorti na urcéeni spravné tridy
[1].

Jednim z prikladu je ztratova funkce Binary Cross-Entropy Loss [39]. Tato funkce po-
uziva binarni klasifikaci pro predpovéd vystupu podle vlozeného vzorku do dvou skupin.
K tomuto je v posledni vrstvé aktivacni funkce Sigmoid [8], kterd pomoci ztratové funkce
urc¢uje pravdépodobnost, do které skupiny patfi. Je popsana rovnici 2.5, kde p je pravdé-
podobnost, ze budouci vstup bude patfit do jedné skupiny, a y je oznacCeni pro vstup.

L = —(ylog(p) + (1 —y)log(l —p)) (2.5)

Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou jedny z typu neuronovych siti. Tyto sité se specializuji
na zpracovani obrazu pomoci konvoluce, ale jinak se chovaji jako zakladni neuronové sité
[7]. Tyto sité jsou slozené ze vstupni vrstvy, alespon jedné konvoluéni vrstvy, nékolik poo-
ling vrstev, nékolik plné propojenych vrstev a vystupni vrstvy. Standarté jsou tvoreny
ve strukturach, kde se konvoluéni vrstvy a pooling vrstev stfidaji za sebou a poté jsou dany
propojené vrstvy. Tato struktura vidét na obrazku 2.5 [28].

YA

[0 —sicyeLe

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN SOFTMAX

FULLY
CONNECTED
R i Y

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrézek 2.5: Struktura konvoluéni neuronové sité [23].

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva, jak uz od nazvu lze odvodit, tak pracuje na principu matematické kon-
voluce, kde pomoci specializovanych filtru dokéze zvyraznit riazné vzory (hrany, ¢ary, atd)
[28].

Vstupem této vrstvy jsou vstupni data a filtry ve 2D polich a vystup je 2D pole zvané
priznakova mapa (feature map), ve kterém se pomoci intenzity odstinu dozvime vysledek
konvoluce jako na prikladovém obrazku 2.6.

Konvoluce je znazornéna vyrazem 2.6.

Gli,jl=X+«H=>_Y X[k -H[i —k,j—1] (2.6)
k l
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Obrazek 2.6: Priklad konvoluce obrézku s filtrem [20].

Jednotlivé proménné vyrazu jsou X, H, i, j. X je vstupni pole 2D hodnot. H je vstupni
pole filtru. G je vystupni pole filtru. ¢ a j jsou pozice pravé vypocitavaného bodu.

Pooling vrstva

Pooling vrstva [28] se nachdzi za vrstvou konvolué¢ni. Slouzi k sniZeni prostorové dimenze
vstupu tim, ze okolni hodnoty agreguje do jedné hodnoty. Zpiisob agregaceje mozny ovliv-
nit povolovacim polem. Jeji vstup pole hodnot a tedy v tomto pripadé priznakova mapa
z konvolucni sité a vystup je zmensSena priznakova mapa.

Tato vrstva méa dva typy: max pooling a average pooling. Prvni typ maz pooling vraci
maximélni hodnotu z predané oblasti a druhy typ average pooling vraci prumér hodnot
z predané oblasti, kde oblast je pole vstupnich hodnot.

Plné propojena vrstva

Tato vrstva se dava na konec konvolu¢nich neuronovych siti. Nachéazi se rizném mnozstvi
od dvou a vice. Slouzi jako normélni neuronova vrstva na uceni ze vstupu, kde v kazdé vrstve
jsou vSechny vystupy z predchozi vrstvy spojeny do kazdého perceptronu ve stavajici vrstve
ovlivnujici vahy pii kazdém uceni.

ResNet-50

ResNet-50 je model konvoluéni neuronové sité, kterd je slozena z 48 konvolu¢nich vrstev
a 2 pooloing vrstev. Tyto vrstvy jsou vytvoreny specidlni metodou tak, aby pfi uceni vel-
kého mnozstvi vrstev nevyprchala zména vypocitana z gradientu, kterd nastavuje vahy
perceptronii a tim zvysit jejich i¢innost. Tato metoda prochazi mezi vrstvami na propagaci
zmény vah tak, ze konvoluéni vrstvy rozfadi do skupinek (rezidudlni bloky), které sdileji
stejnou zménu a u kterych se zmensi zména pouze o jednotku jedné vrty misto mnozstvi vrs-
tev ve skupiné. Vysledna zména se poté propaguje dalsi skupince a tento cyklus se opakuje
do konce modelu [17].
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Siamska neuronova sit

Siamskd neuronova sit je jedna z typt neuronové sité [3], kterd se specializuje na porovnavani
vystupt ze stejnych neutronovych siti.

Obecné se sklada ze dvou a nebo vice stejnych podsiti, které produkuji vystupni vektory.
Tyto vektory vyusti do vrstvy, kterda zapocitd jejich vzdalenost pomoci, které je mozné
zjisti jejich odlisnosti. Toto byl jeden ze zpusobli u dvou podsiti, jak zjistit odliSnost, ale je
prvné nutné analyzovat data na zjisténi rozmezi. U trech podsiti je priklad v porovnavani
chténého snimku s jednim odlisnym a jednim podobnym. Pokud vstup ma mensi vzdéilenost
s podobnym snimkem, tak je vstup podobny, pokud to je naopak, tak je odlisny.

Pouzité podsité u vsech téchto typt musi splnovat urc¢ité podminky. Hlavni z nich je,
ze musi mit stejnou architekturu a sdilet konfiguraci prahti a vah tak, aby pro stejné snimky
vytvorily vzdy stejné vektory nehledé na podsiti. Jednim z piikladu jsou sité pro verifikaci
podpistu ¢i podobnosti obliceju.

Pouzivané ztratové funkce v Siamskych sitich jsou primarné dvé Triplet loss a Contras-
tive loss, avSsak pouzivaji se i jiné, ale Casto nejsou tak presné.

Triplet loss

Triplet loss funguje na principu prirovnani t¥i vstupt, kde jeden je zakotveny jako vychozi
bod, druhy je pozitivni (je podobny) a tfeti je negativni (je odlisny). Cilem modelu je
zmensit vzdéalenosti od pozitivniho vstupu a od negativniho se co nevice oddalit. Tento
tkol je znazornén na obrazku 2.7. Toto fungovani pomaha snizit vzdalenosti mezi stejnymi
tfidami snimki a oddalit rozdilné, ale tim se vypocet pro jeji funkci stane narocnéjsi.

L (A, P,N) = max (|| (A) = £(P) [l = [ (A) = £(N) [l + «, 0) (2.7)

Tato ztratova funkce je v rovnici 2.7, kde f(x) je funkce, kterd zpracovava vstupy a vy-
tvori z nich pole vektori. « je nastavitelny prah. Posledni trojice A, P a N jsou vstupy
znazornujici vychozi bod, pozitivni vstup a negativni vstup.

°\/ e/’
e_— o

Obrazek 2.7: Obrazek ztratové funkce Triplet loss [3].

Contrastive loss

Contrastive loss je ztratova funkce, ktera porovnava pouze dva vstupy. Prvni je zakotveny
a ma funkcionalitu také jako vychozi bod. Druhy snimek variabilni bod na porovnani. Cilem
této funkce zmensit vzdalenost s podobnymi snimky a zvétsit ji u odlisnych. Tento tkol je
zndzornén na obrazku 2.8. Contrastive loss je poté zapsand i vzorcem 2.8, kde ypreq je
vypocitany vysledek z modelu, ye je pravdivy vysledek a m velikost rozmezi mezi nimi.
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L = Yrye - yIQ)md + (1 - ytrue) : (ma$(m — Ypred O))2 (2'8)
BEFORE AFTER
P n;;riirl ~_ [local nei 1l:burh00d }n;a'réili:l‘\\

\ N /| [ O similarly labeled
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Obrazek 2.8: Obrazek ztratové funkce Contrastive loss [36].

2.2 Generativni souperici sité

Generativni souperici sité anglicky Generative Adversarial Networks se zkratkou GANs jsou

model neuronovych siti, které funguji na specidlnim typu uceni pro zvyseni jejich kvality.

Jak jiz jméno napovida, tak je slozena z siti, které souperi mezi sebou s cilem byt lepsi

nez druhd s tim, Ze jedna ziskd na zaCatku vzor a jind se ho snazi napodobit. Tyto sité

se postupné zac¢nou vylepsovat mezi sebou nez se dostanou k limitim jejich architektury.

Generativni sité se obecné skladaji ze dvou hlavnich slozek — generator a diskriminator.
Tato sekce je ze zdroju [21] a [5].

Generator

Generator je ¢ast modelu GANS, kterd se stard o generaci falesnych snimku za ucelem
se zlepsit a ziskat kvalitnéjsi vystup. Toto docili prfi projiti dostatecném mnozstvi pokustu
s ohodnocenim ovérovaciho prvku — diskriminator.

Prvnim vystupem je vzdy ndhodny Sum, ktery se pomoci vah upravuje tak, ze zasle
snimek souperici siti neboli diskrimindtoru a ten ji vrati ¢iselnou hodnotu neboli skére,
jak moc Spatné dopadl jeho vystup. Generator poté vezme odeslany snimek, vypocita hod-
notu, jakou se vahy musi posunout pro kazdy pixel a propaguje ho zpét do sité at je lepsi
nebo horsi nez mily snimek. V toto hraje roli diskriminator, protoze ¢im lepsi bude vysle-
dek, tim vetsi bude poté posunuti vah a naopak plati to samé. Cim horsi bude vysledek, tim
mensi bude poté posunuti vah. Vysledkem je poté pomalé posunovani vah smérem k typu
snimkt, které maji vétsi skére.

Tato sit mé vnitini vstup, ktery nastaven ndhodné pii kazeném spusténi a slouzi pro zis-
kani variability vystupu a mozného zlepsSeni, kde kazda iterace tento vstup jemné omezi
cestou na vystup pomoci vah.

Generator nepracuje vzdy pouze s nahodnym Sumem, ale na vstupu muze mit i snimek,
se kterym musi umét pracovat. Z tohoto duvodu se do generatori davaji i jiné sité, které se
staraji o analyzu a o Upravu snimku. Prvni sit zpracovava analyzuje obrazek a hleda objekty,
které ma zménit. Druhd tyto objekty nahradi nebo jinak zméni a zahladi je do snimku.
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Tento typ generatoru poté nemusi mit jen jeden vstup se snimkem, ale muze mit i vstup
s vektory, ve kterych je ulozeno, do jakého typu se ma snimek zménit. Toto umozni zpracovat
vice typu premén do jednoho modelu.

Generatory pozivaji technologie neuronovych siti, kde jednou z moznych ztratovych
funkci je Binary Cross-Entropy loss. V pripadé analyzac¢ni sité jsou pouzity konvolucni
neutronové siteé.

Diskriminator

Diskriminator je ¢ast modelu GANS, ktera se stard o kontrolu celého modelu, kde nékteré
typy maji i vice diskriminatoru pro dosazeni lepsich vysledk.

Diskriminator musi umét kontrolovat vystup, zda spliiuje dané pozadavky, a proto
pri prvni inicializaci je tato ¢ast naucena, jak pozadované snimky vypadaji, a ke kterym
ma davat lepsi hodnoceni.

V prikladu na generovani snimki, tak generator vzdy s pocatku vygeneruje nahodny
sum, které kdyz prijdou k diskriminatoru, tak je musi ohodnotit podle snimku, ze kterych
se ucil. Toto hodnoceni je ¢asto od nuly do jedné a ¢imz iika, Ze se s timto snimkem
zmylil s takovou pravdépodobnosti. Naopak pokud generator je uz na vysoké trovni, tak se
diskriminator za¢ne mylit, ale diskriminator vi, Ze vSe, co prijde od generatoru neni podle
originalnich pozadavkl. Timto muze zjisti svoji chybu zménit své hodnoceni. Také se timto
miize ucit i ze snimkl u generatort, které pozaduji néjaky snimek jako vstup. Tyto snimky
se poté daji pouzit pro zlepseni diskriminatoru.

Jednim z kontrol, které musi diskriminator provadét je kontrola realisti¢nosti snimki,
nebo podoby k originalu. Pokud generator nema zadny vstup, tak diskriminator musi umét
prakticky jen dva typy informaci a to je, zda snimek spliiuje typ, co ma mit na vystupu,
a zda je realisticky, protoze pokud generator vytvari z vétsi ¢asti snimek ndhodné, tak je
velkd moznost, ze piijde s né¢im novym. Pokud se poukdaze na realitu, tak se musi pocitat
napriklad s tim, Ze nékteré plochy jsou pouze znacené jednim typem barev jako bélmo u o¢i
a nikoliv jinad varianta. Jednoduse feceno je nutné diskrimindtor naucit zakladni poznatky,
co musi umét vyhodnotit.

U generatoru se vstupy je také nutné taky kontrolovat podobnost vystupu se vstupem,
nebof je dulezité zachovat zakladni strukturu, kterd se nema ménit, aby model neudélal
z zirafy slona.

Pro diskriminédtory se pozivaji Casto také technologii konvolu¢nich neutronovich siti,
kde jednou z moznych ztratovych funkci je Binary Cross-Entropy loss, ale neni tomu vzdy
tak, protoze zalezi, co kontroluji.

Struktura a ucéeni

Generator a diskriminator jsou spojeny za sebou, jak je znazornéno v obrazku 2.9. Do-
hromady pracuji tak, ze generator vygeneruje snimek a ten zasle do diskriminatoru, ktery
ho zpracuje, zda splnuje pozadavky. Pokud je rozhodnuto, Ze nesplnuje pozadavky, tak se ak-
tualizuje generator pro zajisténi lepsiho generovani. Pokud je rozhodnuto, ze spliiuje poza-
davky, tak je aktualizovan diskriminator, protoze ho ohodnotil Spatné. Timto zpusobeném
se poté sit sama udi a tento zpusob je zvan uceni bez dozoru (unsupervised learning) u ge-
nerativnich siti.
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Obrazek 2.9: Model generativni soupefici sité [2].

2.3 Algoritmy pro generovani syntetickych snimki obliceje

Modelt na generovani syntetickych snimku obliceje, jiz je vytvoreno velké mnozstvi a kazdy
byl stvotfen za specifickym cilem, tudiz mé své vyhody a nevyhody. V této sekci jsou pred-
staveny modely i s jejich funkcemi jako StarGAN, RelGAN, atd.

Dalsi dilezitou informaci je vyuziti pojmu doména a atributy, které jsou pouzité ve spe-
cifickém vyznamu. Atribut snimku je myslen jako jeho néjaka vlastnost. Naptiklad u snimkt
s obli¢ejem to je barva vlast atd. Hodnota atributu je vyznam této vlastnosti s prikladem
hodnoty jako ¢erné vlasy a doména je soubor snimku se stejnymi hodnotami atributu.

StarGAN

StarGAN je model pro generovani syntetickych snimkua zalozeny na generativni souperici
siti, ktera obsahuje jeden generator a jeden diskriminator v podobé dvou konvoluénich
neuronovych siti. Jeho vysadou je transformace vstupnich snimki na vystupni v cilové
doméné, kde typ cilové domény neni dany pouze jednou doménou od jeho trénovani, ale je
dan SirSim mnozstvim domén. Dalsi z jeho prednosti je, ze se dokaze ucit z jedné datové
sady se snimky o ruznych atributech misto pouziti vice modeld, které by uméli zménu na
Zpét.

Tato sekce je ze zdroje [12].

Funkce tohoto modelu je mozné shrnou to t¥i procesti. Prvni je generovani snimku se za-
danou cilovou doménou, kterd vygeneruje snimek na porovnani. Druhy proces je porovna-
vani v diskrimindtoru, ktery zjistuje, zda je snimek redlny a v jaké doméné se nachazi. Tteti
proces je zpétna generovani, kde vygenerovany snimek je generovan do originalni domény
pro zjisténi zkreslenosti od origindlniho snimku. Cely tento proces je zndzornén na obrazku
2.10.

Tento model se uci realnosti generovaného snimku, spravnym prevedeni do cilové do-
mény a jeho zpétnou generaci na penalizaci odliSnost{ od origindlu. Tyto tkoly jsou zpra-
covavany ztratovou funkci, kterd je zde rozdélena do nékolika pod funkei.
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Obrazek 2.10: Model StarGANu [12].

Adversarial Loss je funkce slouzi pro rozeznani redlnosti snimku. Je znazornén rovnici
2.9, kde generator generuje G(x,c) snimek z do cilové domény ¢ a Dgye(z) je rozdéleni
pravdépodobnosti pres zdroje v diskrimindtoru. Generator se snazi hodnotu L,g, zmensit
a diskriminator ji zvétsit.

Lagy = logDgsre(x) 4+ log(1 — Dgre(G(x,0))) (2.9)

Domain Classification Loss. Tato funkce slouzi pro optimalizaci tvorby snimku do riz-
nych domén. Je slozena ze dvou funkei 2.10 a 2.11, kde 2.10 je pro diskriminator a 2.11 je
pro generator.

2ls = _lOgDcls(C/|fB) (210)

LY = —logDus(c|G(z,c)) (2.11)

cls

D.is(d'|z) predstavuje rozdéleni pravdépodobnosti pies domény, kde ¢ je originaln{ do-
ména. Diskriminator pomoci néj optimalizuje rozeznani cilové domény. Pii uceni mini-
malizovani jeho funkce se uc¢i od realného snimku originalni doménu. Generator ji snazi
minimalizovat pro lepsi optimalizaci vysledk cilové domény.

Reconstruction Loss. Tato optimalizace funguje za tc¢elem dosazeni vérnosti svého pi-
vodniho snimku. Uziva tuto rovnici a je aplikovany v generatoru.

Lyee = ||z — G(G(x,¢), )| (2.12)

Full Objective. Jako konec¢ny vyraz je mozny reprezentovat témito dvéma rovnicemi 2.13,
2.14.

Lp = —Lagw + )\clsLle (213)
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LG = Ladv + )‘clst + )\rechec (214)

cls

Aels & Arec jsou hyper-parametry, které ridi dualezitost jednotlivcich ztratovych funkei
a rekonstrukce ve srovnani se soupefici ztratou.

7 duvodu nejednoznacnosti cilové domény z uceni na vicero datovych sadach byl vy-
tvoren vektor masky na zaznaceni klasifikace domény a na vytiidéni nespecifikovanych
atributa. Tato klasifikace je znazornéna na rovnici 2.15, kde C,, jsou jednotlivé klasifikace
hodnot atributia datovych sad m.

c=lery ..., Cpym] (2.15)

Na porovnani se starsimi modely byli pouzity DIAT, CycleGAN a IcGAN. Na téchto
sitich byla pouzité datové sady CelebA [22] s RaFD, kde 90 % bylo pouzito na trénovani
a zbylych 10 % bylo pouZito na experimenty pro porovndni vérohodnosti vysledku. Ve vy-
sledném porovnani StarGAN mél mnohem lepsi vysledky nez ostatni sité, ale zobrazili se
nékteré nedokonati v transformaci bryli a Sperkt anebo pfi zméné barvy vlasi se zménil
trochu i vyraz.

RelGAN

Model pro generovani syntetickych snimkt RelGAN je zalozen na generativni souperici siti,
kterd obsahuje jeden generator a tii diskriminatory. Tato sit je tvorena ¢tyimi konvoluénimi
neuronovymi sitémi s tim, ze diskriminatory sdili Sest konvoluc¢nich vrstev. Vstup je tvoren
snimkem s vektorem, ktery urcuje, do jaké domény se ma dostat relativné k vstupnimu
snimku, a na vystup je snimek v cilové doméné, ktera také podporuje vice zmén najednou.
Tento model si hodné zaklada na tomto vektoru, kde se snimek méni podle hodnoty atributu
tak, ze kde je hodnota nulova, tak se nic neméni, ale pokud je hodnota 1 nebo —1, tak
je snimek zménén pouze o tyto hodnoty. Respektive model snazi tento snimek upravit jen
v tom atributu a neménit zadny jiny, avsak méni ho relativné (napiiklad prida vice ismévu,
ale nemusi se potom plné smat). Tato sekce je ze zdroje [37].

Funkcionalita je rozdélena do ¢tyf ¢asti. Prvni je generovani snimku tvorend nezbyt-
nymi zménami. Druha je tvofena prvnim diskriminatorem Dpg.,;, ktery se snazi kontrolovat
redlnost snimku. TTeti ¢ast je druhy diskrimindtor Dasqtcp, ktery porovnava generovany sni-
mek se snimkem z cilové doméné podle origindlniho snimku a relativniho vektoru. Posledni
Cast tvorena tfetim diskrimindtorem Dyyierp, 1 jakého se snazi diskrimindtor zjistit miru
interpolace generovaného snimku s origindlnim, zda maji stejnou strukturu.

Tento model byl porovnavan se StarGAN a AttGAN, kde byl znazornén vyraznéjsi
pokrok u propagace zmény atributu na oblic¢eji bez vedlejSich zmén a zachovani obli¢ejovych
rysu z origindlniho snimku.

Adam?2Net

Jednim z jinych pfistupd pristoupilo Adam?Net, ktery jen generuje snimky z pomoci hlu-
bokych konvoluénich neuronovych siti s grafem adaptivni inference (Adaptive Inference
Graph). Tato sit funguje na bézi spindni uréitych neuronovych vrstev podle vstupu. Ci-
lova doména zde povoluje vice zmén nejednou. Tento model je cileny na generaci kvalitnich
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snimki mezi vice doménami za limitovanych vypocetnich zdrojich. Tato sekce je ze zdroje
[25].

Funkcionalita Adam?Net je tvorena enkodérem obsahu, enkodérem stylu a zpétnym
dekodérem. Enkodéry slouzi k vyextrahovani obsahu a stylu snimku. Extrahovani obsahu
a stylu poté prochézeji sekvenci bloki, které za béhu pomoci adaptivniho grafu modifikuji
obsah tak, aby obsahoval pozadovany vystup v dané doméné. Po projiti blokt se obsah
dekdéduje na vystupni snimek. Tento zptisob umozinuje pouzit linearni mnozstvi bloku podle
genera¢nich domén na misto kvadratického mnozstvi generatori.

Tento model byl zkouSen na omezené velikosti domény na datové sadé CelebA [22], kde si
vedl pomérné dobre, ale jeho vykon nebyl tak dobry jako model StarGAN, ktery pouzival
vykonnéjsi techniku.

2.4 Datové sady

V této Casti jsou predstaveny nékteré datové sady, které jsou pouzitelné pro generaci snimku
na rozpoznavani, a nebo pro vyhodnocovani identit ze snimkt. Maji dobré vyuziti pro hod-
noceni pro modely, protoze maji dobfe popsané vlastnosti snimkt jako napriklad atributy
nebo identity na snimcich. Tyto datové sady se jmenuji CelebA a LFW - People.

CelebA

CelebA je zkratka pro datovou sadu se jménem Celeb Faces Attributes Dataset [22]. Tento
dateset obsahuje pres 200 tisic oblicejovych snimkt od 10177 lidi. Kazdy tento snimek je
také obsahuje az 40 atributt, které jsou jako priklad barva vlast, pohlavi a nebo i néjaké
vyrazy obliceje jako smich. Tato datova sada se muze vyuzit pro trénovani nebo verifikaci
spravné zatazenych atributi.

LFW - People

LEW - People je datova sada pro rozpoznavani obliceju a celym jménem je The Labeled Fa-
ces in the Wild face recognition dataset [18]. Tato datova sada obsahuje pies 13 000 snimku
s popsanymi jmény od osob, které na nich byli zachyceni. Tyto snimky jsou sefazeny do slo-
zek, kde 1680 osob obsahuje dva a vice snimkid. Prevaznd ¢ast to jsou celebrity, které byli
zachyceny na ruznych webech.
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Kapitola 3

Rozpoznani osob podle obliceje

Rozpoznavani obli¢eje na snimku je problém, ktery se sklada z identifikace a ovéfeni osob
podle charakteristickych rysia tvare. Tento problém je snadno FeSitelny pro lidi, ale az do ne-
davna byl ndrocnym problém pro pocitacové vidéni, protoze mizou nastat necekané tskali
jako, kdyz se obli¢ej za¢ne ménit Casem nebo zranénimi, jeho pozice se zméni nebo na néj
budou ptisobit vnéjsi vlivy jako je sluneéni svit.

K reseni tohoto pocitacového problému nam pomahaji metody hloubkového uceni, které
jsou schopny vyuzit rozsdhlé datové sady s pestrym mnozstvim tvari pro mozny vyvoj
a trénovani modelt. Tento pristup poté umoznuje modernim modeliim fungovat na stejné
darovni a pozdéji i prekonat schopnosti rozpoznavani tvari u lidi.

V této kapitole je popsan tento problém identifikace a ovérovani osob na fotografiich
3.1, proces na jeho detekci, zarovnani a extrakce rysu je v sekci 3.2 a nakonec je seznameno
s procesem na rozpoznani obli¢ejiu v sekci 3.3.

Tato kapitola je tvofena vetsi ¢asti ze zdroje [4].

3.1 Identifikace a ovérovani osob na fotografii

Casto je potieba rozeznat osoby podle obli¢eje k autentizaci anebo k jiz zminéné identi-
fikaci nebo ovéreni. Autentizace slouzi jako omezeni pristupu ke zdrojum s pripadem pro
omezeni pristupu jen duvéryhodnym osobam a zamezeni jinym do areilu. Ovéfeni je uz
porovnani dvou obli¢eju u pripadu automatické potvrzeni osoby podle jejich oblic¢eje s fot-
kou na obcanském prukazu a identifikace je s vyznamem nalezeni obliceje, které se pouziva
v socidlnich sitich, kde se mizou pridélovat jména osobam na fotce. Tyto piipady se shluk-
nou do jednoho problému a ten se obecné nazpiva automatické rozpoznavani tvare. Tyka
se poté jak statickych fotografii, tak i videi a prfimych prenosi.

Nad timto problémem se zacalo uvazovat od 50. a 60. let 20. stoleti, kde vyzkum au-
tomatického rozpoznavani obliceje se zahdjil v 70. letech. Tento vyzkum vyustil ve studie
o rozpoznavani obli¢eji, které vyvinuly své prvni modely na zacatku 90. let [32]. V posled-
nich dvou desetileti se posunul jejich vyvoj kvili pokrocilejsim technikdm a vyhodnéjsimu
technickému vybaveni. Dnes totiz tento pokrok umoznuje lidem spolehlivé rozeznavat ob-
liceje na snimcich a jak se jmenuji, i kdyz maji starsi obli¢eje nebo nosi slunec¢ni bryle,
atd.

Rozpoznavani obliceje je popisovan jako proces, ktery je rozdélen do Ctyri kroku: de-
tekce obliCeje, zarovnani obli¢eje, extrakce rysu a rozpoznani obliceje. Je reprezentovan
na obrazku 3.1.
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Obrézek 3.1: Proces rozpoznavani obliceje [4].

1. Detekce obliceje — Lokalizovani obliceji na snimku a jejich extrahovani.

2. Zarovnani oblic¢eje — Zarovna snimek tak, aby byl konzistentni s databazi a nebo
jinym snimkem.

3. Extrakce rysa — Extrahuje znaky ze snimku obliceje, které jsou uzitecné pro rozpo-
znani.

4. Rozpoznavani obliceju — Provadi porovnani obli¢eje s biometrickymi rysy jinych
obliceju z databaze.

Tento proces muze byt implementovan programy anebo moduly pro kazda krok. V ur-
Citych pripadech se mohou nékteré kroky zkombinovat do jednoho.

Déle je rozvinuta detekce obli¢eje a rozpoznavani obliceji, protoze zarovnani pracuje
na jednoduchém oriznuti nebo transformaci snimku, kterd je u modeli obsazenda v detekci
spolec¢né s Casti extrakce, a zbytek extrakce rysu je rozezndni objektu obli¢ejového znaku,
které je vysvétleno v rozpoznavani obliceje.

3.2 Detekce obliceje a jejich algoritmy

Detekce obliceje je netrividlnim krokem v rozpoznavani obliceje. V tomto kroku nachazi
problém rozpoznavani objektii, u kterého je potieba nejen najit umisténi kazdého obliceje,
ale i jeho rozsah z oblasti (Region of Interest). Nejvétsi stizeni je v tom, ze lidskd tvar
ve svém vzhledu je dynamicky objekt, ktery mé vysokou miru variability, coz ¢ini detekci
obliceje v pocitacovém vidéni o to obtiznéjsi.

Detekce musi byt robustni vzhledem k podminkam, kdy je zdznam potizen. Nemélo by
nastat, ze se osoba trochu pooto¢i hlavou, nosi vousy anebo snimek mé vyssi jas, a oblicej
neni rozeznan, protoze pak neni pripustén ani k samotnému rozeznavani obliceje a vysledek
skon¢i netispéchem.

Algoritmy zabyvajici se detekci obliceje

Pro detekci se pouzivaji dva typy pristupti. Prvni vyuziva ruéné vyrobené filtry, které loka-
lizuji tvare na snimku na zakladé hlubokych znalosti domény. Tento princip muze byt velmi
rychli a U¢inny, kdyz se filtry shoduji, ale mohou drasticky selhat pri nevytvotfeni vsech
variant. Druhy pfistup je pomoci vnimani snimku jako celku, kde se uéi, jak automaticky
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lokalizovat a extrahovat obli¢eje. K tomuto principu zapadaji neuronové sité. Konkrétni
pripady jsou Cascaded Convolutional Networks a RetinaFace.

Multi-task Cascaded Convolutional Networks

Pro detekci obli¢eju existuje model Multi-task Cascaded Convolutional Networks, ktery se
sklada ze tri kaskadovité spojenych konvoluénich neuronovych siti. Detekce obliceju je jedna
Cast, kterou tento model zvlada, protoze dokédze najit umisténi obliceje a také oblicejové
znaky. Tento model je ze zdroje [40)].

Vylepseni tohoto modelu je v jeho vykonosti a presnosti, protoze detekce je rozlozena
do tTfi c¢asti, které na sebe navazuji konvolu¢ni sité. Prvni ¢ast ma za ucel najit mozné
kandidaty na obli¢ej v celém snimku. Pouzitd konvoluéni sit mélka a rychla. Tato sit pouziva
jako ztratovou funkci Cross-entropy loss. Druhé ¢éast je vice komplexni a z kandidati vybere
obliceje, které projdou hodnocenim silnéjsi konvoluéni sité, a poté jsou umisténé v ramecku.
Posledni ¢ast uz jen detekuje obli¢ejové znaky a vylepsi vysledek vycentrovanim. Pouzita
konvolué¢ni sit u tomto pripadé je uz vétsi a pomalejsi. Posledni dvé konvoluc¢ni sité pouzivaji
ztratovou funkci Fuclidean loss, ktera je v rovnici 3.1, kde y; je regresni cil ziskany ze sité a y;
je pevné dany koordinat s obsahem bud vlastnosti rAmecku oblic¢eje nebo charakteristické
znaky obliéeje.

Li = |9 — will3 (3.1)

Tento model byl porovnavan mezi sedm dalSich modeldt RCPR, TSPM, Luzand face
SDK, ESR, CDM, SDM a TCDCN na datové sadé WIDER FACE easy [22], kde dopadl
nejlépe s 81 % presnosti.

RetinaFace

RetinaFace je pokrocilejsi model, ktery je vnitiné slozen ze tii paralelnich procesu, jaké
na sebe dohlizeji a spoleéné se ovliviiuji. Tyto procesy poté maji na starost najit misto
s obli¢ejem a vypocitat jeho skére spolecné s nalezenim jeho oblasti. Dalsi mé na starost
rozeznat obli¢ejové znaky a posledni porovnana 3D oblicej, ktery je mapovany na 2D sni-
mek, s nalezeni obli¢ejem. Jeji zdkladni struktura je tvorena z hlubokych konvoluénich
neuronovych siti, kde se vyskytovaly i rezidudlni bloky [14].

Tento model pouziva specidlni vice tilohovou ztratovou funkci, kterd vypada takto 3.2.

L = Les(pi,0;) + A1p; Lo (i t7) + Aap; Lpts (1, 17) 4+ X3P Lipicer (3.2)

Vypocet je rozdélen do Ctyt celkt. Prvni se stard o rozpoznani neboli detekci obliceje.
Je dand vyrazem L.s(pi,p;), kde p; je pravdépodobnost, ze v misté i je oblicej, a p} je
hodnota, kterd predstavuje nulu, nebo jednicku podle toho, zda to je, nebo neni oblicej.
L5 poté predstavuje ztratovou funkci softmazx loss for binary classes.

Druhd c¢ast je na predikci vlastnosti oblasti, kde t; jsou predpovidané koordynaty od-
sazeni x s y a dal je Sitka a vyska. t7 jsou poté vlastni pevné koordyndty. Jako ztratova
funkce Lo, je pouzita smooth-Ly [15].

Treti ¢ast Lps(li, 1)) slouzi pro rozeznavani oblicejovych ryst v péti znacich, kde [; jsou
predpovidané znaky a [; jsou skutec¢né znaky. Ztratova funkce tomto pripadé je podobna
jako u predikce ramecku.
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Jako balanéni proménné jsou nastaveny A\; — A3 na hodnoty 0,25, 0,1 a 0,01, coz zna-
mena zvySeni vyznamu prvnich celka kvili presnosti a dulezitosti, protoze pokud nalézani
oblicejovych rysu néco najde a vyssi ¢ast, ktera hleda oblic¢eje jako celek, neshledd, Ze to je
oblicej, tak ma vyssi dilezitost vyssi ¢ast.

Posledni je Ly;ze se jménem Dense Regression Loss pro porovnani vybraného obliceje
s oblicejem, ktery byl vytvofen ve 3D a zachycen na 2D platno s podobnymi podminkami
jako realny porovnavany oblicej. Tento proces je popsan rovnici 3.3

W H
1 *
Lpiwel = 35717 > Y IR(DPegy, Peamy Pan)ig — Iijl1a (3.3)
i g

Tato rovnice obsahuje W a H, kter¢ jsou sifka a vyska k prislusSnému mistu obliceje I} i
Pismeno R znacni render respektive vyobrazeni 3D obrédzku na 2D plochu. Dale Dpg,. na-
stavuje predvybrany 3D pohled na pred-pripraveny obli¢ej, P..m, jsou parametry pro pozici
kamery a Pj; prestavuje parametry pro osviceni snimku. Model byl trénovan na upravenych
snimcich z CelebA [22] a WIDER FACE [38].

Tento model byl testovan na mnoha datovych saddch a jedna nich byla WIDER FACE
easy|22], kde dopadl s 96 % presnosti. Pokud se zapojil do celku rozpoznavani obliceje,
tak s modelu ArcFace dosahli lepsiho vysledku nez s Multi-task Cascaded Convolutional
Networks. Hodnotili se datové sady LEW, CFP-FP a AgeDB-30, kde z predchoziho hod-
noceni 99,83 %, 98,37 % a 98,15 % s modelem Multi-task Cascaded Convolutional Networks
udélala 99,86 %, 99,49 % a 98,60 %. Jak je vidét, tak RetinaFace zlepSila detekcei i u snimki
s horsi kvalitou s predchozich t¥{ datovych sad.

3.3 Rozpoznavani obliceje a jejich algoritmy

Tento krok je velmi rtiznorody a lze ho prizpusobit konkrétnim potfebam nékterych pro-
blému. Obecné se mizeme popsat jako rizenou tlohu prediktivniho modelovani trénovanou
na vzorcich se vstupy a vystupy, kde vstupy jsou vzdy snimky, které je obsahuji jeden
oblicej, a vystup je zdlezi na uloze, ale obecné to je oznaceni néjaké t¥idy (¢islo v katego-
rické tridé, atd.) anebo pravdépodobnosti ¢i redigované ¢islo. V dnesni dobé to je vystup
z neuronové sité v podobé feature vector.

Ulohy, které by mélo zvlddat jsou nalezeni shodného obli¢eje, nalezeni podobnjch ob-
licejui a schopnost rekonstrukce, kde by mélo byt schopné ze svych znalosti vygenerovat
obli¢ej z databdze svych zpracovanych obliceju [4], které byli prevedené napiiklad na fea-
ture vector.

Rozeznavani by mélo také mélo fungovat ve dvou rezimech. Prvni je rezim ovéreni, kde je
vstupni snimek porovnavan s jinym a ma zajistit, ze se obé identity na snimkach shoduji.
Druhy je identifikace, kde se vstupni snimek hled4 svoji identitu v databéazi oblic¢ej.

Algoritmy zabyvajici se rozpoznanim obliceje

Modelt pro rozeznani oblic¢eje je pestré mnozstvi a vznikali jiz od 90. let, kde byly sestrojeny
jedeny z prvnich modelu na holistickém pristupu [4]. Poté se kolem roku 2000 zacali vyvijet
pristup k uceni mistnich funkci (metoda mélkého uceni), které zlepsili vykon z priblizné
60 % na néjakych nez 90 %. Pozdé&ji se vyvinuli systému hlubokého uceni pro rozpoznavani
obliceju kolem let 2014 a 2015, které posunuly presnost datovych sad v pribéhu let na 99 %
[4].
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V této dobé se pouzivaji systémy hlubokého uceni, které nejcastéji pracuji na neurono-
vych siti. Tyto systémy budou predstaveny na malém vzorku modela: ArcFace, MagFace
a QMagFace.

ArcFace

ArcFace je model na rozeznani obli¢eju vytvoreny na hlubokych konvolu¢nich neutralnich
siti. Je zalozen nad myslenou thlového okraje (angular margin), ktery snadnéji rozdéluje
tTidy oblicejovych ryst. Dalsi vyrazny pokrok je v trénovani, kde se docililo pouziti me-
chanismu, ktery snadnéji zpracovava snimky s horsi kvalitou nebo nechténym sumem a tim
docilil jesté veétsi robustnosti. ArcFace se nejen pouziva k identifikaci ¢i ovéreni, ale ma
funkénost generovani obli¢ejii na aproximaci cilové identity pomoci gradientu sité a batch
normalization vrstev, které pomahaji s ulozenymi hodnotami pro normalizaci.

Prvni myslenka thlového okraje, ktera zde byla propagovana, byla vnesena do ztratové
funkce se jménem Additive Angular Margin loss. Cilem této funkce je rozradit obli¢ejové
rysy do riznych tiid a potom tyto naucené tiidy posunovat dal od sebe v tthlovém prostoru.
Pro snadnéjsi porozumeéni si muzeme prestavit, ze se jednotlivé vektory, které hodnot{ stej-
nou t¥idu, se mapuji na hypersféru (povrch koule) kolem urcitého thlu. Pro kazdou t¥idu
je jeden thel. A toto vektorové ohodnoceni mé uréity rozplyl, takze se mizou jednotlivé
tridy okrajové prekryvat. Do této doby byli vytvoreny modely na ohraniceni prostoru, ale
ArcFace prisel se zpusobem, jak soustfedit vektorové ohodnoceni co nejblize k thlu tridy
od rozhodovaci hranice v linearni slozitosti vici jiné tridé. Vysledek je tiidy s presnymi
hranicemi a prostor mezi nimi, kam nespadaji zadné vzorky. Tento vzor je vyobrazen na
obrazku 3.2 a mechanismus je poté preveden do matematické rovnice 3.4, kde parametr s,
ktery slouzi pro skdlovani, ddle 6; popisuje ihel mezi tfidou j a m je velikost mezery mezi
tridami.

es cos(fy, +m)
L; =—log escos(Oyi—l—m) + Z;'V:Lj;éyi escos(9;) (34)

(a) Norm-Softmax (b) ArcFace

Obrazek 3.2: Vyobrazeni, jak ArcFace posouva vektory prvki raznych tiid dél od rozhodo-
vaci hranice [13].

Dalsi funkcionalitu, ktera zavedena v ArcFace, je technika uc¢eni pod-center, které usnad-
nuji snadnéjsi uceni a tridéni snimkt od velkého Sumu z redlného svéta. Obecné se chova
ArcFace jako Triplet loss, ktera je snazi priblizit z pozitivnim vzorku a oddalit od negativ-
nich, ale u ArcFace se snazi priblizit k jednou z pod-centri, které reprezentuji jednotlivé
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tTidy vzorkt se spoleénymi znaky. U negativnich je to na stejném principu, ale vzdélenost
neporovnavaji pouze s pod-centrem reprezentujici jednu tridu, ale se vSemi ostatnimi tTi-
dami. Timto se prida vliv ostatnich tfid na vypocet vzdalenosti a tiidy se stanou nezavislé
mezi jakymi tiidami se porovnévaji.

Dalsi vyhodou je, Ze pod-centra se fadi do dvou skupin: dominantni a nedominantni.
Pri trénovani se model u¢i na ruznych vzorcich, které zapadnou k nékterym pod-centrim
prislusici tridé. Zde se zac¢nou projevovat typy pod-center. Pokud je vzorek néjak zasumeény,
tak se prifadi k nedominantnimu pod-centru pomoci vzdalenosti od nejblizstho centra,
a poté ma mensi vliv u hodnoceni. Pokud je kvalitni, tak je prifadi do dominantniho pod-
centra, ktery ma nejvétsi vliv na hodnoceni. Dominantni pod-centrum je jen jedno v pod-
tridé, kterou v tom pripadé reprezentuje, a shromazduje naprostou vétsinu Cistych snimki,
kterych je vétsi mnozstvi a tudiz ma potom i vétsi vliv. Toto rozdéleni poté pomdha i se
zatézi, kde vsechny vzorky nejdou pres jednu tiidu, ale pres pod-centra, kde vzorky nejvice
budou prechazet pres ty dominantni a zatéz nebude centralizovana.

Tento model byl vyzkousen na nékolika ruznych datovych saddch jako LEW [18] nebo
CFP-FP [31], kde prosel s nejlepsim hodnocenim 99,5 %. Timto lze celkové shrnout, ze Ar-
cFuace skvéle pouziva svoje vyhodnoceni s vylepSenou odolnosti vuéi variacim. Na datovych
sadach bylo pouzito velké mnozstvi snimkt a tim lze Tict, Ze je dobfe funguje v tlohach
identifikace obliceje ve velkém méritku, kde je pocet identit obrovsky.

Zdroj této sekce je [13].

MagFace

MagFace je jeden z rozsifujicich modeli modelu ArcFace, ktery se zaméfuje na vneseni
kvality vzorku do uceni modelu. Hlavnim cilem je uceni na principu, ze kdyz vezmeme
tTi stejné snimky s rozdilnou kvalitou, tak se model vice naudci z toho kvalitniho nez z toho
horsiho. Respektive se zhorsujici kvalitou se bude zvétsovat vzdalenost od stfedu tiidniho
rozdéleni tak, aby neporusila vyhody predchoziho modelu. Druhym cilem je minimalizovat
cenu zmeény na jiz predchozim modelu na zajisténi vétsi presnosti.

Resen{ nabizi tento model v podobé zvyseni nebo snizeni délky pocateéniho vektoru
reprezentujiciho vlastnost okraje. Tato zména se poté projevi do ztratové funkce MagFace
3.5, kde original rovnice ArcFace je na 3.4.

es cos(0y, +m(a;))

L; = —log es cos(0y, +m(ai)) + Zj:l it 5 c0s(0;)

+ Agg(a;) (3.5)

Rovnice popisuje parametr s, ktery slouzi pro Skalovani, dale 6; popisuje thel mezi
tiidou j a f; (vlastnost snimku). m(a;) je aditivni thlovy okraj kalkulovany na kvantité
snimku a g(a;) je regulatizér, ktery ocenuje kvalitnéjsi snimky. A4 je hyper-parametr uzivani
pro balancovani klasifika¢ni a regularizac¢ni ztraty.

Toto vylepseni se promitlo do experimentid s datovymi sadami LFW a CFP-FP, kde
MagFace ziskal ohodnoceni 99,83 % a 98,46 % prumérné lepsi skére jak ArcFace o 0,04 %.
Utézsich datovych sad jako IJB-B a IJB-C mél okolo 90 % a 95 % s jednou vyjimkou a pru-
mérné bylo skore lepsi kolem 1 %. Témito vysledky muzeme vyvodit, ze pridani kvality ma
pozitivni vliv a dopad na cely model.

Vytvoreno ze zdroje [24].
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QMagFace

QMagFace pokracuje v rozvoji MagFace, kde pridava specialni funkci Quality-aware com-
parison function, kterd slouzi pro zvyseni presnosti rozhodovani v zejména v pripadech,
kdy se tfidy se vzorky obli¢eji v hodnoceni hodné prekryvaji, aniz by obsahovali stejné
obliceje. Tento model se pak je poté pro obtizné situace jako porovnévani rizné starych
lidi, otocenych nebo snimkt z riznou kvalitou.

Tato metoda prichazi s Quality-Aware Comparison Scoring a to by se dalo popsat jako
upraveny zpusob hodnoceni rozdili mezi dvéma osobami. Tento zpiisob je vyobrazen na ob-
razku 3.3, kde na osich je znazornéna drivéjsi zpusob vyhodnoceni a ¢drami v obrazku je
znazornéna nova metoda s pomoci Quality-Aware Comparison Scoring. Ruzné tiidy jsou
reprezentovana cervenou a modrou barvou. Na tomto obrazku je také dobre vidét, jak se
tyto tiidy prekryvaji a jak je tato nova metoda pomahda oddélit.

— - Genuine (same person)
—— Impaoster (different person)

—
L'G-Jt:rfpi.tt'!t
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Obrézek 3.3: Vizualizace Quality-Aware Comparison Scoring [33].

Tato funkcionalita je dosazena funkei 3.6, kde s = cos(eq, e2) je skére vyjadiené podob-
nosti dvou Sablon, které jsou vytvorené MagFace ztratovou funkei se dvéma snimky a g1, g2
jsou znazornéni kvalit téchto snimkd. « a 8 jsou proménné pro trénovani.

s'(s,q1,q2) = min{0, B * s — a} * mingi, g2 + s (3.6)

S timto modelem bylo experimentovano na datovych sadach AgeDB, CFP-FP, a tak
dal, kde se umistil prvni s 98,50 % a 98,74 % o 0,2 % pted ostatnimi. Z téchto vysledku je
dobre znazornéno vylepsena kvalita hodnoceni modelu, ale naskytli se i limitujici faktory.
Tato metoda neni moc U¢innd u nizko-kvalitnich snimkt a pri praci s videm je potieba
agregace pro ziskani snimku s vétsi kvalitou.

Tato sekce je ze zdroje [33].
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Tato prace se zaméfuje na vyhodnoceni podobnosti generovanych snimkt v mém pripadeé
konkrétnéji na tvorbu modelu na porovnani podobnosti identit originalnfho snimku obli¢eje
a vygenerovaného snimku, ktery byl vytvofen z originalniho snimku tpravou jeho atributu.
Cilem je robustni program, ktery na vystupu dava ¢islo o podobnost identit. Pro tento
ukon je vytvorena siamska neuronova sit, ktera porovnava identity dvou vstupnich snimku
a na vystup podava ¢islo od nuly do jedné.

Obsah kapitoly je roziazen do tii Casti. Prvni ¢ast 4.1 obsahuje navrh sité, kde je popsana
architektura sité, pozité prvky a predpokladany vystup. Dalsi ¢ast 4.2 je tvorena pripravou
dat potrebnych pro jeho uceni, ovéreni jeho funkénosti a nésledné testovani. Posledni ¢ast
4.3 se sklada ze samotné implementace v jazyce Python, prehledem kédu a trénovani modelu.

4.1 Navrh

Tato sekce se specializuje na navrh modelu a funk¢nost aplikace. Jak jsem jiz zminil, tak
jako zaklad modelu jsem vybral siamskou sit, ktera je s jeji strukturou nize. Po tomto
nasleduje navrh funkénosti aplikace, kterd popisuje, jak se pracuje s aplikaci v konzoly
s popisem jeho argumenti, které lze pouzit.

Siamska neuronova sit

Duvod, pro ktery jsem vybral siamskou sit je v jeho porovnani vstupi. Klasifikacni neu-
ronové sité potrebuji mit pevny pocet tfid na to, aby je mohlo spravné rozdélit na rozdil
od siamskych neuronovych siti, kde se vypocitaji pouze vektory s naslednym mérenim vzda-
lenosti. Timto vypoctem jsem schopen analyzovat na veliké mnozstvi riznych snimku. Dalsi
béhne pouze jednou, ale poté poskytuje rozpoznani snimkt o malé kvantité s velkou pres-
nosti [3]. Posledni je kvuli pouziti dvou stejnych podsiti, tak je moznost si ulozit, vystupni
vektor misto celého snimku pro rozpoznavani. V tomto duchu jsem vybral i ztratovou funkci
Contrastive loss. Tato funkce pouziva pouze dva snimky, a proto konecné architektura je
snadnéjsi na vypocet a leh¢i na ovladéni.

Struktura modelu

Strukturu jsem rozlozil do dvou ¢asti. Prvni ¢ast je o tom, jak vypadaji podsité na ex-
trakci vektort a druhé je o vypoctu odlisnosti. Celkova struktura je zachycena na obrazku
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4.1, kde jsou jednotlivé vrstvy zobrazeny barevné a Sipky znazornujici preneseni vektoru
a rozdéleni ¢asti modelu.

Sample1 Sample2

100 x 100 x 3 100 x 100 x 3

4 x4 x2048 4 x4 x 2048

32 768 32768
b N
BatchNormalization BatchNormalization
32 768 32768

2048 2048

1638 1638

1

N

BatchNormalization

_‘I_L

Output

Obrazek 4.1: Obrazek modelu.

Podsit na extrakci vektort je ve formé konvolu¢ni neuronové sité. Ze zacatku pri prijmu
snimku se pro extrakci prvné pripravi data nez vstoupi do sité. Tato predpriprava se provede
prevedeni obrazu z RGB do BGR a posune ¢isla znazornujici barvy tak, aby byli pii praméru
rovné nule. Tento krok pomuze k rozeznavani v konvoluc¢ich vrstvach.

P1i vstupu do modelu prvni vrstva je sloZzena z modelu ResNet-50 pro pripravu snimku
skrze konvoluéni vrstvy. Tento model je blize popsan v sekci 2.1.

Dalsi vrstva je Flatten, kterd vsechny zpracované snimky z konvolu¢nich vrstev v podobé
trojrozmérného pole prevede do jednorozmérného pole o délce nasobki ti{ délek predchoziho
pole. Timto umoznime zpracovani dal$imi vrstvami.
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Hodnoty privedené z predchozi vrstvy jsou uz sefazené v jednom poli, ale stale jsou
nijak neupravena od konvoluce a mohou skrze ni prochazet extrémni hodnoty. Na vyTeseni
tohoto problému je potfeby vrstva BatchNormalization. Tato vrstva normalizuje hodnoty
a transformuje je blizko k nule se smérodatnou odchylkou ptiblizné okolo jedné. Tato vrstva,
ale ma jednu nevyhodu v tom, ze se nechova stejné pri uceni a poté pti predikci, protoze
pouziva jiny vypocet. Tento vypocet je ovlivnhén prumeérovanim hodnot, kde pfi uceni se
pouzivan prumér ze skupinky snimku (batch), na kterych je ucena zaroven, ale pri predikci
pouziva pohyblivy primeér z vstupnich hodnot a z naucenych pri uceni. Tento princip je
umoznuje ustalit hodnoty, pokud prijde vysoky nebo nizky extrém z predchozi vrstvy.

Nasleduji vrstvy jsou dvé plné propojené a jedna odpadavaci. PIné propojené vrstvy maji
jako aktiva¢ni funkci ReLU. Tyto vrstvy se staraji se o vypocet vektori pomoci nauceni
z trénovaci sady nastavovanim vah a prahit. Odpadéavaci vrstva slouzi k zabranéni overfitting
tim, Ze vypusti nékteré perceptrony z hodnoceni v prubéhu uceni.

Timto se dostavame do druhé ¢asti, kde se pocita odliSnost pomoci vzdalenosti. Hlavni
vrstva této ¢asti je vypocet Euklidovské vzdalenosti mezi vektory z podsiti. Vzdélenost je
pocitana vyrazem 4.1, kde = a y jsou pole vektori podsiti, mezi kterymi se pocita vzdalenost
rozhodujici o podobnosti.

(4.1)

Dalsi vrstvou je BatchNormalization, ktera se stara o transformaci vzdalenosti u podob-
nych snimki, aby se priblizovali k nule a u odlisnych snimk, aby se priblizovali k jednicce.

Pro snadnéjsi nalezeni prahu, kterd rozhoduje jako déli¢ mezi podobnymi a odlisnymi
snimky, je prida jesté jedna vrstva. Vrstva je jedenim perceptron s aktiva¢ni funkei Sigmoid,
ktery hleda rozhodujici prah a oddéluje hodnoty vice od sebe. Tato vrstva také nastavuje
vystup na interval od nuly do jedné, znazornujici pravdépodobnost, jak vysledek dopadl.

Predpoklddana vystup by mél byt po téchto operacich okolo nuly, pokud se snimky
podobaji, a pokud ne, tak se méli pohybovat okolo jedné, ale i pies vSechny tyto operace
je mozné se budou nékteré vzorky pohybovat okolo poloviny vzdalenosti mezi nulou a
jednickou a bude obtizné je oddélit, kvuli variabilité vstupnich snimku. Timto je mozné
zjistit, zda jsou odlisné nebo ne, a na vystupu programu je zndzornit. Ve vysledku vystup
modelu je pravdivostni jednotka, které bude ovlivnéna vstupnimi snimKky.

Funkcionalita programu

Tento program se jmenuje Gen_Verifier a je to aplikace do piikazového Fadku, ktery ma
CtyTi argumenty, kde jeden je mozné rozdélit do t¥i moznosti. Jeho zapis vypada takto:

Gen_Verifier file_path_A file_path_B [Options] [file_path_result]

Optinons:
[-v|--version]
[-h|--help]
[-dr]

Prvni i druhy argument je na zadani cesty k snimku nebo slozky se snimky na porov-
navani, tfeti je o moznostech zadani vysledku s verzi a napovédou. Posledni je na mozné
ulozeni vysledku do souboru.
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Aplikace se chova ve tfech mdédech podle toho, co uzivatel zada za prvni dva argumenty
file_path_A a file_path_B. Prvni je porovnavani snimku se snimkem, kde je porovna
a vypise vysledek. Druhy méd je porovnavani snimku se slozkou. V tomto pripadé program
prolistuje slozku a porovnd kazdy snimek se snimkem v argumentu. Z téchto dat udéla
pramér a vypise ho na vystup. U posledniho médu je porovnavana slozka se s slozkou.
V tomto pripadé program vezme za sebou abecedné jdouci snimky v a porovna je mezi
sebou, vysledek zprimeéruje a vypise.

Argument -v anebo --version spusti vypsani verze na standardni vystup. Pokud jsou
i jiné argumenty, jak jsou ignorovany a tento se zpracuje s prednosti.

Argumenty -h anebo --help délaji podobnou véc jako predchozi argument, ale tento
pri obsahu v argumentech zobrazuje napovédu a v prioritach je az po argumentu s verzi.

Paty argument -dr modifikuje podrobnost vypisu. Pokud neni obsazeny, tak bude vypi-
sovat strohé informace jak porovnani dopadlo. Porovnani snimku se snimkem jednu hodnotu
a u ostatnich tedy v médé dva a tii primér. Pokud je obsazeny, tak u moédua dva a tii vypise
podrobnéjsi vysledky a tim, Ze vypise v jesté hodnoty snimku proti snimku pied prameéro-
vanim.

Posledni argument je file_path_result. Tento argument slouzi ke zjisténi, kam se
ma vystup vypsat. Pokud neni obsazen v argumentech, tak se vSechny informace zapisuji
na standardni vystup. Pokud je zapsany v argumentech, tak se vysledek zapise do souboru
na nakonec a oddéli se novym radkem. Soubor musi mit koncovku .txt. Pokud soubor
neni, tak ho vytvori a pokud cesta ukazuje na slozku tak se program ukon¢i se specidlnim
navratovym kédem a vypise to hlasku do na standardni chybovy vystup.

4.2 Priprava dat

Pro trénovani, porovnavani a testovani jsou nutné mit datové sady odpovidajici pozadavku
pro modely nebo funkce, kterou budou zastavat. Konkrétné je potfeba datova sada pro nyni
navrhovany model pro zajisténi jeho funkcionality. Dale je potfeba zajistit datovy model
s generovanymi snimky a jejich originaly. Pro tento icel je potieba ziskat model pro genero-
vani syntetickych snimki a datovanou sadu, kterou se musi naucit. Tato datova sada musi
byt dostatecné velkd, aby se zni model dokazal naucit a aby zbyly nam snimky na dalsi
zpracovani v porovnavani. Dohromady to tvori dvé datové sady, kde jedna musi byt ¢aste¢neé
vytvorena pres model StarGAN.

Prvni datova sada je cilend na pravé vyvijeny model pro uceni a verifikaci. K tomuto
je potieba mit snimky se zabérem na oblic¢ej a u kazdého snimku znat jeho identitu. Tyto
parametry spliiuje datova sada LFW - People, ktera je popsana v sekci 2.4. Priklady z této
datové sady jsou zobrazeny na obréazcich 4.2. Pro uceni modelu se vytiidi snimky osob-
nosti, které jsou jen po jednom, aby datova sada vyla rovnomérnéjsi. Nasledné se vytvori
nahodné dvojice dvou stejnych a dvou rozdilnych identit na snimku ve stejném zastoupeni.
Jelikoz jsou vyrazeny slozky osob pouze s jednim snimkem, tak obé skupiny budou mit
stejné zastoupeni a jedna nebo druhé skupina nebude rozmeénitelnéjsi a budou obé rovno-
cenné. Vytvaret nahodné dvojice muzeme, protoze vybrané slozky obsahuji pres 9 100 téchto
snimkil a moznost, ze se vybere stejnou dvojici v jedné varce na uceni je velice mala.

Druhé datova sada snimku je potfeby u generovani syntetickych snimku. Od této da-
tové sady je potfeba, aby byla dostateéné velka a obsahovala atributy snimku, protoze se
s ni bude uéit model generator Stargan ze zdroje [11] a druhd ¢ést je pouzita jeho vy-
sledné porovnani. Pro tento ucel je pouzita sada CelebA, kterd je popsana v sekci 2.4. Tato
sada je rozdélena na tii ¢asti. Prvni dvé tfetiny jsou pouzité pro trénovani generatoru [11]
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Obrazek 4.2: Priklady z datova sady obrazku LFW - People [18].

a posledni tfetina je na porovnani do pravé vyvijeného modelu tak, ze vybere snimek, ten
se zpracuje generatorem [11] a vznikne novy synteticky snimek. Tyto dva snimky se poté
oznaci, ze jsou par, a vytvori se z nich nova datova sada snimku zpracovand pro porovnani
v po¢tu 2000 kust. Priklady originalnich a generovanych snimku jsou na obrazku 4.3 a 4.4,
kde prvni ma zménu pohlavi, druhy obrazek ma zménu barvy vlasu a tieti stari.

Obrazek 4.3: Priklad originalnich snimkt z snimka CelebA.

4.3 Implementace

Tato sekce je zpracovdna na popis navrhovaného modelu, ktery je zpracovany v jazyce
Python. Déle je prace s potfebnymi knihovnami. Jednotlivé tiidy ¢i metody jsou podrobné
popsany s ukazkou kédu s naslednym trénovanim.
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Obrazek 4.4: Piiklad generovanych syntetickych snimki.

Python

Python je vysokoturovniovy skriptovaci programovaci jazyk, ktery je dynamicky typovany
s Garbage collection [27]. Tento jazyk také podporuje vice programovacich paradigmat jako
je objektové orientovavané programovani na funkcionalni programovani. Jelikoz je tento
jazyk je skriptovaci, tak je i interpretovany a to mu pomahd mit velky rozsah mezi velké
mnozstvi platforem, ale za cenu snizeni jeho vykonu. Avsak nékteré funkce se vyrazné urych-
lili pomoci optimalizaci, které ale nékdy pridaji Cas straveny pfi instalacich. Dynamické
typovani prinasi pomérnou volnost pri implementacich, ale chovaji se jako dvouseény mec,
protoze staticka analyza nemuze odhalit tolik chyb a zjisti se az po spusténi, a také protoze
pri vyssich abstrakcich nemusi programator védét jaké jsou typy parametri nebo navra-
tovych hodnot pii nedokonalé dokumentaci od jinych programatori, i kdyz v poslednich
verzich pridali moznost slabého typovani u argumentti, navratovych hodnot a proménnych.
Tyto vlastnosti vsak pomahaji k rychlému a snadnému vyvoji obzvlasté na prototypech
nebo malych projekti, a proto se stal jednim z nejoblibenéjSich programovacich jazyku.

Duvod vybrani Pythonu nebylo tolik slozité. Python obsahuje jednu z nejrozsifenéjsich
zakladen pro neuronové sité, ale hned za jim je R a Java. Je to z duvodu, ze Python je
vice abstrahovany, snadnéjsi a leh¢i. Obsahuje knihovny jako TensorFlow a Keras, které
neskutecné usnadni tvorbu a trénovani modeli. Za to silnéji typované jazyky jako C++ se
k velké slozitosti moc nepouzivaji, ale maji i své misto ve vice kritickych ¢astech jako jsou
jadra umélé inteligence a tak dal.

Potrebné knihovny

Velkou ¢ast kédu jsou knihovni volani, které abstrahuji néjakou ¢innost. Tato ¢innost je
vetsSinou slozity problém nebo se Casto opakuje, tim padem je dobré tento problém vyTesit,
optimalizovat ho a zpristupnit ho ostatnim, aby se nemuselo feSit stejny problém stokrat
a udélat v ném o to vice chyb. Bohuzel, ale vzdy se ¢asem nejde néjaka chyba, ktera
je nutna opravit. Proto se spravi a prida do aktualizace, kde se promitne tam, kde je
pouzita. Ve vysledku se tato ¢innost urychli a, kdyz se prepocte na cCas, ktery byla vyvijena
oproti, kdyby to mél kazdy délat znovu, tak se to mnohem nasobné vydéla. Tento princip
programovani je tim padem hodné efektivni, nebof zmensuje riziko chyb, opakovani kédu
a Setfeni hodné casu.

Prvni z jich je knihovna NumPy'. Tato knihovna pFidava moZnost pracovat s vice roz-
mérnymi poli, vektory a i maticemi. Déle nabizi Siroké mnozstvi matematickych funkeci. Je
vyborné zpracovand na praci se statistikou a spravou vétsich dat. Pripad tohoto programu
to je prakticky vsude v modelu.

"https://numpy.org/
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Dalsi knihovnou je OpenCV 2, ktera nabizi ohromné mnozstvi funkci pro zpracovani
snimkt a videi. Jako ptiklad jeho metod jsou funkce na zvétseni a zmenseni snimki, na vkla-
déani obrazct do snimku a nebo vlozeni okraju.

Pandas® je knihovna napsand pro manipulaci a analyzu dat. Zejména nabizi datové
struktury a operace pro praci s ¢iselnymi tabulkami a ¢asovymi fadami. V pripadé tohoto
projektu s ni byla tvorena vétsina grafi.

Knihovna FaceAIKit" je zaméfend na detekci a rozpoznévani obli¢eji. Tato knihovna
pouzivd model Retina pro detekci a modely s vyuzitim ArcFace a MagFace pro rozpoznavani.
Jeji tvorba byla uskutecnéna vedoucim prace Ing. Tomasem Goldmannem.

Scikit-learn® je knihovna pro strojové uceni. Zabyvé se klasifika¢nimi, regresnimi
a shlukovymi algoritmy véetné déleni datovych sad na trénovaci a validaci, jako je pouzito
v tomto programu.

Keras® je knihovna, ktera poskytuje rozhrani Pythonu pro tvorbu umélich neuronovych
siti. Keras funguje jako rozhrani pro knihovnu TensorFlow, ktera se jimi zabird podrobnéji.

Knihovna TensorFlow' je uréena pro strojové uceni a umélou inteligenci. Mtize byt pou-
zita v celé fadé ikoli, ale zaméruje se zejména na trénink a pouziti hlubokych neuronovych
siti.

Dale jsou pouzité dalsi knihovny jako je napriklad Rizné rozhrani opera¢niho systému
(os) nebo Systémové specifické parametry a funkce (sys), ale ty jsou uz integrované v Py-
thonu samotném a neni mozné je kompletné popsat kvuli jejich rozmanitosti, tak jsou zde
pouze zminény.

Struktura programu

Tato sekce slouzi k predstaveni struktury a rozrazeni funkcionality programu, predevsim
predstaveni tifid a metod, kde popsano, jak jde datovy tok a kde se muzou naskytnouti
problémy. Také je pod kazdou metodou vypsan kod, jak vypada vychozi volani a spole¢né
S argumenty.

Program je roztézen do tri tfid Gen_Verifier, Data a Siamese_Model, pricemz kazda
z téchto tiid mé svoji tlohu. Tyto tiidy maji svoji hierarchii, kterda umoznuje abstrahovat
ruzné funkce v mnohem jednodusi formé nez jsou v puvodnim funkci. Hlavni tiida v tomto
programu je Gen_Verifier a zbylé dvé jedna abstrahuje model a druha pristup k datové
sadé a vstupnich snimkt. Jsou zobrazené na diagramu 4.5.

Trida Data

Trida Data se zaméfuje na zpracovani snimkt a nac¢teni vzorkid z na datové sady. Objekt
této tridy obsahuje tii proménné a pét metod.

Prvni proménna je face_recognition. Tato proménna obsahuje model pro detekci
snimku z knihovny FaceAIKit, kterd je pouzita dale v metodach. Je ulozena takto v pro-
meénné, protoze je casto pouzivana a jeji inicializace trva okolo 20 sekund na pocitaci, ktery
neni moc hardwarové vybaveny, a kdyz by se méla inicializovat v kazdém spusténi metody
na detekci obliceje u 1000 snimki, tak by to trvalo bez optimalizaci okolo 6 hodin a to je

*https://opencv.org/
Shttps://pandas.pydata.org/
‘https://pypi.org/project/face-ai-kit/
“https://scikit-learn.org/stable/
Shttps://keras.io/
"https://www.tensorflow.org/
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Obrazek 4.5: Diagram tiid.

zapocCitand pouze inicializace nikoli vykonani kédu na detekci, nalezeni a vystfihnuti obli-
Ceje ze snimku. Tato proménnd je inicializovana v konstruktoru a je nastavena na model
ArcFace, protoze pozdéji je ukazano, ze budou porovnavany snimky stejného rozliseni a neni
nutnost je tridit.

Druha proménna je dim_size, do které je ulozeno konec¢né rozméry snimku obliceje. Je
inicializovana v konstruktoru a vychozi nastaveni je na typ tuple a na hodnotu (100, 100)
rozméri obliceje, ale je mozné ho pripadné zménit.

Posledni proménnad je na uloZeni cesty k datové sadé pro metody na ziskani vzorku se
jmenném dirp. Jeji vychozi hodnota je 'img/LFW - People/lfw_funneled'.

Prvni metoda je konstruktor, ktery nastavuje tfi prfedchozi proménné. Jeho dva argu-
menty jsou dim_size a dirp, pokud nepocitdme self jako odkaz na objekt. dim_size
slouzi pro moznost nastaveni druhé objektové proménné, které jsou rozméry snimku obli-
Ceje. dirp nastavi cestu do slozky, kde je ulozena datova sada LFW s vychazi hodnotou
'img/LFW - People/lfw_funneled'. Je zapsana timto kédem.

__init__(self,dirp = 'img/LFW - People/lfw_funneled')

Dalsi metodou je read_image. Tato metoda slouzi k precteni snimku s jeho formatova-
nim. Obsahuje argumenty filename a face_num, kde filename slouzi jako cesta ke snimku
a face_num slouzi pro vybér spravného obli¢eje ze snimku, pokud jich je na snimku vice.
Funkce této metody je na zpracovani snimku z udané cesty a pripraveni na model. Pro tuto
funkci se snimek precte z cesty a projde detekci obliceje. Pokud snimkem obsahuje vice jak
jeden oblicej, tak si vybere pozadovany oblic¢ej. Nasleduje kontrola, zda méa néjaké obliceje
a jaké kvality jsou. Pokud nesplni néjako vlastnost, tak se metoda vrati s hodnotou None.
Dale se transformuje na pozadovanou velikost, predzpracuje snimek pro model a v navra-
tové hodnoté vrati snimek. Pokud néjakd metoda selze, z duvodu Spatného vstupu, tak se
opét vrati s None.

read_image(self,filename,face_num = 0)

Nisleduje metoda pro ziskani vzorkt z datové sady. tato metoda se jmenuje get_data.
Obsahuje argument total_sample_size, ktery nastavuji mnozstvi vzorkt. Castec¢na funk-
cionalita je popsana v sekci Piiprava dat 2.4, kde je z datové sady ndhodné vybrana dvojice
o uréitém mnozstvim a se stejnym zastoupenim snimki se stejnou osobou a snimkt s rozdil-
nou osobou v poli za sebou. Tyto vzorky ulozené v nékolika dimenzionalnim poli jsou poté
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vraceny jako navratova hodnota spolecné s polem o vysledcich jejich porovnavani. Pokud
se nepodaii ziskat takovou sadu vzorki, tak se vrati None.

get_data(self, total_sample_size)

Split_data je metoda, kterd vytvori ndhodné zamichanou vzorkovou sadu o mnozstvi
total_sample_size vzorcich a rozdéli je v pomeéru split pro testovani. Vychozi nastaveni
je, ze jedna ¢tvrtina slouzi pro testovani. Navraci ¢tytfi hodnoty x_train, x_test, y_train
a y_test, kde x_train s x_test jsou vzorky pro model a y_train s y_test jsou vysledky,
které maji byt dosazeny.

split_data(self, total_sample_size, slit =.2)

Posledni metoda je get_data_from_dir, kterd nacte vSechny snimky ve slozce dirpath
a nasledné je vlozi do navratové hodnoty.

get_data_from_dir(self, dirpath)

Trida Siamese model

Druhé tfida je Siamese_Model, kterd obsluhuje a abstrahuje model siamské sité. Tento
model tudiz slouzi k tvorbé a nahravani vah modelu. D4l slouzi k trénovani, vyhodnocovani
a predpovidani hodnot. Objekt této tfidy méa dvé proménné a osm metod.

Prvni z atributi této tiidy je input_shape. Do tohoto parametru je uloZena vlast-
nost, jak ma vypadat vstup do modelu a jaké rozméry m&a mit. Vychozy nastaveni je
na (100,100).

Druhy atribut je model typu Model, ktery je zakladni jednotkou celé tiidy. TTida Model je
z knihovny Keras, kde ktera je nalozena na neuronovych sitich, a tudiz tiida Siamese_Model
je pouze zapouzdreni nad tiidou Model.

Prvni metodou je opét konstruktor, ktery nastavuje input_shape pres argument se
stejnym jménem, jaky je nastaveny na vychozi hodnotu, a vytvori i s kompilaci model
siamské sité. Pokud atribut input_shape je nastaven na vychozi hodnotu, tak je moznost
nastaveni argumentu load a tfida automaticky nacte vahy a prahy do modelu. Pokud se
ale rozméry vstupu v argumentu zméni, tak tato moznost uz nelze vyuzit.

__init__(self, input_shape = (100,100),load = True)

Druha metoda je predict_once, kterd ze dvou snimkt zjisti ¢islo, které predpovi, zda si
jsou osoby na nich podobné. Snimky se dosazuji do argumentt samplel a sample2. Tato
funkce vraci ¢islo od nuly do jedné, kde jedni¢ka znamena stejnou osobu a nula predstavuje
rozdilnou osobu.

predict_once(self,samplel, sample2)

Metoda evaluate slouzi k vyhodnoceni presnosti sité a vypocitani ztratové funkce. Jeji
argumenty jsou x_test a y_test. Kde x_test péti rozmérné pole se vzorky a y_test
je jedno rozmérné pole s vysledky. Navratova hodnota je ze dvou déisel prvni je hodnota
ztratové funkce a druhé je hodnota presnosti, ale je nutné podotknout, Ze presnost je podle
vysledkt je prevracend. Podrobnéjsi vysvétleni je v nasledujici sekci Uceni modelu 4.3.

evaluate(self,x_test,y_test)

Metoda fit je na trénovani modelu na vzorcich x_train, x_test, y_train a y_test,
kde x_trains y_train jsou vzorky na trénovani modelu a x_test s y_test jsou na ovéreni
presnosti. Posledni argument epochs znamena kolikrat se ma ucit na téchto datech.
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fit(self,x_train, x_test, y_train, y_test, epochs = 10)

Metody load_weights a save_weights slouzi k praci s ukladanim nahravanim vah
modelu na disk.

load_weights(self,path)
save_weights(self,path)

Funkce euclidean_distance je statickd metoda pro vypocet vzdalenost nékolika vek-
tortl a argument vects je pole dvou vektori, které prijdou na porovnani. Vzorec je mozné
najit v sekci Navrh modelu 4.1 s rovnici 4.1.

euclidean_distance(vects)

Funkce contrastive_loss je statickd metoda, ktera slouzi jako ztratova funkce podle
stejného stejného jména pro spravnou funkci siamskych siti.

contrastive_loss(y_true, y_pred)

Posledni t¥i metody subnetwork, set_up_subnetworks a get_siamese_model se sou-
stfedi kolem implementace modelu, kterd je teoreticky popsanda v sekci Navrh modelu 4.1,
ale ¢asti jako rozrazeni do metod tam nejsou rozebrany. Na tvorbu podsiti je pouzita me-
toda subnetwork, kterd vytvori konvolu¢ni neuronové podsité, jaké se naji pouzit v me-
todé set_up_subnetworks na spojeni podsiti dohromady a zajisténi jejich spravné funkce
sdilenim vah. Posledni metoda get_siamese_model pridd nakonec druhou ¢ast modelu
jako euklidovskou vzdalenost, vytvori z celku model se vstupy a kompiluje ji se ztratovou
funkci contrastive loss a optimalizatorem RMSprop. Jako velikost vstupu je pouzit atribut
input_shape, ktery obsahuje vychozi hodnoty. Z tohoto je mozné vypocitat, ze z konvo-
luce prijde 32768 perceptroni a tak je na to pripraveno 2048 a 512 perceptroni v plné
propojenych vrstvach.

subnetwork(self)
set_up_subnetworks(self)
get_siamese_model (self)

Trida Gen Verifier

Gen Verifier je hlavni programu, kterad se stard o propojeni t¥id Data a Siamese_Model
skrze jejich vyménu proménnych. Dalsi jeji funkénosti je zpracovavat veskery vstup v argu-
mentech programu, vypocitat vysledek a ten poté vypsat na stanovené misto. Tato tfida
obsahuje ¢tyfi proménné a tfindct metod.

Prvni dvé proménné jsou model a siamese_model, které jsou vytvoreny v konstruk-
toru, a jsou to instance stejnojmennych tfid, jaké vykonavaji funkce popsané v predeslych
pod sekcich 4.3 a 4.3.

Druhé dvé proménné jsou deep_result a file. Tyto proménné jsou nastavovany podle
argumentd programu. Proménna deep_result je pravdivostnim typem a zapisuje, jak ma
byt podrobny vystup, kde vystup je popsian v podsekci Funkcionalita 4.1. Zato proménna
file je na zaznaceni pro vystupu programu. Pokud je nastavend na None, tak vysledky se
vypisuji na standardni vystup, pokud ne, tak je zapsana na souboru, ktery je pod touto
proménnou uloZen.

Konstruktor v této tfidé ma jeden argument, ktery nastavuje adresu slozka pro datovou
sadu od tridy Data, a dale nastavuje atributy objektu na vychozi hodnoty. Atributy data
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s siamese_model jsou nastavené jako stejnojmennych t¥idy a atributy deep_result s file
jsou nastaveny na False a None.

__init__(self)

Metoda train_model se stard o kompletni uéeni modelu. Ma dva argumenty a to jsou
total_sample_size, ktery nastavuje pocet vzorkt na kterych se model méa ucit, a epochs,
jaky nastavuje pocet kol v kolika se mé ucit. Vychozi nastaveni je na deset kol.

train_model(self,total_sample_size, epochs = 10)

Tato metoda se jménem evaluate_model, poskytuje moznost zjistit hodnotu ztratové
funkce a presnost modelu, kde presnost modelu je prevracena. Dale poskytuje moznost
argumentem total_sample_size kontrolovat mnozinu vzorki, na kterych to je testovano.
Vychozi nastaveni je na tisici vzorcich.

evaluate_model (self,total_sample_size = 1000)

Ctvrta metoda je predict_once_model, kterd ze dvou snimki ziskd ¢islo, které pied-
povi, zda si jsou osoby na nich podobné ¢i nikoliv. Snimky se vkladaji do argumentt samplel
a sample2. Tato funkce vraci ¢islo od nuly do jedné, kde jednicka znamena stejnou osobu
a nula predstavuje rozdilnou osobu. Je to zapouzdreni funkce predict_once ve t¥idy Data.

predict_once_model(self,samplel, sample2)

Metody load_weights a save_weights zapouzdii metody z Siamese_Model pro snadny
a prehledny pristup.

load_weights(self,path)
save_weights(self,path)

Metoda se jménem write_to slouzi pro vypis vysledkii programu podle nastaveného
umisténi v atributu file. Pokud je None, tak ho napiSe na standardni vystup.

write_to(self,string)

Funkce process_argv zpracuje argumenty programu a nastavi cilové umisténi vystupu
spole¢né s moznosti podrobnéjsiho vystupu. Argumenty jsou validni, pokud se vrati navra-
tova hodnota nula jinak probéhla néjaka chyba pri zpracovani.

process_argv(self,argv)

Metody process_file_to_file, process_file_to_dir a process_dir_to_dir slouzi
pro zpracovani snimku ze vstupu argumenti programu vystup podle médu v jakém jsou za-
slany. Tyto moédy jsou sepsany v podsekci Funkénost. Obecné to zpracuje a vypise vysledky
podle predzpracovanych dat.

process_file_to_file(self,argv)
process_file_to_dir(self,argv)
process_dir_to_dir(self,argv)

Posledni metoda je main. Tato metoda slouzi k spusténi modelu pro rozpoznavani osob
z piikazové fadky a tudiz s praci celého programu. Jsou do ni zkombinovana vétsina metod,
které byly pouzity zde popsany. Nejsou v ni zkombinovany metody pro uceni a validaci,
protoze to neni hlavni tcel této metody a programu.
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Tok programu

Program je konstruovan na spusténi dvou prikazii, aby probéhlo celé vyhodnoceni podob-
nosti, zpracovani argumentu a vypis vysledka, které je kddem v nasledujicim odstavci.

from Classes.Gen_Verifier import Gen_Verifier

verifier = Gen_Verifier()
verifier.main()

Prvné probiha inicializace, ktera je popsana v predeslé podsekci Tiida Gen Verifier
u konstruktoru, a pak probéhad metoda main, kterd preda kontrolu nad programem me-
todé process_argv, kterd zpracuje argumenty. Tato funkce preda kontrolu opét metodé
main, kterd podle typu prvnich dvou argumentt spusti jeden z t¥i méda s prislusnou me-
todou process_file_to_file, process_file_to_dir, nebo process_dir_to_dir, které
maji vestavény rozeznavaci model a vypis hlasek. Poté se vSe ukond¢i s navratovym kédem
0 pfi tspéchu a jiné ¢islo pri neuspéchu.

Uceni modelu

Neuronové sité jsou velmi pokrocily nastroj pro analyzu slozitych dat jako jsou snimky.
Tyto sité se nastavuji pomoci praht a vah, které jsou systematicky tvoreny uc¢enim. Téchto
vah a prahu je i v nejednodussich neuronovych siti nékolik stovek, coz zpusobuje jedinou
moznost zlepSeni presnosti modelu pomoci uceni. Zaklad uceni je trénovat model do nejvétsi
presnosti, kde ho nesmime trénovat moc a ani mélo, nebot pokud je model natrénovany
maélo, tak ma nizsi presnost nez by mohl mit celkové a z druhé strany pokud je pretrénovan,
tak model zacne ztracet svoji presnost také.

Model popsany v této praci byl ucen na sekvencich 8 000 vzorki, které jsou rozdéleny
na deset kol. Pocet sekvenci, kolik je na tento model pouzito, je jedenact, ale na konecné
vahy jsou pouzity desaté.

Na obréazcich 4.6 a 4.7 jsou znazornény grafy, které reprezentuji uceni modelu s vy-
znac¢enou hodnotou ztratové funkce a presnosti. Na prvni pohled je vidét, ze modelu klesa
hodnota ztratové funkce, ale pritom klesd i hodnota i presnosti. Toto je zptisobeno kom-
binaci tohoto modelu a ztratové funkce, ktera se snazi co nevice stlacit vysledky k nule, a
tim se vytvoril invertovany model. Jelikoz jsou vstupem modelu dva snimky a vystup je od
nuly do jedné, tak pfi ndhodném vyvéru dostaneme 50 % Sanci, Ze se trefime, jako je vidét
na téchto grafech. Tim padem, pokud zac¢ne klesat nebo i stoupat presnost, tak model se
stava vzdy presnéjsi akorat jeho hodnoty v klesajicim pripadé jsou prevracené. Model by
se stal nefunk¢énim pouze, pokud by presnost pohybovala pordd okolo 50 % a neklesala by
a ani by nestoupala.

D4l je vidét na trénovacich datech z grafu 4.6, jak klesaji hodnoty, ale jsou v nich
vystupky. Tyto vystupky jsou zpusobeny kombinaci zptisobu trénovani a struktury mo-
delu, konkrétnéji pii ufeni nastaveni parametru kol (epochs) s velikosti trénovaci skupiny
(batch__size) a u struktury to je vrstva BatchNormalization. Tato vrstva jak bylo zminéno
diive, tak slouzi k normalizaci a pouziva tam primér z trénovaci skupiny. Problém nastane,
kdyz se zmensi velikost trénovaci skupiny. V tom ptipadé vzdy, kdyz se na zac¢atku trénovani
(spousténi fit) nahraji data potfebnad pro normalizaci, ale jelikoz je jich nedostatek, tak
hodnota ztratové funkce se zvétsi. Poté se s dalsim kolem se tyto data zlepsi kvuli pfichodu
novych dat, které se zpriméruji a hodnota ztratové funkce se zase zmensi. Toto se opakuje
s kazdym spusténim trénovani. Jedina vyhoda byla, Ze pocet kol bylo 10, protoze dokéazali
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Obrazek 4.6: Graf vyvoje trénovacich dat.

vykompenzovat tuto ztratu a jesté se posunout dal. Divod, pro¢ to nebylo vidét na obrazku
4.7 s testovacimi daty je takovy, ze ta vrstva ma jiny vypocet pfi testovani.

Toto ustaleni je 1épe, ale vidét na datech z grafu 4.7, kde presnost zobrazena na tes-
tovacich datech. Pfi kazdé sekvenci model odlozil 20 % vzorku bokem a provadi na nich
testovani hodnoty ztratové funkce a jeho presnosti. Timto stylem je mozno zjisti, zda v mo-
delu nenastava overfitting, neboli zamérovani modelu k jednomu typu vzorkl a nikoli jako
k celku. Toto chovani nastésti jesté nenastalo v obecném modelu jako je tento. Nastésti je
vidét, ze tento trend, zde nevznika, a to protoze model je u¢en po sekvencich.

Model byl hodnocen v datové sadé LFW, kde ziskal presnost az 91 %. Pro toto hodnoceni
se pouzil model ze 100 kroku.

Chybové hlagky

Pri zadani Spatného vstupu do programu program na vrati kody chyby a na standardni
chybovy vystup vypise chybovou hlasku s problémem, ktery nastal.

Navratové kédy
0: Spravné ukonceny program.
1: Chyba v poc¢tu argumenti. Pocet argumentt je jiny nez je mozny.
2: Spatné pouzit! argumentu -dr. Tento argument je pouzit dvakrat.

3: Chybné zadani v argumentu pro vypis do souboru. Soubor nekoné¢i koncovkou .txt nebo
soubor nelze oteviit.

4: Chybné zadani argumentu file_path_A, ktery se nechce spravné oteviit a formatovat.
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Obrazek 4.7: Graf vyvoje testovacich dat.
5: Chybné zadani argumentu file_path_B, ktery se nechce spravné oteviit a formatovat.

4.4 Pouziti implementovaného programu

Pouziti tohoto programu neni tplné nejjednodussi, protoze je pomérné velky na velikosti.
Sice kéd je velice maly a nepresahl ani 100 kB, ale ulozené vahy do modelu maji pres 350 MB,
a kdyz se vSechny knihovny zabali pomoci nastroje pyinstaller do spustitelného souboru,
tak maji kolo 3GB. Proto jsem se rozhodl program sifit bez zakédovani do binarniho
a Cerpat z toho i jiné vlastnosti.

Implementovany program je mozny pouzit dvéma zpusoby. Prvni a primarni zptsob,
za kterym byl vyvinut, je pouziti z prikazové radky jako konzolova aplikace. Toto lze docilit
druhym prikazem nize, spustény v kofenové slozce projektu na otevieni napovédy. U tohoto
je nutnost mit instalovany Python 3.11.5 a vSechny knihovny sepsané v requirements. txt
(k6d nize — prvni prikaz).

python -m pip install -r requirements.txt
python -m Gen_Verifier --help

Druhym zptisobem je mozné program integrovat jako knihovnu do jiného projektu a po-
uzivat pfimo model na vypocitavani, kde stacéi slozku Gen_Verifier zkopirovat spolecné
s vahami z kofenové slozky a vzit je do jiného projektu.

Aplikace je ulozena dvermi zptsoby. V papirové verzi je nahrana celd aplikace na pre-
nosném zarizeni, ale v elektronické je nahrana na VUT Google Disk a v priloze je jen
soubor README.md s odkazem na nahranou aplikaci. Toto feseni je aplikovano z divodu
nedostatecného mista v elektronické priloze.
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Seznam souboru je v struktuie adresare, kde prvni slozka slouzi k uloZeni tiid a struktur.
Druhé slozka obsahuje vahy do modelu. Dalsi obsazeny soubor je README.md, ktery obsa-
huje uzivatelskou pfirucku. Jako posledni tam je soubor requirements.txt s knihovnami,
které jsou nutné instalovat pred pouzitim.
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Kapitola 5

Testovani a experimenty

vvvvv

nani predpokladaného vystupu a vystupu z urcitych celkll programu za danych podminek.
7 tohoto je poté mozné zjisti, zda model funguje spravné, nebo nékde nejsou chyby. Obecné
testovani ovéiuje néjakou schopnost programu, kterou by mél mit. Oproti tomu experimenty
hledaji nové feseni a prozkoumavani nedostatky v testovani.

V této kapitole je model testovan za tcelem ovérovani jeho spravné funkcénosti vuci jeho
predpokladaného vystupu u realnych snimki, udéland analyza hodnot na vystupu, nasledné
porovnani s jiz zavedenym fesenim a zhodnoceni presnosti a kvality. Toto vSe je téma prvni
sekce 5.1. Nasledujici sekce 5.2 je o prozkoumani funkénosti na vygenerovanych snimcich.
Posledni sekce 5.3 je zaméfend na vyvoj, kterym tento model prosel, nez ziskal vysledky
takové jaké ma, a jaké experimenty se museli provést, aby model byl tak presny.

5.1 Porovnavani modelu

Pro zjisténi kvality je dilezité porovnat stavajici model s ostatnimi modely, nebot je slozité
zjistit, jak si vede model mezi ostatnimi, kdyz neni testovan na stejnych vzorcich.

Pro tento kol pouzivam modul z knihovny FaceAIKit, ktery byl ucen se ztratovou
funkci ArcFace. Na vstupnich snimcich jsou provedeny stejné ipravy jako na vstupu do sta-
vajiciho modelu a to jsou nalezeni obliCeje, ofiznuti ho ze snimku a transformovani rozliseni
snimku obliceje.

Pro porovnani jsou vyrobeny ¢tyri grafy, u kterych jsou zobrazeny vlastnosti vystupu.
Tyto grafy jsou ziskané ze dvou sad vzorki, které jsou vytvoreny podle snimki osob se
stejnymi obliceji a osob s rozdilnymi oblic¢eji. Pocet vzorkt je 2000 na kazdou sadu.

Vysledky modelu Gen Verifier

Vysledky modelu Gen_Verifier jsou zpracovany v grafech typu jadrové odhady hustoty se
jmény Graf s hodnotami vysledkt u snimki se stejnymi obliceji a Graf s hodnotami vysledku
u snimkd. Tyto grafy jsou na obrazcich 5.1 a 5.2, kde je vidét, jak se chova vystup, ktery
se ma pohybovat kolem 0, nebo 1.

Model je invertovany, jak je zminéno v sekci Implementace 4.3, tudiz ma hodnotu jedné
na vystupu u snimku se stejnymi obli¢eji a hodnotu nuly u snimku s rozdilnymi obliceji.

Dalsi jeho chténou vlastnosti je, ze ma presné oddélené hodnoty mezi typy dvojic snimku
ve vzorcich az na chybové vzorky, které se presné promitli na opacnou ¢ast spektra.
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Graf s hodnotami vysledk( u snimkd se stejnymi obliceji.
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Obrazek 5.1: Graf s hodnotami vysledkt u snimki se stejnymi obli¢eji modelu Gen Verifier.

Hodnoty se primarné pohybuji okolo nuly a jedné. Od nuly nize a od jedné vyse se nic
nevyskytuje, ale malého mnozstvi dat se pohybuje mezi nulou a jedou konkrétnéji mezi
hodnotami 0,2 az do hodnoty 0,8. Tudiz vétsina hodnot se vychylila do dvou konkrétnich
bodd.

Pro nalezeni rozhoduji hodnoty je pouzit graf, ktery sloucil dva predeslé a prusecikem
hodnot v intervalu od nuly do jedné je vyjadfena mezni hodnota. Tento graf zobrazen
na obrazku 5.3 a zobrazuje pasmo podobnych hodnot vysledkt kolem hodnoty 0,4.

Vysledky z modelu FaceAIKit

Vysledky téchto dat jsou v grafu Graf hodnot vysledki modelu Face AIKit na obrazku 5.4,
ktery obsahuje obé krivky, protoze uz neni nutné zobrazovat prubéh obou graft.

7 tohoto obrazku je vidét, Ze se hodnoty pohybuji u obou typt na kladné ose grafu,
kde prvni typ, ktery je se stejnymi obli¢eji, je neni jednoznacny tolik jako ten druhy, ktery
obsahuje rozdilné obrazky. Je zobrazen jako dvojity kopecek spojeny dohromady, ktery
muze byt zpusoben nedokonalosti datové sady nebo hodné malou chybovosti modelu.

Jelikoz se zde snimek nepohybuje na stupnici nuly od jedné, jak jsou data roztrouseny
pouze do dvou Gaussovych kiivek, které se protinaji v jenom bodé mezi vrcholky. Tento
prusecik je v bodé s hodnotou 1,14, kterou zle pouzivat jako mezni bod.

Celkové vysledky

Pro celkové hodnoceni je vypocitano pomoci ispésnosti roztézeni modelu mezi dvé kategorie
pomoci mezniho bodu, ktery byl vyobrazen v predchozich podsekcich u kazdého modelu.

Vysledek je mozné spocitat z predchozich hodnot, kde se pouziji hodnoty ze vzorku se
stejnymi obliCeji a spocitd se pocet vzorku, které spadaji pod hranici. To samé se udéla
u vzorkt s rozdilenimi obliceji, ale spocitaji se vSechny vzorky, které spadaji nad hranici.
Toto proces je opakovan pro druhy model.
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Graf s hodnotami vysledk( u snimk s rozdilnymi obliceji.
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Obrazek 5.2: Graf s hodnotami vysledkt u snimkt s rozdilnymi obli¢eji modelu Gen Verifier.

Vysledky téchto modeld jsou nésledujici. Presnost modelu Gen_Verifier je 90,7 %
a presnost modelu z modulu FaceAIKit je 97,13 %. Z toho leze usoudit, ze vysledky tohoto
modulu nejsou lepsi jako z knihovny FaceAIKit, ale jsou porad uspokojivé. Naproti tomu
model, ktery byl vytvoren v této praci, docilil vétsiho prostoru mezi vzorky se stejnymi obli-
¢eji a rozdilnymi obliceji a jeho hodnoty spadali do intervalu od nuly do jedné, bez nutnosti
hledani hranice.

5.2 Testovani generovanych snimka

Hlavnim cilem tohoto projektu je vytvorit program na vyhodnoceni vérohodnosti obliceju
u synteticky generovanych snimku, a proto jsou do ted nabyté zkusenosti z predchozich
kapitol pouzité k porovnavani identit na snimcich. Zaméreni je na analyze snimkt, vytvoreni
postupu a shrnuti vysledkti na provedeném porovnani v modelu StarGAN.

Analyza datové sady

Pro vyhodnoceni vérohodnosti byla pouzita datova sada, kterou jsem vytvoril podle sekce
Priprava dat 2.4 druhd ¢ast. Tato sada obsahuje dvojici origindlniho snimku a vygenerova-
ného po 2000 vzorcich a rozliSenim 128 x 128. V tomto pripadé jsou takové datové sady
snimki vytvoreny tfi a kazdd ma zménu jiného atributu pro zlepseni vyobrazeni pohledu
na cely model StarGAN.

Prvni je tvofena zménou atributu barvy vlast. Kazdy vstupni snimek je analyzovan a je
mu zméneén a barva vlasii na hnédou bez ménéni ti¢esu. Tato ¢innost by neméla ménit zadné
vlastnosti obli¢eje a tim padem by neméla ménit i osobu na ni zachycenou, ale je moznost,

ze se obli¢ej néjak zméni kvili nezachycenému atributu z datové sady anebo Sumu z pozadi.
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Obrazek 5.3: Graf hodnot vysledkti modelu Gen Verifier.

Druhéa datova sada je na bazi zmény pohlavi. To znamenand, ze muzskému obliCeji jsou
pridéleny zenské rysy a zenskému obliceji jsou pridéleny muzské rysy. Tyto akce uz zasahuje
do identifikace a je o¢ekdvané, ze se uspésnost zmensi.

Posledni datova sada je vytvorena starnutim obliceje. Jeji vysledek je, Ze oblicej zestarne
o nékolik desetileti, ale nejsou zde zadné zaruky o podobnosti. U této datové sady se o¢ekava
jesté mensi procento, protoze vétsSina snimku se nevytvorila velmi kvalitné do realného
snimku.

Vyhodnoceni vérohodnosti vzorka

Vyhodnoceni vérohodnosti datovych sad z generatora syntetickych snimki probéhne ve dvou
fazich. Prvni faze je o zjisténi samotné podobnosti na datech ziskanych skrze model pri po-
rovnavani snimku, které jsou vlozeny do grafu pro podrobnéjsi analyzu. Z druhé éasti je
poté spocitany vysledek na procenta z prahu z minulé sekce Porovnani modelu 5.1.

Graf je zobrazen na obrazku 5.5, kde je vidét, jak jsou podobné ruzné datové sady.
Tento graf je vytvoren odhadem hustoty za pomoci Gaussovych jader, takze pod krivkou
je vyjadfeno mnozstvi vzorkt v jeho obsahu. Jelikoz je zalozeny na Gaussovych krivkach,
tak nejvyssi lokalni bod zobrazuje, jakd hodnota se nevice objevuje a sitkou kiivky zjis-
time jeho priblizny rozptyl. Podle tohoto grafu je vidét také, ze hodnoty jsou pod nulou
a nad jednickou, ale to je jen klam odhadovani Gaussovych krivek, protoze tato krivka
je osové soumeérna pres osu y a pokud do toho tyto hodnoty vlozim, tak program pouze
odhadne, jak ma vypadat. Nepfedpovi presnou hodnotu, protoze data nejsou tak vyhlazena.

Prvni vyznacena je pro referenci a zobrazuje vzorky s riznymi osobami na snimcich.

Druha je vyznacena podobnost vlasu, kde je mozné si v§imnout, ze maji vysokou podob-
nost a malo vysledkl na opa¢ném spektru. Toto znamena, ze generatory se drzeli ptivodniho
snimku a zaménili pouze vlasy.
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Graf hodnot vysledk modelu FaceAlIKit.
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Obrazek 5.4: Graf hodnot vysledkii modelu FaceAIKit.

Treti je pohlavi, kde se vidét, ze méa vysoké hodnoty a také Ze generatory neménili
rozméry a znaky obli¢eju, ale ménili pouze jejich vzhled, ktery podle mého tsudku, neni
tak prevratny, protoze kazdé pohlavi ma urc¢ité podobnosti v obli¢eji a pokud se znaky
podobaji vice origindlu nez skupiné, do které ma parit. Tak to bude vypadat podivné. Ale
toto je jen pripominka, Ze tato toto vyhodnoceni nemtze mit pevné dané hranice, protoze
nejsou presné mozné urcit.

Posledni je veék, ktery ma velice vysokou shodu viiéi jinym porovnanim, ale miize se tak
podobat, protoze starsi obli¢eje, na kterych to bylo trénoviano, méli odhadem maximalné
60let a do této doby se oblicej tolik nezméni. Pribude vice vrasek a obliceji se mize zmensit
na rozpoznani.

P1i vyhodnoceni vysledki, tak u 23 vzorkd nebylo mozné detekovat obli¢ej na snimku
a bylo automaticky vyfrazeno z datové sady a se zbylymi vzorky dopadlo vyhodnoceni tak,
ze model Gen_Verifier prifadil vzorkum s rozdilnymi vlasy piresnost 86,83 %, vzorkiim
s rozdilnym pohlavim hodnotu 84,17 % a vzorkum s rozdilnym vékem 91,6 %. Prumérné
hodnoceni modelu StarGAN je 87,53 %.

Z tohoto lze usoudit, ze model StarGAN ma pomérné vysokou prenosnost v oblicejovych
rysu, protoze kdyz se vezme na védomi, Ze model Gen_Verifier méa 91 % prenosnost, tak
realnd hodnota muzZe byt i 0 9% vyssi a celkové primeérnd hodnota dosahovat k 96 %. Toto
by znamenalo, Ze model zménit jisté obli¢ejové rysy u 4 % obliceju a 22 % je moZnost, Ze se
snimek nepodobéa s origindlem. V tomto vysledku je zahrnuto i chybovost z predchoziho
testovani, kde 9 % muze byt falesné pozitivnich nebo negativnich.

5.3 Vyvoj a experimenty

Nez byl vytvoren model Gen_Verifier, tak bylo udélano velké mnozstvi prototypu, které
v kontrolovanych podminkach fungovali pomérné dobie, ale pokud se pouzivali se snimky
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Obrazek 5.5: Graf hustoty u generovanych snimcich.

z realného svéta, tak se jejich presnost velice zhorsila. Toto vedlo k provedeni tprav a ex-
perimentl na téchto feseni do modelu, ktery je v této praci.

Prvni model

Prvni model, ktery byl sestrojen na rozpoznivani, byla Siamska neuronova sif, kterd je
pouzita na ¢ernobilé datové snimki sadé s mnozstvim 400 kust. Tyto snimky byli vytvoreny
od ¢tyTiceti rtiznych osob po deseti snimcich. Struktura snimku byla velice jednoducha
taktéz. Oblicej byl vzdy ve stfedu snimku, nebylo moc vidét téla a pozadi bylo jenom bilé.
Dalsi vyhody jako, ze obliceje nebyli jinak otocené nebo vsechny osoby byli jednoho typu.
Tim je myslené, ze to byl dospéli muz bez vousi, na kratko ostithany, s zidnym kloboukem
nebo brylemi a méli vSichni stejnou barvu pleti. Jako uleh¢eni také vsechny snimky meéli
stejnou velikost. Tyto idedlni snimky bylo pouzity pro natrénovani a analyzu.

Model vypadal velice jednoduse. Predpracovani bylo na principu normalizace a stacilo
vydéleni snimku ¢islem 255.

Jako podsif pouzival konvenc¢ni neuronovou sit, kterd obsahovala sekvence 3 x 3 konvo-
luéni vrstvy s aktivacni funkci ReL U, nasledovala 2 x 2 maz pooling vrstva a posledni byla
dropout vrstva s parametrem 0,1. Tato sekvence se opakovala tiikrat. Poté prislo vyhlazeni
snimkl do jedné fady pomoci vrstvy Flatten. Posledni t¥i vrstvy byli plné propojené, kde
prvni z nich obsahovala 128 neuront, nasledovala dropout vrstva s parametrem 0,1 a po-
sledni byla opét plné propojena s 50 neurony. Obé plné propojené vrstvy méli aktivacni
funkci ReLU.

Tyto sit se spojili a smérovali do posledni vrstvy Lambda s vypoctem Euklidovské vzda-
lenosti. Jako ztratovou funkci jsem pouzil Contrastive loss s RMSprop optimalizatorem.

Tento model dosahoval 94 % tspé&snosti, ale jeho vystup byl pofdd pomérné rozhézeny.
Proto do modelu byla pridana jesté jedna plné propojend vrstva o jenom neuronu s aktivacni
funkei Sigmoid. Poté zacala mit presnost okolo 97 %, ale mél jednu nepiijemnou vlastnost
jako jeho predchudce a to, Ze se stal po uceni invertovany.
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Model na barevné obrazky

Puvodni navrh na model pro barevné obrazky bylo nalézt obliceje na snimcich, prevést
tyto snimky do ¢ernobilé, transformovat je do potfebné velikosti a vlozit je do stavajiciho
modelu. S timto experimentem jsem hluboce selhal, protoze model dosdhl maximalné 62 %
uspésnosti na ostrihané datové sadé LFW o 400 snimcich.

Timto netspéchem jsem zacal modifikovat model. Prvni véci, co bylo udélano bylo
odstranéni prevodu snimku na ¢ernobily a vlozena specidlni konvoluéni vrstva na zacatek
podsiti modelu, ktera konvertovala hloubku snimku na t¥i snimky, které prochézeli dalsi
konvoluci. Timto bylo také zvySeno mnozstvi perceptronti u plné propojenych vrstev na 512
a 64. Timto krokem se model zlepsil o par procent.

V dalsich par modelech byl navysSen pocet konvolu¢nich vrstev s riznymi typy a per-
ceptronu plné propojenych vrstev. S timto bylo i zvetSeni rozliSeni pifijimanych snimki na
50 x 50. Témito kroky se model dostal az na hodnoty okolo 75 % ucinnosti, ale s kazdou
pridanou vrstvou byla mira uc¢eni pomalejsi a méné Gcinna.

Proto byly do modelu priddny misto konvolu¢nich vrstev rezidualni bloky s konvoluci.
Rezidualni bloky byli prfidany v ramci modelu ResNet50, kde byli odstranény vsechny plné
propojené vrstvy a vétsina nastaveni byla prepsana. Dalsi pridana véc byl pred priprava
dat normalizaci a zménou kandalt. Tim to krokem jsem ziskal vice konvoluc¢nich vrstev
a zvysSenou kvalitu, kde presnost skoncila nékde okolo 86 %.

Jelikoz z rezidudlnich blokt pfi vychazeli obc¢as vysoka d¢isla, tak byli pridané normali-
zace po rezidualnich blocich a po vypoctu Euklidovské vzdalenosti a spoleéné s navysenim
perceptronu u plné propojenych vrstev. Timto se model dostal na 89 % presnosti.

Po dalsich experimentech v poc¢tu perceptroni v plné propojenych vrstviach se pocty
dostali az na 2048 a na 512, kde se zacala ustalovat presnost u 91 % a pridani perceptront
moc uz nepoméahalo.

46



Kapitola 6
Zaver

Ukolem této préce tvorba aplikace, kters se stara o vyhodnoceni vérohodnosti synteticky ge-
nerovanych snimkt obli¢eje. Toto vyhodnoceni vérohodnosti se nezabyva realisti¢nosti nebo
vzhledem snimk, ale probihd ve formeé rozpoznavani obli¢eji, kde jsou obliceje extrahovany
z originalnich a vygenerovanych snimkia a nésledné porovnany v podobnosti obli¢ejovych
rysu.

Pro uskutecnéni aplikace jsou v praci predstavené témata, kterd se zabyvaji touto pro-
blematikou. Prvni téma, které je prestavené, je generovani syntetickych snimku obliceje,
kde jsou popsany neuronové sité, zakladni bloky pro generovani snimkt, a generativni sou-
perici sité, které se staraji o samotné generovani syntetickych snimku ve kvalité, jakd neni
presné vyjadrend. K tomuto tématu jsou také pripojeny dvé datové sady, které jsou pouzité
pii uceni modeld a nasledném generovani snimk.

Druhé téma je o rozpoznéani osob podle obliceje. Zde je uvedeno, jak tento proces funguje
v digitalnim svéte a jaké jsou vytvorené modely pro jeho feSeni, které jsou pozdéji pouzivany
jako reference kvality, kam se model mé dostat.

Po znalostech ziskanych z predchozich témat je navrhnut model Gen__ Verifier, ktery je
jadrem aplikace pro porovnavani. Model je tvofen siamskou neuronovou siti, kterd je poté
implementovana a trénovana s pouzitim nékolika tfid pro snadnéjsi ovladani a spravnou
funkénost aplikace.

Posledni ¢asti je testovani a experimentovani na datovych sadach LEW a CelebA, které
slouzi na zjisténi kvality modelu a poté kvality generdatoru StarGAN. Testy jsou zpraco-
vany ve dvou fazich. Prvni zpracovava realné obrazky pro zaruceni kvality modelu a druhy
zZpracovava testy na vygenerovanych snimcich.

Vysledky po trénovani modelu na realnych snimcich a nasledné testovani ukézali, ze mo-
del dosahuje 91 % presnosti na datové sadé LFW, kde vétsina vystupnich hodnot je u ¢isel
0 a 1 a méalo hodnot se pohybovali mezi mini. Toto spektrum hodnot bylo chténé, protoze
to mnohem ulehéi rozhodovani. U druhého testovani, tentokrat na generovanych snimcich
z datové sady CelebA, kde hodnoceni modelu dosdhlo prumérné 87,53 %. Z toho je mnoZzené
Fct, Ze okolo 4 %, které model StarGAN vygeneroval se nepodob4 origindlu s tim, Ze se
nesmi prehlédnout k chybovosti z prvniho testovani.

7 tohoto je mozné usoudit dva vysledky. Prvni je k modelu Gen_ Verifier, ktery mél
chybovost 9 %. Tato chybovost neni prilis velkéd a na vyhodnoceni vérohodnosti by ted jesté
prosla, ale na budouci pouziti je potieba pouzit presnéjsi nastroj, nebof ostatni modely se
vyvijeji s vysokou rychlosti a takové vysledky byly pred 8 lety.

Druhy vysledek zasahuje do testovaného generatoru StarGAN, u kterého je urceno,
ze 4 % vygenerovanych obliceju se nepodobd origindlu. Pokud by se tento model zaméroval
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pfimo na generovani, co nejpodobnéjsich snimkt, tak by byl pomérné dobré. Ale na to,
ze tento model nemé jednotku specializovanou na toto ovérovani, tak ma vyborné vysledky.
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