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Abstrakt

Tato bakalarska préaca sa zaobera sicasnymi technikami na rozpoznavanie osob podla tvare.
V sti¢asnosti sa pouzivaju konvoluéné neurénové siete na rozpoznavanie tvari. V tejto préci
budi konvolu¢né neurénové siete popisané a taktiez budi porovnané sicasne architektiary
konvoluénych sieti, ktoré sa vyuzivaji na rozpoznavanie tvari. Cielom bude vytvorit vsta-
vany systém, ktory sa bude skladat z kamery, vypocetnej jednotky a akceleratora Neural
Compute Stick. Systém bude rozpoznévat osoby podla tvare s volne dostupnym algoritmom.

Abstract

This bachelor thesis deals with current techniques for recognizing people by face. Convolu-
tional neural networks are currently used for face recognition. In this work, convolutional
neural networks will be described and also the architectures of convolutional networks used
for face recognition will be compared. The goal will be to create a built-in system that will
consist of a camera, a computing unit and a Neural Compute Stick accelerator. The system
will recognize people by face with a freely available algorithm.

92 Vv , ,
KTacové slova
rozpoznavanie tvare, neurénova sief, konvoluéna neurénova sief, strojové ucenie, umeld in-
teligencia, Neural Compute Stick.

Keywords

face recognition, neural network, convolutional neural network, machine learning, artificial
intelligence, Neural Compute Stick.

Citacia

HORNIK, Matej. Rozpoznduvdni osob podle obliceje s vyuzitim Neural Compute Stick. Brno,
2022. Bakalarska prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii.
Vedouci prace Ing. Tomas Goldmann,



Rozpoznavani osob podle obliceje s vyuzitim Ne-
ural Compute Stick

Prehlasenie

Vyhlasujem, ze som tito bakaldrsku pracu vypracoval samostatne pod vedenim pana Ing.
Tomasa Goldmanna. Uviedol som vsetky literarne pramene, publikacie a dalsie zdroje, z
ktorych som Cerpal.

Matej Hornik
29. jula 2022

Podakovanie

Tymto by som chcel velmi podakovat mojmu vediicemu prace Ing. Toméasovi Goldmannovi,
za skvelé vedenie, ochotu, cenné pripomienky a rady, ktoré mi poskytol pri rieseni tejto
prace.



Obsah

1 Uvod 3
2 Rozpoznavanie os6b podla tvare 5
3 Neuroénové siete a ich vyuzitie pre rozpoznavanie os6b podla tvare 10
3.1 Zakladné prvky neurdénovej siete . . . . . . ... Lo 10
3.2 Trénovanie neurénovych sieti . . . . .. .. ... o Lo 12
3.2.1 Inmicializdcia vdh . . . . . . . . . ... .. 12

3.2.2 Chybova funkcia . . . . . .. .. ... 13

3.2.3 Backpropagation . . . ... ... L 0L 14

3.2.4 Gradientny zostup . . . . . . ... 14

3.3 Konvoluéné neurénové siete . . . . . . .. ..o 16
3.4 Detektory tvare . . . . . ... 18
3.4.1 MTCNN . . . . e 18

3.5 Datasety . . . . . . .. 20
3.5.1 Labeled Facesinthe Wild . . . . . . . .. ... ... ... ...... 20

3.5.2 CelebFaces Attributes Dataset . . . . ... ... ... ... ..... 21

3.5.3 VGGFace2 . ... .. . . . . . e 21

3.5.4 YouTube Faces Database . . . ... ... ... ... ... ...... 21

3.6 Neurénové siete pro rozpoznavanie 6sob podla tvare . . . . ... ... ... 22
3.6.1 FaceNet . . . . . . . . e 22

3.6.2 ArcFace . . . .. . .. ..o 24

3.6.3 SphereFace . . .. .. ... . 26

4 Edge computing 28
4.1 Charakteristiky Edge Computing . . . . . .. . ... ... ..., 29
4.2 Priklady Edge Computingu . . . . . .. .. ... L oL 31
4.3 Akcelerdtory pre neurénové siete . . . . . . . ... 32
4.3.1 Neural Compute Stick 2 . . . . ... .. ... ... ... ... ... 32

4.3.2 Pouzity obsluzny software . . . . . . . .. ... 34

5 Navrh a implementacia 37
5.1 Navrh aplikacie . . . . . . . . . . e 37
5.1.1 Analyza problému . . ... ... .. ... ... .. ... ... 37

5.1.2 Pouzité nastroje . . . . . . .. L 37

5.1.3 Pouzité modely . . . . . . . ... .. 39

5.2 Implementacia . . . . . . . . . . ... 40



6 Experimenty

6.1 Zhodnotenie ispesnosti rozpoznavania oséb . . . . . . ..
6.1.1 Metriky pre hodnotenie . . . .. .. .. ... ...

6.2 Vyhodnotenie zrychlenia algoritmu pomocou akcelerdtoru
7 Zaver
Literatara

A Obsah priloZzeného paméitového média

43
43
43
44

51

52

55



Kapitola 1

Uvod

Biometricky systém zalozeny na rozpoznavani tvari je v dnesnej dobe Casto vyuzivany v
roznych oblastiach. Najcastiejsie sa vyuziva ako bezpec¢nostny prvok pre pristup do zabez-
pecenych systémov ako je napriklad pristup do mobilného zariadenia. Rozpoznanie osoby
na zaklade jej tvare je pre ¢loveka v celku lahké tdloha. Pre pocitac je to komplexné tloha,
ktora vyzaduje niekolko krokov a zlozité techniky pre spravne rozpoznanie tvare. V dnesnej
dobe algoritmy na rozpoznavanie tvari dosahuja lepsiu tspesnost ako Tudia na niektorych
ulohach pri rozpoznédvani tvari. Algoritmy si zalozené na konvolu¢nych neurénovych sie-
tach, ktoré sa stali populdrnymi vdaka pokroku vypocéetného hardwaru. V minulosti boli na
rozpoznavanie tvare vyuzivané techniky, ktoré boli zalozené ru¢nom vytvarani vlastnosti o
danej tvare, no vsSak tieto metédy nedosahuji kvalitné vysledky oproti metédam zalozenych
na neurénovych sietach. I napriek vyznamnému pokroku v rozpoznavani 6sob podla tvare sa
vysledky v experimentalnom prostredi podstatne lisia od vysledkov v redlnom prostredi[22].
Problémy st sposobené zle nasvietenymi tvarami, nizkou kvalitou snimok, extrémnymi nato-
¢enymi tvarami, variabilitou vyrazov, zakrytymi ¢astami tvare, a inymi problémamy, ktoré
datasety pouzivane na trénovanie obsahuji. V poslednej dobe je publikovanych mnoho prac,
ktoré sa snazia s tymito problémami nejakym spésobom vysporiadat.

S prudkym rastom mobilnej vypoctovej techniky a aplikécii internetu veci (angl. Inter-
net of things) sa k internetu pripajaji miliardy mobilnych zariadeni a zariadeni internetu
veci, ktoré generuju obrovské mnozstvo dat na okraji siete. Vysledkom je, ze zhromazdova-
nie obrovskych objemov dat v cloudovych datovych centrach, spésobuje extrémne vysoku
latenciu a vyuzitie sirky pasma siete. Preto vznikaji nové riesenia ako tento problém riesit.
Je potrebné posuntt hranice umelej inteligencie az na okraj siete, aby sa naplno vyuzil po-
tencidl velkych dat. Tento novy pristup sa nazyva FEdge computing a je mu v praci venovana
jedna kapitola.

Cielom tejto prace je prestudovat moderné rieSenia umoznujtice detekciu a rozpozna-
vanie 0s6b a vyuzitim akceleratora Neural Compute Stick 2 akcelerovat algoritmy na roz-
poznéavanie 6sob. Néasledne tieto algoritmy implementovaf pri vytvarani aplikacie, ktora
bude schopnd pomocou kamery detekovat a rozpoznat osoby vo vstupnych datach a zaslat
informéaciu o detekcii uzivatelovi prostrednictvom internetu.

Rozdelenie kapitol je nasledujice. V kapitole 2 je popisany zaklad rozpoznavania oséb
podla tvare a metddy pre rozpozndvanie tvare. V kapitole 3 je popisand teoreticka cast
neurénovych sieti. Jedna podkapitola popisuje sticasné algoritmy pre rozpoznavanie tvare,
ich vlastnosti a vykonnost. Posledna podkapitola sa venuje datasetom, ktoré su pouzivané
pri trénovani a evaluacii modelov. V kapitole 4 je popisany Edge computing, si popisané
vlastnosti, rozdiely medzi cloud computingom a priklady pouzitia v redlnom svete. V po-



slednej kapitole 5 je popisany navrh aplikacie tak ako aj jej implemntacia. V tejto kapitole
je popisany aj akcelerator Neural Compute Stick 2 a platforma OpenVINO. V kapitole 6
sa nachadzaju experimty. Experinty st v prvej sekcii zamerané na zhodnotenie tspesnosti
rozpoznavania osob. Vyhodnotenie verifikacie algoritmov je realizované pomocou ROC (Re-
cetver Operating Characteristic) kriviek. V poslednej sekcii tejto kapitoly sa v tejto kapitole
nachadzaji experimenty zamerané na vyhodnotenie akceleracie algoritmov pomocou akce-
leratora Neural Compute Stick 2. V poslednej kapitole Coz je zaver je popisané zhodnotenie
prace a taktiez navrhnuté rozsirenie aplikicie pre rozpoznavanie tvari.



Kapitola 2

Rozpoznavanie os6b podla tvare

Rozpoznavanie os6b na zdklade ich tvare je technoldgia schopna identifikovat alebo overit
ludska tvar z digitdlneho obrazu alebo videa. Rozpoznavanie tvare bolo prominentnou bio-
metrickou technikou overovania identity a je Siroko pouzivana v mnohych oblastiach, ako je
armada, financie, verejnd bezpecnost a kazdodenny zivot. Prvé algoritmy na rozpoznévanie
tvare boli vyvinuté zaciatkom sedemdesiatych rokov. Odvtedy sa ich presnost zlepsila do tej
miery, ze v dnesnej dobe rozpoznavanie tvare sa ¢asto uprednostnuje pred inymi biometric-
kymi spésobmi, ktoré sa tradi¢ne povazovali za robustnejsie, ako napriklad odtlacky prstov
alebo rozpoznavanie dihovky. Jednym z rozdielnych vlastnosti oproti inym biometrickym
sposobom, vdaka ktorym je rozpoznavanie tvare pritazlivejsie ako iné biometrické sposoby,
je jeho nerusivy charakter. Napriklad rozpoznévanie odtlackov prstov vyzaduje, aby po-
uzivatelia vlozili prst do snimaca, rozpoznavanie dihovky vyzaduje, aby sa pouzivatelia
vyrazne priblizili k fotoaparatu a rozpoznavanie podla hlasu vyzaduje, aby pouzivatelia
hovorili nahlas. Na rozdiel od toho moderné systémy pre rozpoznavania tvare vyzaduju,
aby sa pouzivatelia nachadzali iba v zornom poli kamery a v dostato¢nej vzdialenosti od
kamery pre pozadujicu kvalitu tvare. Vdaka tejto vlastnosti je rozpoznavanie tvare uzi-
vatelsky najprijemnejSou biometrickou metédou. Znamena to tiez, ze rozsah potencidlnych
aplikacii rozpoznavania tvari je Sirsi, pretoze moéze byt nasadeny v prostrediach, kde sa
neocakava, ze pouzivatelia budia spolupracovat so systémom, ako st napriklad sledovacie
a bezpecnostné systémy. Medzi dalsie bezné aplikicie rozpoznévania tvire patri kontrola
pristupu, detekcia podvodov, overenie identity a socidlne média.

Rozpoznévanie tvari je jednou z najnarocnejsich biometrickych sposobov pri nasadeni
v realnych prostrediach kvoli vysokej roznorodosti fotografii tvari v skuto¢nom svete, tieto
typy obrazov tvéari sa bezne oznacuji ako tvare vo volnej prirode (angl. Faces in the wild).
Niektoré z tychto variacii zahinaji polohu hlavy, starnutie, ochlpenie tvére, vlasy, rozne
druhy osvetlenia a vyrazy tvare. Priklady st uvedené na obrazku 2.1.

Techniky rozpoznévania tvare sa v priebehu rokov vyrazne posunuli. Tradi¢né metédy
sa spoliehali na ruc¢ne vytvorené vlastnosti, ako st okraje tvare a deskriptory textur, v kom-
binécii s technikami strojového ucenia, ako je analyza hlavnych komponentov (angl. Prin-
cipal component analysis), linedrna diskrimina¢né analyza alebo podporné vektorové mo-
dely (angl. Support vector machines). Narocnost vytvarania ruénych vlastnosti, ktoré boli
odolné voci réznym varidciam vyskytujicim sa v redlnom prostrediach, prinitilo vyskumni-
kom zameraf sa na Specializované metody pre kazdy typ variacie, napr. vekovo-invariantné
metddy, pézovo-invariantné metddy, iluminacne-invariantné metody, atd. Tradi¢né metddy
rozpoznavania tvare boli nahradené metédami hlbokého ucenia zaloZzenymi na konvoluénych



Obr. 2.1: Typické varicie a) Péza hlavy. b) Vek. c¢) Osvetlenie. d) Vyraz tvare. (e) Objekt
pred tvarou[22].

neurénovych sietach. Hlavnou vyhodou metéd hlbokého ucenia je, Ze ich je mozno trénovat
s obrovskymi datasetmi, aby sa naucili najlepsie vlastnosti na reprezenticiu dat. Dostup-
nost velkého mnozstva obrazkov tvari volne dostupnych na internete, oznacovanych ako "vo
volnej prirode"(faces in the wild), umoznila zber rozsiahlych datasetov tvari obsahujtcich
rozne varidcie v redlnom svete. Metdédy rozpoznédvania tvare zalozené na CNN trénované s
tymito datasetmi dosiahli velmi vysoku presnost, pretoze si schopné sa naucit vlastnosti ,
ktoré su odolné voc¢i zmenam v redlnom svete. Okrem toho nérast popularity metéd hlbo-
kého ucenia pre pocitacové videnie urychlil vyskum rozpoznavania tvare, pretoze konvoluéné
neurénové siete sa pouzivaji na riesenie mnohych dalsich tloh pocitacového videnia, ako
st detekcia a rozpoznavanie objektov, segmentéacia obrazu, optické rozpoznavanie znakov,
analyza vyrazu tvare, vekovy odhad atd.

Systém pre rozpoznavanie tvare

Vidsina systémov pre rozpoznavanie tvare sa skladd zo styroch komponentov. Tieto sys-
témy pracuji nad dvojrozmernymi fotografiami tvare, ktoré systém ziska bud z konkrétnej
fotografie osoby alebo zo snimku z videa na ktorom sa nachadza osoba. Niektoré systémy
pracuji aj s trojrozmernymi datami os6b aby zarucili vacsiu bezpecnost. Jednotlivé casti
rozpoznévania tvare:

1. Detekcia tvare — Detektor tvare najde polohu tvari na obriazku a vrati sdradnice
ohranicujiceho ramdéeka pre kazdu z nich. V pripade videa musi detektor vyhladat



tvare oso6b v jednotlivych snimkoch videa a tym je proces naroc¢nejsi. Toto je zobrazené
na obrazku 2.2a

2. Zarovnanie tvare — Cielom zarovnania tvare je zmenit mierku a orezat obrézky po-
mocou unikatnych bodov umiestnenych v obriazku. Tento proces zvycCajne vyzaduje
néajdenie orienta¢nych bodov tviare pomocou detektora unikétnych bodov a snazi sa
o najdenie najlepsej afinnej transformacie, ktord vyhovuje orienta¢nym bodom. Uni-
katne body tvare sd usta, nos, oc¢i, obrys atd. Obrazky 2.2b a 2.2¢ zobrazuju dva
obrazy tvare zarovnané pomocou rovnakej sady orientacnych bodov. Zlozitejsie algo-
ritmy pre 3D zarovnanie tvare mozu tiez dosiahnut frontalizaciu tvare, to znamen4.
zmenu polohy tvare na celni.

3. Reprezentacia tvare — Vo faze reprezentacie tvare sa hodnoty pixelov obrazu tvare
transformuju do kompaktného a diskrimina¢ného vektora. V idedlnom pripade by sa
vSetky tvare tej istej osoby mali mapovat na podobné vektory a mali by byt vyrazne
vzdialené od vektoru inych 6sob. Reprezentacia tvare je pravdepodobne najdolezitej-
Sou stcastou systému rozpoznéavania tvare.

4. Priradovanie tvare osobe — Ziskané priznaky sa porovnaji s ostatnymi priznakmi v
databaze a vytvori sa skére podobnosti, ktoré naznacuje pravdepodobnost, ze patria
k rovnakému predmetu. Porovnavanie vektorov sa moze vykonat dvoma sposobmi,
euklidovskou vzdialenostou alebo cosinovou podobnostou. Existuji dva spésoby ako
overit danu tvar, verifikdcia a identifikdcia. Pri verifikdcii sa dand tvar porovnava s
inou tvarou a urci sa ¢i sa jednd o rovnakud tvar alebo nie. Pri identifikacii sa dana
tvar porovnava s celou databazou tvari a vysledkom je identita danej tvari v databézi
v pripade tspesnosti.

(a) (b) (c)

Obr. 2.2: a) Ohranujuci ramec tvare. (Region of interest) b) a c¢) Detekované body tvare
pre zarovnanie[22].

Met6dy pre rozpoznavanie tvare

Od zaciatku vyskumu na ropoznavani tvare boli pouzité rozne pristupy na rieSenie tochto
problému. Jeden z prvych pristupov bol takzvany Eigenface pristup, ktory priniesli M.
Turk a A. Pentland [27] v roku 1991. Tento pristup sa radi do kategorie metdéd zalozenych
na vlastnostiach, ktoré vyuzivaju lokdlne prvky extrahované na réznych miestach obrazu
tvare (angl. Feature-based methods). Holisticky pristup bol dalsi, ktory bol velmi populdrny
na zaciatku 20. storocia. Pristup, ktory sa v sticasnosti pouzivid na rozpozndvanie tvire



je zalozeny na hlbokych neurénovych sietach. Tento sposob je vysvetleny v nasledujicej
kapitole.

Holistické metddy — Holistické rozpoznévanie tvéare [27] [17] vyuZiva globdlne informécie
z tvari na rozpoznavanie. Globalna informéacia z tvare je v podstate reprezentovana malym
poctom vlastnosti, ktoré si priamo odvodené z pixelovych informécii obrazkov tvare. Tento
maly pocet vlastnosti zretelne zachytava rozdiely medzi réznymi individudlnymi tvarami.
V tychto metddach je kazdy obraz tvare reprezentovany ako vysokorozmerny vektor, ktory
zretazi hodnoty Sedej vsetkych pixelov v obraze. Holistické metdédy vyuzivaju ako vstup
celi tvar. Pri tejto metdéde sa vyuzivaju podporné vektorové modely, analyza hlavnych
komponentov a linedrna diskriminacné analyza.

Metédy zalozené na vlastnostiach — Met6dy zaloZené na vlastnostiach [22] sa tykaja
metdd, ktoré vyuzivaju lokdlne prvky extrahované na roznych miestach obrazu tvare. Tieto
metody maji tendenciu byt robustnejsie. Uvazujme napriklad o dvoch snimkach tvare toho
istého objektu, v ktorych je rozdiel medzi nimi len v tom, Ze na jednom z nich ma osoba
zatvorené oc¢i. V metdde zalozenej na vlastnostiach sa medzi tymito dvoma obrizkami
budu lisit iba koeficienty vektorov vlastnosti, ktoré zodpovedaju vlastnostiam extrahova-
nym okolo o¢i. Na druhej strane v holistickej metéde sa mézu vsetky koeficienty vektorov
vlastnosti 1iSit. Mnohé z deskriptorov pouzivanych v metédach zalozenych na vlastnostiach
st navrhnuté tak, aby boli invariantné k réznym varidcidam (napr. skdlovanie, rotacia alebo
posun).

Metédy zaloZzené na neurdénovych sietach — Metédy hlbokého ucenia [22] , ako sd
konvoluéné neurénové siete, vyuzivaju kaskadu viacerych vrstiev procesnych jednotiek na
extrakciu a transforméciu vlastnosti. Ucia sa viaceré urovne reprezentacii, ktoré zodpove-
daji réznym trovniam abstrakcie. Urovne tvoria hierarchiu konceptov, ktoré vykazuju silnt
invarianciu k pdze tvare, osvetleniu a zmendm vyrazu, ako je znazornené na obrazku 2.3.
Prva vrstva sa nauci jednoduché vlastnosti a struktary tvare. Druha vrstva sa nauci zlo-
zitejsie vlastnosti textury. Znaky tretej vrstvy su zlozitejsie a zacali sa objavovat niektoré
jednoduché struktury, ako napriklad vysoko premosteny nos a velké oéi. Zaverom mozno
povedat, ze v hlbokych konvolu¢nych neurénovych siefach sa nizsie vrstvy automaticky
ucia jednoduché vlastnosti a vyssie vrstvy sa dalej ucia abstrakciu vyssej irovne. Nakoniec,
kombinacia tychto vyssich trovni abstrakcie predstavuje identitu tvare s bezprecedentnou
stabilitou. Konvoluéné neurénové siete sit najbeznejsim typom metédy hlbokého ucenia na
rozpoznavanie tvare. Hlavnou vyhodou metéd hlbokého ucenia je, Zze mézu byt trénované
s velkym mnozstvom dat, aby sa naucili reprezentaciu tvare, ktora je odolnd voéi varia-
cidm pritomnym v tréningovych datach. Hlavnou nevyhodou metéd hlbokého ucenia je,
ze musia byt trénované s velmi velkymi mnozstvami dat, ktoré obsahuju dostatok variacii
na zovseobecnenie pre priklady tvar, ktoré sa nenachadzaji v trénovacom datasete. Na ob-
razku 2.3 je zobrazend architektara konvolucnej neurénovej siete, ktorej vystupom je vektor
vlastnosti.
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Kapitola 3

Neuronové siete a ich vyuzitie pre
rozpoznavanie osob podla tvare

Neurdnové siete st inspirované biologickym nervovym systemom. Jedna sa o matematicky
model, ktory transformuje mnozinu vstupnych premennych do mnoziny vystupnych pre-
mennych. Netronové siete si svoje uplatnenie nasli vo vela oblastiach, v poc¢itacovom videni
sa pouzivaju na detekciu a rozpoznavanie tviare v obraze. Neurdénové siete maji podstatne
menej neurénov oproti Iudskému mozgu, ktory ich mé okolo sto milidrd. Umelé neurd-
nové siete su schopné spracovat obrovské mnozstvo tdajov a vytvarat predpovede, ktoré
st niekedy prekvapivo. Hlavnou vlastnostou umelych neurénovych sieti je, ze sa dokazu
,Hucit®., Neurdnova sief sa sklada z umelych neuronév a z hran, ktoré spajaju jednotlivé ne-
urény. Neurény a hrany maja typicky nejakt vahu, ktord sa postupne upravuje s uéenim
siete. Typicky s neurény agregované do vrstiev. Rézne vrstvy moézu na svojich vstupoch
vykonévat rézne transformacie. Signély prechddzaju z prvej vrstvy (vstupnej vrstvy) do po-
slednej vrstvy (vystupnej vrstvy), mozu taktiez prechadzat skrytimi vrstavami. Signdlom
sa rozumie hodnota, ktora je vystupom jedného neuronu.

3.1 Zakladné prvky neurdénovej siete

Informécie v tejto Casti sekcie boli prezvaté z [13]. Ludsky mozog pozostiava z neurénov
alebo nervovych buniek, ktoré prendsaji a spracivaji informécie prijaté nasimi zmyslami.
Mnoho takychto nervovych buniek je v nasom mozgu usporiadanych spoloc¢ne, aby vytvorili
siet nervov. Tieto nervy prenasaju elektrické impulzy z jedného neurénu do druhého. Hlavné
casti neurénu su dendrity, jadro neurénu, axén a synapsie. Dendrity dostavaju impulz zo
synapsie susedného neurénu. Dendrity prenasaju impulz do jadra nervovej bunky, ktora
sa nazyva soma. Tu sa elektricky impulz spracuje a potom sa prenesie do axénu. Axon je
dlhsia vetva medzi dendritmi, ktora prenasa impulz z jadra do synapsie. Synapsia potom
odovzda impulz dendritom druhého neurénu. V ludskom mozgu tak vznikd komplexné siet
neurénov. Model neurénu je zobrazeny na obrazku 3.1.

Rovnaky koncept siete neurénov sa pouziva v algoritmoch strojového ucenia. V tomto
pripade si neurdny vytvorené umelo na pocitaci. Fungovanie umelého neurénu je podobné
ako fungovanie neurénu pritomného v nasom mozgu.
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Obr. 3.1: Strukttra biologického neurénul[13]

Umely neurén [13] je abstrakciou toho biologického. Vstupom kazdého umelého ne-
urénu je urcity pocet vstupov, ktoré sa zapisuju ako vektor hodnét x. Kazdy vstup je
vynéasobeny odpovedajicou vahou, ktory sa tiez zapisuje ako vektor hodnét w. Vynasobené
hodnoty si spocitané a k nim je pripo¢itand hodnota prahu (angl. bias). Ziskand hodnota
je posland ako vstup aktivacnej funkcii, ktora je vystupom neurénu a propagovana dalSim
neurénom, ktoré sa nachadzaju v dalSej vrstve neurdénovej siete. Model umelého neurénu je
zobrazeny na obrazku 3.2. Funkciu neurénu je mozné matematicky vyjadrit ako:

y=f_ zaw; +b), (3.1)
n=1

kde x; predstavuje vstupni hodnotu neurénu, w; je odpovedajica vaha pre dany vstup,
b oznacuje prah neurénu a funkcia f je aktiva¢nou funkciou. Hodnoty vah w; a hodnota
prahu b je postupne menend pri trénovani neurénovej sieti.

Zo Wo
EEE— ]
axon from a neuron Synepse
woTo

cell body

i (Z w;T; + b)
szmi +b '

output axon

activation
function

Obr. 3.2: Model umelého neurénu[7].

Aktivacna funkcia alebo taktiez znama ako prechodova funkcia je funkcia urcujuca
vystup umelého neuronu. Pouzivaji sa na transformdciu vystupu neurénu. Po tejto trans-
formacii moéze byt vystup pouzity ako vstup pre dalsiu vrstvu.

Existuja dva druhy aktiva¢nych funkcii, jednou skupinou st linedrne funkcie a druhou
nelinearne funkcie. Pri viacvrstvovych neurénovych siefach sa vyuzivaji nelinedrne akti-
van¢né funkcie. Dévodom je, Ze neurénova siet obsahujica len linedrnd aktivaénu funkciu
by bola ekvivalentnd jednému neurénu alebo jednej vrstve linedrnych neurénov.

ReLU (angl. Rectified Linear Unit) [1] je momentdlne najpouzivanejsia aktiva¢nd fun-
kcia na svete. Pouziva sa takmer vo vsetkych konvolu¢nych neurénovych sietach alebo v
hlbokom uceni. Funkcia je definovand vzorcom f(z) = max(0,x), kde x znac¢i vystup ne-
urénu pred aktivacnou funkciou. Vyhodou oproti ostatnym aktivacnym funckidm je to, ze
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zlepsuje rychlost trénovania u neurénovych sieti s konvolu¢nymi vrstvami. Problém je vSak
v tom, ze vSetky zdporné hodnoty sa okamzite stanti nulovymi, ¢o znizuje schopnost mo-
delu spravne sa prisposobit datam pri trénovani. ReLU sa bezne pouziva modifikovana,
¢asto vyuzivanou variantou je Leaky ReLU. Modifikuje vypocet pre zaporné hodnoty, kde
zapornym hodnotam priraduje maly pozitivny sklon. Existuji aj ostatné aktivacné fun-
kcie ako st napriklad sigmoid (f(x) = softmax (f(z) = fzz) alebo hyperbolicky

tangent(f(z) = £7¢

et+e~ 7"

1
1+e—x)’

—x

), kde = znad¢i vystup neurénu pred aktiva¢nou funkciou.

3.2 Trénovanie neurénovych sieti

Informécie v tejto podsekcie boli prezvaté z [14]. Neurénové siete su trénované (alebo sa
ucia) spracovanim prikladov, z ktorych kazdy obsahuje zndmy ,vstup“ a ,vysledok®. Medzi
nimi sa tvoria pravdepodobnostné vazené asocidcie, ktoré su ulozené v datovej struktire
samotnej siete. Trénovanie neurénove;j siete z daného prikladu sa zvycajne vykonava ur¢enim
rozdielu medzi spracovanym vystupom siete (¢asto predpovedou) a cielovym vystupom.
Tento rozdiel je chyba. Siet potom upravi svoje vahy podla pravidla trénovania a pomocou
tejto chybovej hodnoty, ktord sa vypocita pomocou chybovej funkcie ktora je popisani v
sekcii 3.2.2. Postupné upravy sposobia, ze neurénova siet bude produkovat vystup, ktory
sa Coraz viac podobd cielovému vystupu. Po dostatocnom pocte tychto tprav je mozné
trénovanie na zaklade urcitych kritérii ukoncit. Toto je zname ako ucenie pod dohladom
(angl. supervised learning).

Tieto systémy sa ,,u¢ia* vykonavat ulohy zvazovanim prikladov, zvycajne bez toho, aby
boli naprogramované pravidlami Specifickymi pre danu tlohu. Napriklad pri rozpoznavani
obrazkov sa mézu naucit identifikovat obrazky obsahujice macky analyzovanim vzorovych
obrazkov, ktoré boli manudlne oznacené ako ,macka“ alebo ,ziadna macka“, a pomocou
vysledkov identifikovat macky na inych obrazkoch. Robia to bez toho, aby vopred vedeli o
mackach, napriklad, ze majua srst, chvosty, fizy a atd. Namiesto toho automaticky generuju
identifikacné charakteristiky z prikladov, ktoré spractivaji. Ostatné metddy ucenia st ucenie
bez uditela (unsupervised learning) a posiltiovacie ucenie (angl. reinforcement learning).

3.2.1 Inicializicia vah

Pod inicializaciou viah sa rozumie proces, ked pre novi neurénovu sief si uréené hodnoty vah
jednotlivych neurénov pred samotnym trénovanim. Inicializacia vah je dolezitym krokom pri
vyvoji modelov neurénovych sieti s hlbokym ucenim. Historicky inicializacia vah zahinala
pouzitie malych ndhodnych ¢isel, hoci v poslednom desafroc¢i boli vyvinuté SpecifickejSie
metddy, ktoré vyuzivaju informéacie, ako je typ aktivacnej funkcie, ktord sa pouziva, a
pocet vstupov neurénu. Tieto lepsie prispésobené metédy mozu viest k efektivnejsiemu
trénovaniu modelov neurénovych sieti.

Xavierova inicializacia je stcasny standardny pristup k inicializacii vah vrstiev a ne-
urénov neurénovej siete, ktoré vyuzivaju aktivaéni funkciu Sigmoid alebo TanH. Je pome-
novana po Xavierovi Glorotovi, v siicasnosti vyskumnikovi v Google DeepMind. Je popisana
v ¢lanku Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks[8]. Exis-
tuju dve verzie tejto metddy, xavierova metéda a normalizovand xavierova metdda. Obe
metody boli odvodené za predpokladu, ze aktivacna funkcia je linedrna a napriek tomu sa
stali Standardom pre nelinedrne aktivacné funkcie ako sigmoid a hyperbolicky tangent, ale
nie ReLU. Je definovana ako: w = U (—ﬁ, ﬁ), kde U je rovnomerné rozdelenie a n je

pocet vstupov daného neurénu.
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Zistilo sa, ze xavierova inicializacia ma problémy, ked sa pouziva na inicializaciu sieti,
ktoré pouzivaju aktivac¢nu funkciu ReLU. Modifikovanda verzia pristupu bola vyvinuta spe-
cidlne pre neurdny a vrstvy, ktoré vyuzivaju aktivaciu ReLU, popularnu v skrytych vrstvach
vacsiny viacvrstvovych modelov a konvoluénych neurénovych sieti.

HE inicializacia je sucasny standardny pristup k inicializacii vah vrstiev neurénovej
siete a neurénov, ktoré vyuzivaji ReLLU aktivacni funkciu. Je pomenovana po Kaimingovi
He, v stucasnosti vyskumnikovi vo Facebooku. Je popisand v ¢lanku Delving Deep into

Rectifiers[10]. Je definovanad ako: w = N(0.0, \/%), kde N je normdlne alebo Gaussovo
rozdelenie a n je pocet vstupov daného neurénu.

3.2.2 Chybova funkcia

Chybova funkcia taktiez znama ako loss function alebo cost function udava mieru mnoz-
stva chyb, ktoré robi neurénova sief na zadanom datasete. Ziskana chyba sa pri procese
ucenia postupne znizuje az dokyn nedosiahne urcity minimum. Hoci existuje vela chybo-
vych funkcii, vSetky penalizuji na zaklade vzdialenosti medzi predpovedanou hodnotou a
jeho skutocnou hodnotou v zadanom datasete. Niektoré typy chybovych funkcii stt vhodné
len na urcité typy problémov, napriklad regresné problémy alebo klasifika¢né problémy do
ktorych spada rozpoznavanie tvare.

Overfitting alebo pretrénovanie sa tyka modelu, ktory prilis dobre modeluje trénin-
gové data. Pretrénovanie nastane, ked sa model nauci detaily a Sum v trénovacich datach do
takej miery, ze to negativne ovplyvni vykon modelu na novych datach. To znamena, ze Sum
alebo ndhodné fluktuécie v trénovacich datach st zachytené a naucené ako koncepty mode-
lom. Problémom je, Ze tieto koncepty sa nevzfahuji na nové dita a negativne ovplyviuju
schopnost modelov zovseobecnovat.

Underfitting alebo podtrénovanie sa tyka modelu, ktory nedokaze modelovat tréningové
data, ani ich zovSeobecniovat na nové data. Podtrénovany model nie je vhodnym modelom
a bude to zrejmé, pretoze bude mat slabti tispesnost na tréningovych datach. O podtréno-
vani sa casto nehovori, pretoze je Tahké ho odhalit. Tento problém sa da riesit vyskdsanim
alternativnych algoritmov hlbokého ucenia. Napriek tomu poskytuje dobry kontrast k pre-
trénovaniu.

V idedlnom pripade je najlepsi model taky, ktory je medzi podtrénovanim a pretrénova-
nim. Tento ciel, je ale v praxi velmi tazké dosiahnut. Na obrazku 3.3 je zobrazeny problém
podtrénovania a pretrénovania a idedlny model. Existuju dbélezité techniky, ktoré pomahaji
pri hodnoteni neurénovych sieti na obmedzenie pretrénovania:

e Pouzitie techniky prevzorkovania na odhad presnosti modelu.

e Pouzitie valida¢ného datasetu.

NajpopularnejSou technikou prevzorkovania je k-ndsobnd krizova validacia (angl. k-cross
validation). Umoznuje trénovat a testovat model k-krat na réznych podskupinach trénova-
cieho datasetu.

Valida¢ny dataset je jednoducho podmnozinou trénovacieho datasetu, ktora sa pouzije
az po vyladeni neurénovej siete na trénovacom datasete. Natrénovana neurdénova siet sa
vyhodnoti na valida¢nom datasete a podla neho sa ziska objektivna predstava o tom, ako
bude model fungovat na novych datach.
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Obr. 3.3: Problém podtrénovania, idedlny model a problém pretrénovania[2].

3.2.3 Backpropagation

Backpropagation [21] alebo spdtné Sirenie chyby je algoritmus na vypocet gradientu chy-
bovej funkcie vzhladom k vaham neurénom neurénového modelu. Metéda backpropagation
tvori podstatu ucenia hlbokych neuronovych sieti. Backpropagation bol prvykrat apliko-
vany na optimalizdciu neurénovych sieti gradientovym zostupom v dokumente z roku 1986
od D. Rumelharta, G. Hintona a R. J. Williamsa. Naslednii pracu vykonal v 80. a 90. rokoch
Yann LeCun, ktory ju prvykrat aplikoval na konvolucné siete.

Zakladnou myslienkou algoritmu backpropagation je, ze umoznuje vypocitat vsetky
prvky gradientu v jedinom prechode dopredu a dozadu cez sief, namiesto toho, aby bolo
potrebné vykonat jeden prechod dopredu pre kazdy jednotlivy parameter neurénove siete.
Prechodom dopredu je mysleny, smer vypoctu od vstupu k vystupu neurénovej siete tak-
tiez zndmi forward propagation (doprednd propagécia) a prechodom dozadu je mylseny,
smer vypoc¢tu od vystupu k vstupu siete. Umoznuje to vyuzitie retazového pravidla v kal-
kuluse, ktoré nam umoznuje rozlozit derivat ako sicin jeho jednotlivych funkénych casti.
Matematicky zapis refazového pravidla:

0: 020y 52
Oor Oyox

Sledovanim rozdielov v priechode dopredu pozdiz kazdého spojenia a ich ukladanim je
mozné vypocitat gradient tak, ze sa vezme vysledok chybovej funkcie ndjdeny na konci
prechodu dopredu a ,,prenesie chybu spat® cez kazdu z vrstiev. To sposobi, Ze spatna pro-
pagacia zaberie priblizne rovnaké mnozstvo prace ako dopredna propagacia. To dramaticky
urychluje trénovanie a robi zostup gradientu na hlbokych neurénovych sietach realizovatel-
nym problémom.

3.2.4 Gradientny zostup

Trénovanie je proces minimalizacie chybovej funkcie, ¢o je typ optimalizac¢nej tlohy. Proces
optimalizacie je potom definovany ako hladanie minima alebo maxima urcitej funkcie. U
neurénovych sieti je touto funkciou chybova funkcia a algoritmus pre jej minimalizaciu sa
vola gradientny zostup.

Gradientny zostup [20] je iterativny optimaliza¢ny algoritmus, ktory vyuziva par-
cidlne derivacie k najdeniu gradientu chybovej funkcie. Kedze cielom je minimalizovat chy-
bovi funkciu a chybova funkcia sa zvySuje v smere gradientu, algoritmus gradientného zo-
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stupu iterativne aktualizuje vihy neurénovej siete, aby sa pohybovala proti smeru gradientu.
Algoritmus bezi v iteracidch, kjym chybova funkcia nedosiahne bod, v ktorom prestane kle-
sat, alebo po urcitom pocte opakovani. Algoritmus gradientného zostupu je zobrazeny na
obrazku 3.4.

repeat until convergence {

0
gj = 6]' — Oéa—ejj(g(),gl)

(for 7 =1 and 57 = 0)

}

Obr. 3.4: Algoritmus gradientného zostupu, kde 6; je aktualizovana vaha, o je learning rate
a a%jj je parcidlna derivacia chybovej funkcie.

Gradient udédva smer minimalizicie funkcie, ale nie dizku kroku, o ktory sa posunt
vahy v jednej iteracii v smere gradientu. DIzka kroku sa oznacuje terminom learning rate.
Jednd sa o hyperparameter, ktory je treba vhodne nastavit. Tento hyperparameter je vo
vSeobecnosti doblezitym a citlivym hyperparametrom na nastavenie a Casto sa oznacuje
ako «a. Ak je learning rate nastaveny prili§ nizko, mdze trvat neprijatelne dlho, kym sa
dostanete nadol. Ak je prilis vysoko, moze presiahnut spravnu cestu alebo dokonca stipat
nahor. Learning rate sa pocas trénovania typicky meni.

Gradientny zostup mé jeden hlavny problém: je prilis pomaly. Neurénova siet mdze mat
stovky miliénov parametrov, to znamena, ze jeden priklad z datasetu si vyzaduje stovky
miliénov operéacii na vyhodnotenie. Nasledne zostup gradientu vyhodnoteny na vsetkych
prikladoch v datasete — znamy aj ako batch gradientnyj zostup (angl. batch gradient descent)—
je to velmi nakladna a pomald operacia. Okrem toho je mozné ukazat, ze dostato¢ne velka
podmnozina prikladov moéze aproximovat Uplny gradient, ¢im je batch gradient descent
zbytocne nakladny na odhadnutie gradientu.

Tento problém aj problém lokalnych minim je mozné riesit pomocou modifikovanej verzie
gradientného zostupu nazyvaného stochasticky gradientny zostup (angl. Stochastic Gradient
Descent - SGD). SGD najprv zamiesa dataset a potom prejde kazdy priklad jednotlivo,
gradient sa vypocita vzhladom na tento jeden priklad a pre kazdy sa aktualizuju vahy.
Na prvy pohlad sa to méze zdat ako zly napad, pretoze jeden priklad moze byt odlahly
od ostatnych a nemusi nevyhnutne poskytovat dobri aproximéciu skutocného gradientu.
Ukazuje sa vsak, ze ak sa to vykona pre kazdy priklad datasetu v nejakom nahodnom
poradi, celkové kolisanie cesty aktualizacie gradientu sa spriemeruje a bude konvergovat
k dobrému rieseniu. Okrem toho, SGD pomaha, sa dostat z miestnych minim a sedlovych
bodov tym, ze aktualizicie vah si ,trhlavejsie“ a nepravidelnejsie. SGD je obzvlast uzitocéné
v pripadoch, ked je povrch chybovej funkcie nepravidelny. Ale vo vSeobecnosti je zvycajnym
pristupom pouzitie mini-batch gradientového zostupu (angl. Mini Batch Gradient Descent -
MB-GD), v ktorom je cely dataset ndhodne rozdeleny do N rovnako velkych mini-batchov,
z ktorych kazdy pozostéva z K prikladov. K méze byt malé kladné ¢islo alebo moze byt v
desiatkach alebo stovkéch, zavisi od konkrétnej architektiry a aplikdcie neurénovej siete.
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3.3 Konvoluéné neuréonové siete

Konvoluénéd neurénova siet (angl. Convolutional neural networks - CNN) [9][18] je dobre
znama architektira hlbokého ucenia inspirovand prirodzenym mechanizmom vizualneho
vnimania zivych tvorov. Vyznamny bod v préaci na konvoluénych siefach sa stal v roku
2012 ked Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever a Geoffrey E. Hinton publikovali a néasledne vy-
hrali sutaz ImageNet (konkétne ILSVRC-2012) vytvorenim jedinecnej hlbokej konvoluéne;j
neurénovej siete, ktord dokazala klasifikovat 1,3 miliéna obrazkov s vysokym rozlisenim do
tisic roznych tried a mala 15,3 % chybovost na testovacich datach, ktord bola ovela lepsia
ako model na druhom mieste (26,2 %).

Inovaciou konvoluénych neurénovych sieti je schopnost sa paralelne ucit velké mnozstvo
filtrov Specifickych pre trénovaci dataset pod obmedzeniami Specifického problému, ako je
napriklad klasifikidcia obrazkov. Vysledkom st vysoko sSpecifické vlastnosti, ktoré je mozno
zistit kdekolvek na vstupnych obrézkoch.

Vyznamny rozdiel medzi Konvolu¢nymi neurénovymi sietami a tradiénymi neurénovymi
sietami je ten, ze CNN sa priméarne pouzivaji v oblasti pocitacového videnia hlavne na roz-
poznavania objektov v ramci obrazkov. To umoznuje zakédovat vlastnosti Specifické pre ob-
razok do architektiury, vdaka ¢omu je siet vhodnejsia pre tlohy zamerané na obrazové data
— a zéroven dalej znizuje parametre potrebné na nastavenie modelu. Konvoluéné neurénové
siete sa ucia pomocou backpropagation algoritmu. Vdaka konvolicidm, ktoré st vykona-
vané v konvoluénych vrstvach, je sief invariantnd voc¢i posunom alebo inym deforméciam
vstupného obrazu. CNN sa skladaji zo vstupnej vrstvy, skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy,
rozdiel oproti tradi¢nym siefam je v tom, Ze pouzivaju iné skryté vrstvy. Skryté vrstvy ob-
sahuju konvolu¢né vrstvy, ktoré tvoria jadro konvolu¢nych neurénovych sieti, zdruzujiacich
alebo pooling vrstiev a plne prepojenych vrstiev. Jednotlivé vrstvy buda popisane v nasle-
dujtcej sekcii. Na konci CNN sa vezme vystupny vektor obsahujici informacie o vstupnom
obraze a predd sa klasifikdtoru.

Konvoluénd vrstva

Tato vrstva je zalozend na operacii konvolicie. Konvolticia je linearna operécia, ktord za-
hina nasobenie mnoziny vah so vstupom. Nasobenie sa vykonava medzi vstupnym polom
dat a dvojrozmernym polom véh, nazyvanym filter alebo jadro (angl. kernel). Filter je mensi
ako vstupné data a typ nasobenia aplikovany medzi filtrom a castou obrizka s rovnakou
velkostou ako je filter je skaldrny stucin. Skaldrny sii¢in je ndsobenie hodnotou medzi ¢astou
obrazka a filtrom, ktoré sa potom s¢itavaju a vysledkom je vzdy jedna hodnota. Pouzitie
filtra mensieho ako je vstup je zdmerné, pretoze umoznuje, aby sa rovnaky filter vynéso-
bil vstupnym polom dat viackrat v réznych bodoch obrazka. Konkrétne sa filter aplikuje
systematicky na kazdu prekryvajicu sa cast, zlava doprava, zhora nadol. Vystopom tejto
operéacie je dvojrozmerné vystupné pole, ktoré sa nazyva mapa vlastnosti (angl. feature
map). Operécia konvolicie je matematicky definovand ako:

k k
y(i,5) = > > h(m,n)xz(i—m,j—n), (3.3)

m=—kn=—%k
kde y je vystupna mapa vlastnosti, h je filter, x reprezentuje vstupné dédta a * je operacia
konvoltcie. Na obrézku 3.5 je zobrazeny proces konvolicie.
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Obr. 3.5: Vypocet konvolicie[26].

Rozmery pouzitého filtru st rézne. Vacsinou sa v praxi pouzivaju velkosti s neparnymi
hodnoty. Okrem velkosti filtru je mozné pri konvolucii nastavit aj padding a stride. Pad-
ding popisuje pridanie prazdnych pixelov okolo okraja obrazka. Uc¢elom vyplne je zachovat
povodnu velkost obrazka pri pouziti konvoluéného filtra a umoznit filtru vykonavat iplné
konvoliucie na okrajovych pixeloch. Stride v kontexte konvoluénych neurénovych sieti po-
pisuje proces zvacsenia velkosti kroku, ktorym sa filter bude posivat cez vstupny obrazok.
Ak bude stride nastaveny na 2 filter sa v kazdom kroku posunie o dva pixely.

Pooling vrstva

Kedze konvolu¢né neurénové siete typicky pouzivaju velké pocet konvoluénych filtrov, ¢o
sposobuje lepSiu presnost siete ale aj narast v pocte dat, ktoré musi siet spracovat. Preto
sa pouzivajui pooling alebo zdruzovacie vrstvy, ktorych tlohou je zmensit, podvzorkovat
data. Pooling vrstva sa pridava po konvolu¢nej vrstve. Konkrétne po aplikovani aktivacnej
funkcie (napr. ReLU) na vystup konvoluénej vrstvy. Pooling vrstva pracuje s kazdou mapou
vlastnosti samostatne, aby vytvorila novii mnozinu rovnakého poc¢tu map vlastnosti. Pooling
zahina vyber pooling filtra, ktory sa ma pouzif na mapy vlastnosti. Velkost pooling filtra
je mensia ako velkost mapy vlastnosti. Konkrétne ide takmer vzdy o filter velkosti 2 x 2
s krokom 2. To znamenad, Ze pooling vrstva vzdy zmensi velkost kazdej mapy vlastnosti o
faktor 2. Pooling operacia je Specifikovana, nie natrénovana. Dve bezné operacie su:

o Average Pooling: Vypocita priemerni hodnotu pre kazdu oblast na mape vlastnosti.

o Mazimum Pooling: Vypocita maximélnu hodnotu pre kazda oblast na mape vlast-
nosti.

Na obrazku 3.6 je zobrazena operacia mazximum pooling.
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Obr. 3.6: Operacia maximum pooling[26].

Plne prepojena vrstva

Oznacovana aj ako FC (Fully-Connected) vrstva. Vstupom do tejto vrstvy je vystup z ko-
necnej pooling alebo konvoluc¢nej vrstvy. Vstup je prevedeny na vektor pomocou splostenia.
Kazdy neurén predchadzajicej vrstvy je napojeny na kazdy vstup plne prepojenej vrstvy.
Vzhladom na vysoky pocet spojeni sa zvysujui aj vypoctové naroky. Preto sa tato vrstva
pouziva az v poslednych vrstviach neurénovej siete, kde ma tlohu klasifikacie objektov.

3.4 Detektory tvare

Detekcia a zarovnanie tvare st nevyhnutné pre mnohé aplikacie tvare, ako je rozpozna-
vanie tvare a analyza vyrazu tvare. Avsak velké vizudlne varidcie tvari, ako su oklizie,
velké variacie p6z a extrémne osvetlenie, predstavuja pre tieto tlohy velké vyzvy v apli-
kécidch v redlnom svete. Kaskddovy detektor tviare navrhnuty Viola a Jones[28] vyuziva
Haar-Like vlastnosti a AdaBoost na trénovanie kaskadovych klasifikdtorov, ktoré dosahuji
dobry vykon s efektivnostou v redlnom ¢ase. Haar-Like vlastnosti st Skdlovatené, obdlz-
nikové ramce, ktoré sa pouzivaju na porovnanie vziajomného vztahu pixelov, konkrétne,
aky tmavy je jeden ku druhému. AdaBoost je velmi popularna zosiliiovacia technika, ktorej
cielom je skombinovat viacero slabych klasifikdtorov na vytvorenie jedného silného klasi-
fikatora. Pomerne vela vedeckych prac vsak naznacuje, ze tento detektor moéze vyrazne
aj s pokrocilejsimi vlastnostami a klasifikatormi. V poslednej dobe konvoluéné neurénové
siete dosahuji pozoruhodny vysledky v réznych tlohach pocitacového videnia, ako je kla-
sifikdcia obrazu a rozpoznavanie tvare. Pred publikidciou prace MTCNN boli navrhnuté
niektoré pristupy na detekciu tvire zalozené na neurénovych sietach avsak niektoré mali
zlozitu struktidru konvolucnej siete a boli nevhodné kvoli ¢asovej nakladnosti trénovania,
iné dokazali len detekovat tvare v obraze bez lokalizicie orienta¢nych bodov tvare.

3.4.1 MTCNN

Algoritmus MTCNN|[35] alebo Multi-task Cascaded Convolutional Network je kaskddova
konvoluéna neurénova siet urcend pre detekciu tvare v obraze a detekciu orienta¢nych bo-
dov tvare. Architektira modelu sa skladé z troch konvoluénych neurénovych sieti. V prvej
faze pouziva plytkd konvolu¢ni neurénovu siet na rychle vytvaranie kandidatskych okien
(Cast obrazka, kde sa pravdepodobne nachadza tvar). V druhej fize spresnuje navrhované
kandidatske oknd prostrednictvom komplexnejSej konvoluénej neurénovej siete. A napo-
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kon, v tretej faze pouziva tretiu konvoluéni neurénovu siet, zlozitejSiu ako ostatné, na
dalsie spresnenie vysledku a vystupnych pozicii orientacnych bodov tvare. Este pred pou-
Zitym prvej neurénovej siete sa zoberu vstupné obrazky a zmenia sa ich velkosti na rozne
mierky, aby sa vytvorila obrazovd pyramida, ktord je vstupom nasledujicej trojstupnovej
kaskadovej siete.

The Proposal Network (P-Net) je prva siet MTCNN algoritmu. Tato prva siet je
plne konvolucénd siet (fully convolutional network). Rozdiel medzi norméalnou konvolu¢nou
siefou a plnou je v tom, Ze plne konvoluéné siet nepouziva hustt vrstvu ako sucast archi-
tektury. Tato siet sa pouziva na ziskanie kandidatskych okien a ich regresnych vektorov
ohranic¢enia. Bounding box regresia je populdrna technika na predpovedanie lokalizacie bo-
xov, kde je cielom detekovat objekt nejakej vopred definovanej triedy, v tomto pripade tvare.
Po ziskani vektorov ohranicenia sa vykona urcité spresnenie, aby sa spojili prekryvajice sa
oblasti. Koneénym vystupom tejto fazy su vsetky okna kandidatov po spresneni, aby sa
zmens$il objem kandidatov.

The Refine Network (R-Net) je druhd siet MTCNN algoritmu. Vsetci kandidéti z
P-Net st zaradeni do siete R-Net. Narozdiel od P-Net, tato siet nieje plne konvolucna siet,
pretoze v poslednej faze architektiry siete je husta vrstva. R-Net dalej znizuje pocet kan-
didatov, vykonava kalibraciu s regresiou bounding boxu a vyuziva nemaximélne potlacenie
(non-mazimum suppression) na zlucenie prekryvajucich sa kandiddtov. Vystupom R-Net
je odpoved, ¢i vstup je tvar alebo nie. Ak ano, vysledkom je 4-prvkovy vektor, ktory je
bounding boxom pre tvar, a 10-prvkovy vektor na lokalizaciu orientacnych bodov tvare.

The Output Network (O-Net) je tretia siet MTCNN algoritmu. Tato siet je podobna
R-Net, ale cielom tejto vystupnej siete je podrobnejsie opisat tvar a poskytniut pat pozicii
orientacnych bodov pre tvar, pre o¢i, nos a usta. Na obrazku 3.8 je zobrazeny princip
algoritmu a detaily jednotlivych konvoluénych sieti.
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Obr. 3.7: Vizualizacia algoritmu MTCNN a detaily jednotlivych architektur konvolu¢nych
neurénovych sieti[35].



3.5 Datasety

Vyber spravneho datasetu je jednym z hlavnych kldcov k tispesnému vyslednemu modelu
na rozpoznavanie tvari. Existuji datasety obrézkov tvare roznej kvality a velkosti obraz-
kov. Datasety, ktoré sa pouzivaji na rozpoznavanie tvari je mozné rozdelit na dve hlavné
skupiny, volne dostupné (in-the-wild) datasety a $pecidlne zozbierané datasety. Specidlne
zozbierané datasety sa beznejsie pouzivali v skorsich dnoch rozpoznavania tvare pred pouzi-
vanim neurénovych sieti, tieto datasety boli ¢asto profesiondlne nasnimané v studiach, kde
bolo mozné ovladat osvetlenie a pdzu osoby. Nevyhodou tejto skupiny datasetov je vsak to,
ze zvycajne boli dost malé v pocte subjektov a neponiikali dostatoént rozmanitost ako ich
vek, etnickd prislusnost alebo pohlavie. Najbeznejsie datasety su v Sucasnej dobe volne do-
stupné datasety. Tieto datasety obsahuji obrazky Iudi v nedokonalych podmienkach. Tvar
moze byt otocend akymkolvek smerom, osoba moéze maft slnecné okuliare, siltovku alebo iny
objekt, ktory robi rozpoznanie tazsim. Moderné volne dostupné datasety vo vSeobecnosti
obsahuju fotografie Iudi rézneho veku, etnickej prislusnosti a pohlavia. Tieto datasety st
tiez vo vseobecnosti dost velké, v desiatkach, stovkach tisic fotografii. Existuju aj datasety
s obrovskym poctom fotografii avsak tieto datasety vlastnia komerc¢né firmy a casto niest
verejné. Trénovanie modelu na volne dostupnych datasetoch je narocnejsie, pretoze vicsina
fotografii je nedokonalé, avsak takyto natrénovany model bude robustnejsi a taktiez lepsi.

Rozmanitost datasetu je velmi dolezita. Dataset by mal obsahovat dostatocne rézno-
rody obsah Tudi roznej etnicity, veku, pohlavia a polohy hlavy. Ak by dataset napriklad
obsahoval iba fotografie muzov, potom by v pripade rozpoznavia tvari zien, natrénovany
model nedokézal vytvorit presné vektory vlastnosti pre zenské obrazky. Takyto extrémny
pripad je prikladom takzvaného algoritmického bias-u, sklonu a moéze sa vyskytnat aj v
menej extrémnych pripadoch, ked je jedna z tychto skupin jednoducho nedostatoéne zasti-
pend. Dalsou délezitou vlastnostou datasetu je vieobecnd kvalita fotografii, ak st vetky
fotografie dobre osvetlené a objekty st otocené priamo pred kameru, natrénovany model ne-
musi byt schopny spravne rekonstruovat fotografie, ktoré nie si nasnimané za dokonalych
podmienok. Kli¢om k vyberu dobrého datasetu je vybrat taky, ktory obsahuje niektoré
nedokonalé obrazky, v datasetoch je velmi doblezitda rozmanitost a rovnovaha. Trénovanie
modelu na vyvazenom datasete spbésobi, ze vysledny model bude dost robustny a da sa
dobre zovseobecnit na rozne typy obrazkov. V dalsej casti je popisanych péar datasetov,
ktoré sa casto pouzivaji na trénovanie a verifikdciu uspesnosti modelu.

3.5.1 Labeled Faces in the Wild

Labeled Faces in the Wild (LFW)[11] je verejne dostupny dataset zamerany na verifikdciu
0s6b pomocou obrazkov tvare. Dataset obsahuje 13233 obrazkov. Kazdy obrazok obsahuje
jednu osobu so zndmou identitou. Celkovo sa v datasete nachadza 5749 osdb, z toho 1680
0s0b sa vyskytuje na viac nez jednom obrazku. Tento dataset autori poskytuju v dvoch
verzidch s neupravenymi tvarami alebo vo verzii so zarovnanymi tvarami. Oproti starsim
datasetom, LF'W sa nesnazi o normalizidciu a unifikdciu obrézkov. Tie tak obsahuji ob-
razky osOb s prirodzenou varidciou natocenia, pozy, osvetlenia, zaostrenia a vyrazu tvare.
Vsetky obrazky s k dispozicii v rozliseni 250x250 pixelov, vacsina obrazkov je vo farebnom
prevedeni, mala cast je cernobiela. Kedze vlastné rozdelenie na trénovaciu, valida¢nu a tes-
tovaciu ¢ast moze mat vplyv na kvalitu testovaného algoritmu, autori datasetu poskytuju
vopred definované rozdelenie. Tento dataset sa svojou velkosfou radi skér medzi mensie,
nie je ¢asto vyuzivany na trénovanie modelov. Sluzi vSak ako jeden z najviac vyuzivanych
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datasetov na porovnanie presnosti réznych modelov. Na webovych strankach datasetu je
tiez pristupny rebri¢ek najuspesnejsich modelov. Tento dataset bol vytvoreny vedcami na
univerzite v Massachusetts v roku 2018.

3.5.2 CelebFaces Attributes Dataset

CelebFaces Attributes Dataset (CelebA)[16] je verejne dostupny dataset, ktory sa radi do
skupiny in the wild datasetov. Obsahuje 202,599 obrazkov tvari celebrit. V datasete sa
nachadza 10 177 rozdielnych identit. Tento dataset stavia na starSom datasete s ndzvom
CelebFaces pridanim anotéacii popisujtcich jednotlivé charakteristiky kazdej z obrazkov.
Anotécie popisuju rozne ¢rty obrazku, ako je farba vlasov, ¢i osoba nosi alebo nemé okuliare
a iné. K dispozicii st aj orientacné body na tvari. Rozlisenie obrazkov je 178 x 218 pixelov
vo farebnom prevedeni. Dataset je pomerne réznorody, pokial ide o etnickd prislusnost aj
pohlavie, ale nieje dobre réznorody ak sa jedné o vek. Kvalita obrazkov je rézna a vyskytuju
sa v nom aj obrazky nizkej kvality, pretoze upraveny dataset bol vytvoreny extrahovanim
tvari z vacsich fotografif réznej kvality, ich orezanim a naslednou zmenou velkosti. Niektoré
z obrazkov boli orezané a orezané okraje si potom vyplnené rovnakymi pixelmi ako okraj
orezania. Autori poskytuji presné rozdelenie obrazkov na trénovaciu, valida¢nii a testovaciu
cast. Tento dataset bol vytvoreny vedcami na ¢inskej univerzite v Hong Kongu v roku 2015.

3.5.3 VGGFace2

Dataset VGGFace2[5] nadvizuje na dataset VGGFace a je jednim z aktudlne najvacsich
verejne dostupnych datasetov, ktoré neobsahuju prilis vela Sumu (chybnych detekcii, zlych
anotacii, apod.). Celkom obsahuje 3,31 miliénov obrazkov, na ktorych je zachytenych 9131
0s6b. Priemerny pocet obrazkov na osobu je 362. Tento dataset obsahuje bounding boxy
okolo tvari overené Tudmi a péf orientacnych bodov na tvari, podobne ako dataset CelebA.
Okrem toho sa nachddzaji v datasete informécie o polohe tvare (vybocenie, sklon a pre-
vratenie) a veku, ktory je odhadovany vopred natrénovanym klasifikdtormi pézy a veku.
Obréazky celebrit boli stiahnuté z vyhladavania obrazkov Google. Dataset je ¢iastocne ma-
nudlne vycisteny a autori uddvaji, ze dataset obsahuje maximalne 4% Sumu. Oproti svojmu
datasete dosahuju vyssSej presnosti na testovacej sade. Dataset bol vytvoreny vedcami na
univerzite Oxford v roku 2018.

3.5.4 YouTube Faces Database

Youtube Faces Database (YDB)[30] je dataset zameriavajuci sa na identifikdciu osob vo
videu. Skladé sa z celkom 3425 video stiborov, na ktorych sa vyskytuje 1595 réznych osob.
Vsetky videa boli stiahnuté z Youtube, zhotovené zaznamy teda obsahuji vysoko rozdielne
ukazky natocenia tvare, rozliSenia a svetelnych podmienok. Extrakciou snimok z videa tiez
moze dojst k dalsiemu znizeniu kvality kvoli kompresii a rozmazaniu snimky pohybom.
Osoby vo videach boli identifikované pomocou kombinacie automatickych a manualnych
technik, priemerne sa kazdé osoba vyskytuje v 2,15 videdch. Najkratsia dlzka videa je 48
obrézkov, najdlhgia 6 070 obrazkov a priemerns dizka videa je 181,3 obrazka. Autori data-
setu sa pri vytvarani riadili prikladnym datasetom LFW. Tento dataset je velmi populdrny
na evaluaciu kvality modelu rozpoznavania tvare. Dataset bol vytvoreny vedcami na univer-
zite Tel Aviv v roku 2011. Na obrazku 3.13 je zobrazend tabulka datasetov a ich vlastnosti,
ktoré sa pouzivaju na trénovanie modelu rozpoznavania tvari.
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THE COMMONLY USED FR DATASETS FOR TRAINING

Datasets P}lb]]‘“h #photos #subjects #of phf)tusl Key Features
Time per subject
MS-Celeb-1M 2016 10M 100,000 100 breadth; central part of long tail;
(Challenge 1)[45] 3.8M(clean) 85K(clean) celebrity; knowledge base
MS-Celeb-1M 2016 1.5M(base set) 20K (base set) 1/-/100 low-shot learning; tailed data;
(Challenge 2)[45] 1K(novel set) 1K{novel set) ) celebrity
MS-Celeb-1M 2018 AM(MSvlc) B0K(MSvlc) breadth;central part of long tail;
(Challenge 3) [163] 2.8M(Asian-Celeb)|{l 00K(Asian-Celeb), . celebrity
MegaFace [44], [164] | 2016 47M 672,057 3/7/2469 breadth; the whole long
= tail;commonalty
VGGFace2 [39] 2017 3.31M 9.131 87/362.6/843 [\cPth; head part of long tail; cross
pose, age and ethnicity; celebrity
CASIA WebFace [120]] 2014 494 414 10,575 2/46.8/804 celebrity
MillionCelebs [165] | 2020 18.8M 636K 29.5 celebrity
IMDB-Face [124] 2018 1.7TM 59K 28.8 celebrity
UMDFaces-Videos [166]] 2017 22,075 3,107 - video
VGGFace [37] 2015 2.6M 2,622 1,000 ‘]]fp‘h‘ celebrity; annotation with
ounding boxesand coarse pose
CelebFaces+ [21] 2014 202,599 10,177 19.9 private
Google [38] 2015 =>500M >10M 50 private
Facebook [20] 2014 4.4M 4K 800/1100/120( private
! The min/average/max numbers of photos or frames per subject
Train/ Database Race (%) Gender (%)
Test Caucasian  Asian  Indian  African | Female Male
CASTA-WebFace [120] | 845 76 16 113 | 411 589
train VGGlace2 [39] 74.2 6.0 4.0 15.8 407 593
MS-Celeb- 1M [45] 76.3 6.6 2.6 14.5 - -
est LFW [23] 69.9 132 29 14.0 258 742
IIB-A [41] 66.0 0.8 7.2 17.0 - -

Obr. 3.8: Tabulka obsahujica vlastnosti a Statistiky datasetov pouzivanych na trénovanie
modelu rozpoznavania tvari[29].

3.6 Neuronové siete pro rozpoznavanie 6sob podla tvare

3.6.1 FaceNet

FaceNet[23] je systém rozpozndvania tvéare, ktory popisal Florian Schroff a jeho kolego-
via zo spoloc¢nosti Google v ich dokumente z roku 2015. Je to systém, ktory na zaklade
obrazku tvare vytiahne z tvare vysokokvalitné vlastnosti a predpoveda vektorovi reprezen-
taciu tychto vlastnosti so 128 prvkami, taktiez nazyvana face embedding.

FaceNet poskytuje jednotni vektorova reprezenticiu na rozpoznavanie tvare, verifikdciu
a klasifikacné tlohy. Mapuje kazdy obraz tvare do euklidovského priestoru tak, ze vzdia-
lenosti v tomto priestore zodpovedaju podobnosti tvare, to znamend obraz osoby A bude
umiestneny blizSie ku vSetkym ostatnym obrazom osoby A v porovnani s obrazmi akejkol-
vek inej osoby pritomnej v datasete. Hlavnym rozdielom medzi tymto pristupom a inymi
technikami je v tom, ze FaceNet sa u¢i mapovanie z obrazkov a vytvara vektor vlastnosti,
namiesto toho, aby na rozpoznavanie alebo na verifikdciu pouzival akikolvek alSiu vrstvu.
Akonéhle st vytvorené vektory vlastnosti, vSetky ostatné dlohy, ako je verifikdcia, rozpoz-
navanie atd., mozu byt vykonané pomocou standardnych technik. Napriklad mézeme pouzit
algoritmus k-najblizsich-susedov na rozpoznavanie tvari pomocou vektora vlastnosti a po-
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dobne moézeme pouzif akikolvek techniku zhlukovania na zoskupenie tvari a na verifikdciu
stac¢i definovat prahovi hodnotu.

FaceNet pouziva hlbokt konvoluént neurénovi siet. Siet je trénovana tak, ze euklidovska
vzdialenost medzi vektormi vlastnosti zodpovedd podobnosti tvare. Obrazky pouzivané na
trénovanie si zmensené, transformované a si tesne orezané okolo oblasti tvare. Dalsim
dolezitym aspektom je chybové funkcia. Pouziva funkciu triplet loss. Na vypocitanie chyby
st potrebné tri obrazky, a to vstupny, pozitivny a negativny.

Intuicia za funkciou triplet loss spociva v tom, Ze je potrebné, aby bol vstupny obra-
zok (obraz konkrétnej osoby A) blizsie k pozitivnym obrazkom (vSetky obrazy osoby A) v
porovnani s negativnymi obrazkami (vSetky ostatné obrazy). Inymi slovami, je potrebné,
aby vzdialenosti medzi vektorom vlastnosti vstupného obrizku a vektormi vlastnosti po-
zitivnych obrazkov boli mensie v porovnani so vzdialenostami medzi vektorom vlastnosti
vstupného obrazku a vektormi vlastnosti negativnych obrézkov. Na obrazku 3.10 je zobra-
zeny princip triplet loss funkcie.
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Obr. 3.9: Triplet loss minimalizuje vzdialenost medzi vstupnym obréazkom a pozitivnym
obrazkom, pricom oba obrazky maji rovnakd identitu a maximalizuje vzdialenost medzi
vstupnym obrizkom a zadpornym obrazkom s odlisnou identitou.

Funkcia triplet loss je matematicky definovanda ako:

N
L= 1) = FDIB ~ 1)~ FIB+ o (3.4)

kde x; reprezentuje dany obrazok, f(x;) reprezentuje vektor vlastnosti daného obrazku,
parametr « zna¢i hranicu (angl. margin), medzi pozitivnymi a negativnymi parmi. Horné
indexy (a,p,n) znacia vstupné, pozitivne a negativne obrazky v uvedenom poradi. Alpha
() je v podstate prahova hodnota, ktord uréuje rozdiel medzi parmi obrazkov.

Vyber spravnych parov obrazkov je mimoriadne doélezity, pretoze bude vela parov obréz-
kov, ktoré budi spliiat hranicu, a preto sa z nich model vela nenauéi a bude sa tiez pomaly
priblizovat ku optimdlnemu vysledku. Preto je vhodné vybrat pozitivne obrézky (z%) pre
dany vstupny obrézok (z¢) ako argmaz||f(z¢) — f(2?)||3, ¢o znamena, 7e pre dany vstupny
obrazok osoby A, je potrebné najst pozitivny obrazok osoby A taky, aby vzdialenost medzi
tymito dvoma obrazkami bola najvicsia. Negativne obrazky (z7') pre dany vstupny obrazok
je vhodné vybrat ako argmin||f(z%) — f(x7)||3, €0 znamen4, e pre dany vstupny obrazok
osoby A, je potrebné najst negativny obrazok osoby A taky, aby vzdialenost medzi tymito
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dvoma obrazkami bola najmensia. Touto metédou ziskavame fazké pozitivne a negativne
obrazky (angl. hard positives, hard negatives). Tento pristup poméaha urychlit konvergenciu
modelu, pretoze model sa uci uzitoéné reprezenticie. Ale s tymto pristupom je spojeny
problém, je vypoctovo nemozné vypocitat tvrdé pozitiva a tvrdé negativa pre cely dataset.
Sikovnym riesenim, na ktoré prisli autori FaceNetu, je vypocitat tvrdé pozitiva a negativa
pre mini-batch. Vo vi¢sine experimentov bola velkost mini-batchu okolo 1800 obrazkov.

FaceNet pouziva 2 typy konvoluénych neurénovych sieti, a to architektiru Zeiler &
Fergus[34] a Inception model v $tyle GoogLeNet[25]. Architekttura Zeiler & Fergus sa po-
uziva na vizualizaciu tréningového procesu konvoluénych neurénovych sieti. Hlavnou mys-
lienkou architekttry siete Inception je pouzitie viacerych filtrov réznych velkosti sticasne. V
akejkolvek inej tradicnej siefovej architektire sa zvycajne voli filter velkosti 3 x 3, 5 x 5 atd.,
ale v architektire Inception sa pouziva viacero filtrov stcasne a spajaju sa ich vysledky.
Tato architektira modelu Inception pouzitd v ¢lanku FaceNet méa medzi 6,6 az 7,5 miliéna
parametrov a priblizne 0,5 az 1,6 milidrd operacii s pohyblivou radovou ¢iarkou za sekundu
(FLOPS). Vo FaceNete sa pouzivaju rézne varidcie modelu Inception, niektoré z nich st
optimalizované na mobilné telefény, a preto maja porovnatelne menej parametrov a filtrov.
Najvyssia pesnost bola namerand u siete Inception 224 x 224 (89,4 %). Na obrazku 3.10 je
zobrazeny detailne model FaceNetu.

Pri hodnoteni modelu sa autorom podarilo dosiahnut presnost 99,63 % na datasete
Labeled Faces in the Wild[11] a na datasete YouTube Faces DB[30] dosiahol presnosti 95,12
%.

type ot ‘ depth | #1x1 ‘ e | #3x3 | T | #exs ‘ p[l:;“('m | params | FLOPS ‘
convl (TxTx3.2) | 112x112x64 1 9K 119M
max pool + norm A6 56 = 64 0 m3x3,2

inception (2) Hia 56 = 192 2 192 115K 360M
norm + max pool 2B x 28192 0 m3x3,2

inception (3a) 28 % 28 % 256 2 64 128 16 32 m, 32p 164K 128M
inception (3b) PR 28 % 320 2 64 96 128 32 64 Lz, 64p 228K 179M
inception (3c) 14 14 =640 2 0 128 256.2 32 64,2 m 33,2 J98K 108M
inception (4a) 1414 x 640 2 256 192 32 64 La. 128p 545K 107TM
inception (4b) 1414 <640 2 224 112 224 32 [ La, 128p 505K 117TM
inception (4c) 1414 <640 2 192 128 256 32 64 L2, 128p 654K 128M
inception (4d) 1414 =640 2 160 144 288 32 64 L2, 128p 722K 142M
inception (4e) TxTx1024 2 0 160 256,2 64 1282 | m3x32 TITK 56M
inception (5a) TxTx1024 2 384 192 384 48 128 La. 128p 1.6M T8M
inception (5b) TxTx1024 2 384 192 384 48 128 m, 128p 1.6M T8M
avg pool 111024 0

fully conn 11128 1 131K 0.1M
L2 normalization 11128 0

total T.5M L6B |

Obr. 3.10: Architektira siete FaceNet[23].

3.6.2 ArcFace

Hlavnou vyzvou pri konstrukcii modelu na rozpoznévanie obrazkov vo velkom rozsahu je
implementacia jej chybovej funkcie, ktord modze ucinne zvysit rozliSovaciu schopnost me-
dzi zhlukmi obrazkov. Autori ¢lanku ArcFace[6] identifikovali délezitost chybovej funkcie
pri modeloch rozpoznavania tvare a navrhli nova chybovi funkciu, ktord je inspirovana
casto pouzivanou klasifikacnou chybovou funkciou soft-max loss. Funkcia soft-maz loss ma
nasledujicu definiciu:

24



T
eWyi :177;+byi

1 N
~ =Y log , 3.5
N2 (3

J=1

kde z; € R? znad vektorovii reprezentédciu i-tého obrazku patriaceho do y-tej skupiny,
velkost vektoru vlastnosti d je v ArcFace ¢lanku dand na 512 hodnot. W; € R? oznacuje
j-ty stipec vah W € RI*" g b; € R™ je hodnota bias. Velkost trénovacej davky (angl. batch)
je oznacend N a n oznacCuje pocet tried v datasete.

Funkcia soft-max loss vSak dostatocne neoptimalizuje vystupné vektory vlastnosti, aby
sa presadila vyssia podobnost pre obrazky v ramci jednej triedy a vyssia rozmanitost pre
obrazky medzi jednotlivymi triedami. To vedie k vykonnostnej medzere pri rozpoznévani
tvari, kde sa nachddza vela varidcii vzhladu v rdmeci jednej triedy (napr. varidcie p6z a
vekovy rozdiel) a taktiez pri rozsiahlych testovacich scenaroch.

Problém funkcie soft-max loss zacali riesit v podobnych pracach pomocou uhlovej (kosi-
nusovej) vzdialenosti upravovanim rovnice (3.5). V ¢lanku ArcFace upravili rovnicu uréenim
hodnoty prahu (angl. bias) b; = 0, zmenou VViji za ||W|||xi|| cos 85, kde 6; je uhol me-
dzi vdhou W; a vektorom vlastnost{ z;. Individudlna vaha bola zmenena na ||[W;|| = 1
podla Ly normalizécie. Pomocou Lo normalizacie bol zmeneny aj vektor vlastnosti (angl.
embedding feature) a preskdlovany ho na hodnotu s. Tento krok normalizicie vektorov a
vah sposobuje, ze predpovede zavisia iba od uhla medzi vektorom a vahou. Naucené vek-
tory vlastnosti (angl. embedding features) st teda rozmiestnené na hypersfére s polomerom
s. K tymto tpravam autori ¢lanku pridali penalizdciu m additive angular margin penalty
medzi vektorom vlastnosti z; a vdhou W,, aby sticasne zvysili kompaktnost v rdmci triedy
a nesulad medzi triedami. Vysledné chybova funkcia mé nasledujtcu definiciu:

£5(c0s(By, +m))

:_fZIOg O] 1 57

L S cos 6;’ (36)
kde m je penalizacia additive angular margin penalty a ostatné Cleny st popisané v odstavci
nad definiciou (3.6).

Na obrazku 3.11 je priklad porovnania chybovej funkcie soft-max loss a ArcFace pri
trénovani siete 2-D vektora vlastnosti pri 6smych identitach obsahujuicich priblizne 1500 ob-
razkov na 1 identitu. Ako je znézornené na obrazku 3.11, strata softmax poskytuje zhruba
oddeliteIné vektory vlastnosti, ale vytvara znacni nejednoznacnost v hraniciach rozhodova-
nia, zatial ¢o chybova funkcia ArcFace vynuti zretelnejsiu medzeru medzi blizkymi triedami.

(a) Softmax (b) ArcFace

Obr. 3.11: Porovnanie chybovej funkcie soft-maz loss a ArcFace na 8 identitdch. Bodky
oznacuju jednotilivé obrazky a ¢iary sa vztahuji na stredovy smer kazdej identity|[6].
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Napriek numerickej podobnosti medzi ArcFace a predchadzajicimi pracami mé pena-
lizdcia additive angular margin penalty lepsi geometricky atribut, pretoze angular margin
presne zodpoveda geodetickej vzdialenosti. Na obrazku 3.12 st porovnané hranice rozho-
dovania v pripade binarnej klasifikdcie. Autori ¢lanku ArcFace argumentujd, Ze presnost
algoritmu vychadza prave z linedrneho geometrického rozdelenia tried.

02 02 ‘ ) 02
& g
00 ) O,b‘, X
61 1 61 61
Softmax SphereFace CosFace ArcFace

Obr. 3.12: Rozhodovacie hranice réznych chybovych funkcii v pripade binarnej klasifikacie.
Prerusovana ¢iara predstavuje rozhodovaciu hranicu a sivé oblasti st okraje rozhodovania[6].

V ¢lanku ArcFace, autori vyuzili Siroko pouzivani architektiru ResNet50 a ResNet100.
Po poslednej konvoluénej vrstve vyuzili Struktiru: batch normalizécie[12], dropout vrstvy[24],
plne prepojenej vrstvy a znova batch normalizacie na ziskanie vystupného vektoru vlastnosti
s 512 hodnotami. Ako trénovacie data samostatne vyuzili datasety CASIA[33], VGGFace2[5],
MSIMV2 a DeepGlint-Face.

Pri hodnoteni modelu sa autorom podarilo dosiahnut presnost 99,83 % na datasete
Labeled Faces in the Wild[11] a na datasete YouTube Faces DB[30] dosiahol presnosti 98,02
%.

3.6.3 SphereFace

V dokumente SphereFace[15] sa autori zaoberali problémom hlbokého rozpoznévania tvare v
ramci otvoreného protokolu. V tomto type rozpoznavania tvare sa ocakava, ze idedlne vlast-
nosti tvare budi mat mensiu maximalnu vzdialenost v ramci jednej triedy ako miniméalnu
vzdialenost medzi jednotlivymi triedami pri vhodne zvolenom metrickom priestore a taktiez
tento typ obsahuje triedy, ktoré neboli pritomné v tréningovych datach. V case publikacie
prace, len mélo existujicich algoritmov vSak dokazalo efektivne splnit toto kritérium. Au-
tori prace navrhli nova chybovi funkciu angular softmazx loss (A-Softmax), ktord umoziuje
konvoluénym neurénovym sietam naucit sa uhlovo diskriminac¢né vlastnosti. Geometricky
je mozné A-Softmax chybovu funkciu vnimat ako zavedenie diskrimina¢nych obmedzeni na
hypersféricky manifold, ktory sa vnitorne zhoduje s predchadzajicim, ze na manifolde le-
Zia aj jednotlivé tvare. Okrem toho je mozné velkost angular margin kvantitativne upravit
parametrom.

Autori prepracovali definiciu pre chybovi funkciu softmax ((3.5)) z hladiska uhla medzi
vektorom vlastnosti a vahovym vektorom zodpovedajicim jeho triede v matici vah. Po-
tom zjednodusili definiciu tym, ze kazdy vdhovy vektor (W;) normalizovali pomocou Lo
normalizécie a ignorovali hodnotu bias (b;). Ako posledné pridali parameter m na riadenie
citlivosti vyrazu na uhol 6. Konecné definicia A-Softmax je nasledujica:

) il (By.0)
Lang - N Z B log(eHIiH"/)(Qyi,i) + Zj;éy e||wzH cos (65,,) )’ (37)
{ i
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kde (0, ) je definované ako (—1)k cos(mby, ) — 2k,0,,, € [%’T, W] ak e [0,m—1].
m > 1 je celé ¢islo, ktoré riadi velkost uhlovych okrajov (angular margin).

Niektoré z vyhod tejto chybovej funkcie si, ze pracuje priamo s uhlovymi premennymi,
¢o je viac v sulade s vnutornym vlastnostami dat, nevyzaduje komplexni rekombindaciu tré-
nigovych prikladov do dvojic alebo trojic a poméha znizovat vzdialenost medzi podobnymi
obrazkami a sicCasne zvysovat vzdialenost medzi odlisSnymi triedami. Nevyhodou tochto
¢lanku je, ze obsahuje niekolko aproximécii a predpokladov (napr. m je obmedzené na celé
¢islo), taktiez ked sa m zvysuje, lokalne minima funkcie kosinus sa tiez dostani do rozsahu
moznych 0, po ktorom je funkcia nemonotéonna. Na obrazku 3.13 je zobrazena vizualiza-
cia vektorov vlastnosti naucenych s réznymi m. 3-D vlastnosti si premietnuté na gule.
Premietané body st priesecniky vektorov vlastnosti a gule

1

0.5

Obr. 3.13: Vizualizdcia vektorov vlastnosti naucenych pomocou chybovej funkcie angular
margin loss s roznymi hodnotami m[15].

Autori na trénovanie modelu pouzili verejne dostupny webovy tréningovy dataset CASIA
WebFace, z ktorého odstranili obrazky identit vyskytujucich sa v testovacich datach. Kon-
volucné architektiira mala 64 vrstiev a z plne prepojenej vrstvy extrahovala vektory vlast-
nosti. Na verifikdciu modelu pouzili hodnotu angular margin m = 4. Pri hodnoteni modelu
sa autorom podarilo dosiahnut presnost 99,42 % na datasete Labeled Faces in the Wild[11]
a na datasete YouTube Faces DB[30] dosiahol presnosti 95,00 %.
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Kapitola 4
Edge computing

Edge computing [4][32][19] je nova vypoctova paradigma, ktord vykondva vypocty “na okraji
siete® (angl. at the edge of the network). Okraj siete je miesto, kde zariadenia komunikuju
udaje v redlnom case do siete. Na rozdiel od cloud computingu sa edge computing posuva
blizsie k pouzivatelovi a blizsie k zdroju idajov. Na okraji siete je toto paradigma lahké na
lokélne ukladanie a spracovanie iidajov v malom rozsahu.

S rychlym rozvojom internetu vSetkého (angl. Internet of Everything), rychlo rastie
pocet inteligentnych zariadeni pripojenych k internetu, ktoré generuju rozsiahle data na
okraji siete. Obrovské mnozstvo udajov spoésobuje problémy, ako je zatazenie sirky pasma,
pomala rychlost odozvy, slabé zabezpecenie a slabé stikromie v tradiénych modeloch cloud
computingu. Tradiény cloud computing uz teda nestaci na podporu dnesnych poziadaviek
na inteligentné sluzby a inteligentné spracovanie tdajov, a preto sa objavili technologie
edge computing. Edge computing smeruje vypoctové tidaje, aplikacie a sluzby prec¢ z clou-
dovych serverov na okraj siete. Vysledkom je, ze vyvojari aplikdcii moézu vyuzivat vypoctové
systémy na zariadeni tym, ze ponikaji pouzivatelom sluzby, ktoré st im blizsie. Fdge com-
puting sa vyznacuje vysokou Sirkou pasma, ultranizkou latenciou a pristupom k sietovym
informéaciam v redlnom case, ktoré mozu vyuzivat viaceré aplikacie. Edge computing je preto
zékladom novej generacie edge intelligence, nasadenia algoritmov strojového ucenia na edge
zariadenia, kde sa generuju udaje.

Kedze sa edge computing stal hotspotom vyskumu, existuju rézne definicie. Satyanaray-
anan, profesor na Carnegie Mellon univerzite, definuje Edge computing ako ,novy vypoctovy
model, ktory nasadzuje vypoctové a tlozné zdroje (ako su cloudlety, mikro datové centra
alebo hmlové uzly atd.) na okraji siete blizsie k mobilnym zariadeniam."Cinske konzorcium
Edge Computing definuje edge computing ako ,,blizko okraja siete alebo zdroja tdajov, otvo-
rend platforma, ktora integruje zékladné funkcie, ako su siete, vypoctova technika, tlozisko,
aplikécie, a poskytuje $pickové inteligentné sluzby v blizkosti, aby splnila agilitu odvetvia.
klicové poziadavky v oblasti pripojenia, podnikania v redlnom case, optimalizacie uda-
jov, aplikacnej inteligencie, bezpec¢nosti a ochrany osobnych tudajov.‘ Firma Zigbee Home
Automation poskytuje nasledujicu definiciu: ,Fdge computing je novy vypoctovy model,
ktory zjednocuje zdroje, ktoré su blizko k pouzivatelovi v geografickej vzdialenosti alebo
vzdialenosti siete, aby poskytoval vypoctové, tlozné a sietové sluzby pre aplikacie.”

Dnesna inteligentna spoloc¢nost je pohanana potrebou inteligentnych a prepojenych slu-
zieb v réznych odvetviach. Edge zariadenia sa rozsirili do vsetkych aspektov spolo¢nosti,
ako si inteligentné domécnosti, sledovacie kamery, autonémne vozidla, inteligentné vyrobné
roboty a dalsie. V désledku toho sa pocet pripojenych zariadeni neustéile zvysuje. Preto
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mnozstvo dat generovanych zariadeniami na celom svete drasticky narasta. Na zaklade ne-
ustéleho a masivneho rastu objemu tidajov a roznych poziadaviek na spracovanie idajov sa
ukézalo , ze cloudové spracovanie velkych idajov ma mnohé nedostatky:

1. V readlnom case: Prenos velkého mnozstva iidajov do cloudu ma za nasledok velké
zafazenie prenosového pasma siete, o mé za nasledok oneskorenie prenosu udajov.
Cloud computing nebude schopny splnif obchodné poziadavky v redlnom case.

2. Spotreba energie: Spotreba energie datovych centier sa vyrazne zvysila. Cloud com-
puting nie je schopny uspokojif rastici dopyt po optimalizovanej spotrebe energie.

3. Bezpecnost a stkromie: Nahrdvanie idajov do cloudu a ich ukladanie v centrali-
zovanom prostredi prindsa rizika tniku alebo ttokov na siikromie. Pravdepodobnost
utokov na datovych cestach je vyssia pri cloud computingu ako pri edge computingu,
¢o je sposobené dlhsou cestou k serveru.

Preto sa technolégia edge computing zameriava na poskytovanie sluzieb, a generovanie
udajov a vykonavanie vypoctov na okraji siete. Cielom edge computing je migrovat cloudovi
siet, vypoctové kapacity, ilozné kapacity a zdroje na okraj siete a poskytovat inteligentné
sluzby na okraji siete. Vyzaduje sa to na splnenie kritickych potrieb odvetvia I'T v podnikani
v redlnom case, aplikacnej inteligencii, optimalizacii tdajov, bezpecnosti a sikromi a na
splnenie poziadaviek na nizku latenciu a velku sirku pasma v sieti.

4.1 Charakteristiky Edge Computing

Edge computing mé niekolko vlastnosti podobnych cloud computingu, ale rozsiruje cloud
svojou Specifickou architektirou:

e Geograficka distribtcia: Aplikicie internetu veci zaloZené na senzorovych sietach
maju velky Uzitok zo spracovania tidajov lokalne prostrednictvom okrajovych pocita-
covych platforiem. Analyzu velkych dat mozno vykondvat rychlo a s vysSou presnos-
tou. Systémy Fdge umoznuji analyzu v redlnom case a spracovanie umelej inteligencie
vo velkej mierke. Priklady zahfniaju senzorové siete na monitorovanie prostredia, na-
priklad monitorovanie potrubi alebo systémy na predchadzanie koliziam.

e Podpora mobility: KedZe pocet mobilnych zariadeni rychlo rastie, edge computing
podporuje aj mobilitu na priamu komunikéciu s mobilnymi zariadeniami.

e Povedomie o polohe: Sledovanie polohy umoznuje pouzitie technolégii, ako je GPS,
na néjdenie polohy zariadeni. Povedomie o polohe teda mézu vyuzivat pocitacové
aplikacie Edge, ako su aplikacie pre bezpec¢nost vozidiel a sprava katastrof zalozenych
systémoch Edge.

o Blizkost: Dostupnost vypoctovych zdrojov a sluzieb v miestnej blizkosti umoziiuje
uzivatelom vyuzit informécie o kontexte siete na rozhodovanie o vylozeni a rozhodo-
vani o pouzivani sluzieb.

e Nizka latencia: Nizka latencia Fdge computingu umoznuje pouzivatelom spustat ich
aplikacie ndro¢né na zdroje a citlivé na oneskorenie na edge zariadeni. Takéto aplika-
cie zahfnaju prepojené vozidla, vzdialené monitorovanie zdravotného stavu, skladovii
logistiku a priemyselné riadiace systémy.
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o Pripady intenzivneho pouzivania: Rastiice mnozstvo tidajov generovanych na-
sadenim internetu veci je dnes naro¢nych na Sirku pasma, najmé udaje z videa z
monitorovacich kamier. Umiestnenie vypoctovych zdrojov ¢o najblizsie k zdrojom
udajov s velkou sirkou pasma znamenad, ze do vzdialenych datovych centier v cloude
je potrebné posielat ovela menej idajov. Napriklad vided a idaje zo senzorov z nebez-
pec¢nych miest mozu byt spracované lokalne, aby poskytli informécie v redlnom case
zachranarom v aplikacidch verejnej bezpecnosti.

Rozdiely medzi Edge Computing a Cloud Computing

Tradiény cloud computing prenasa vsetky data do cloud computingového centra cez siet
a riesi problémy s vypoctovou technikou a tloziskom centralizovanym spdsobom. Vznik edge
computingu vsak nenahradi cloud computing. Tieto dva koncepty sa navzidjom dopfﬁajﬁ a
umoznuju vo vacsej miere digitadlnu transforméciu odvetvi. Edge computing je pokrocila
verzia cloud computingu, ktora znizuje latenciu priblizovanim sluzieb ku koncovym pouzi-
vatelom. Okrem toho minimalizuje zatazenie cloudu poskytovanim zdrojov a sluzieb v sieti
Edge. V niektorych internetovych sluzbach je potrebné niektoré tidaje po spracovani edge
computingom vratit do cloudu na spracovanie, ako je napriklad hibkov4 analyza dolovania
a zdielania udajov, ¢o si vyzaduje spolupracu oboch konceptov.

Hlavné rozdiely medzi cloud computingom a edge computingom si nasledovné:

e Cloud: Hlavnou ¢rtou cloud computingu je to, ze dokaze spracovat velké mnozstvo
udajov, vykonavat hlbkovi analyzu a zohrdva doélezitd tlohu pri spracovani tdajov,
ktoré nie je v redlnom case, ako je napriklad obchodné rozhodovanie.

o Edge: Na druhej strane, edge computing sa zameriava lokdlne. Preto mdze zohravat
lepsiu ulohu v inteligentnej analyze malého rozsahu v redlnom case, ako je napriklad
uspokojovanie potrieb distribuovanych sluzieb v redlnom case.

Edge computing je potrebny na zdielanie tlaku cloudu a na prevzatie tloh v ramci jeho
posobnosti. Okrem toho lokalne spracovanie tidajov znizuje riziko straty velkého rozsahu
udajov. Tieto faktory prindsaju stabilitu do sluzieb, ktoré zahfnaju pripojené zariadenia v
sieti tkzv. internet veci.

Vyhody Edge Computingu

Systémy Fdge Computing ukladaji a spracivaji zozbierané tidaje lokalne na okrajovych
zariadeniach bez ich nahravania na platformu cloud computingu. To prichddza s niekolkymi
dolezitymi vyhodami na znizenie tlaku na Sirku pasma siete a dalsie nevyhody cloud com-
putingu.

e Vykon: Vypoctova technologia edge computing pontika rychle spracovanie a analyzu
udajov a rychlu odozvu umoznujicu sluzby v redlnom case. Pouzivatelom poskytuje
mnozstvo sluzieb rychlej odozvy, najmé v oblasti automatického riadenia, inteligentnej
vyroby, monitorovania videa a dalsich, kde je rychla spatna vézba kriticka. Napriklad
Edge computing umoznuje aplikdcie pocitacového videnia v redlnom case.

o Stkromie a bezpec¢nost: Centralizovany pristup tradi¢ného cloud computingu vy-
zaduje, aby sa vSetky data nahravali do cloudu na jednotné spracovanie. Spracovanie
v cloude preto vystavuje znacné rizika straty a uniku udajov. Edge computing je za-
lozeny na lokalnych datach a nie je potrebné nahravat data do cloudu, ¢im sa edge
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computing vyhne rizikdm, ktoré prindsa sietovy prenos. Vysledkom je, ze ttoky a zly-
hania ovplyviiuju iba lokdlne déta, nie vSetky data. Vypocéet na zariadeni umoznuje
zarucit bezpecnost tdajov. Okrem toho vypoctova technika na zariadeni umoznuje
distribuované trénovanie modelov neurénovych sieti.

o Efektivnost: Vypocet na zariadeni znizuje mnozstvo dat prendsanych v sieti, zni-
zuje ndklady na prenos a tlak na Sirku pasma siete, znizuje spotrebu energie miest-
nych zariadeni a zlepsuje vypoctovi efektivitu. Edge computing pohana vyvoj vysoko
efektivneho hardvéru umelej inteligencie, ako si akceleratory hlbokého ucenia (napr.
Vision Processing Units).

e Spolahlivost: Technolégia edge computing poskytuje metddy na to, aby boli sluzby
stabilnejsie, robustnejsie a vysoko dostupné. Vysoka spolahlivost pripojenych systé-
mov je obzvlast délezita v kritickych aplikaciach, ktoré su citlivé na odpojenie siete,
¢o mdze viest k fatdlnym nasledkom (napr. lekdrske monitorovanie alebo dopravné
systémy).

4.2 Priklady Edge Computingu

S Edge Computingom je mozné pohanat skalovatelné, kritické a stikromné aplikacie umelej
inteligencie. Kedze Edge Computing je stale velmi nova technolédgia, v blizkej budiicnosti
mozno ocakavat ovela viac aplikacii. V tejto sekcii budi popisané priklady Edge computingu.

Aplikacie chytrého pocitacového videnia

Aplikécie pocitacového videnia, ako je napriklad ziva video analytika, autonémne vo-
zidl4 alebo sledovanie premavky s pomocou umelej inteligencie st skvelym prikladom moz-
nosti, ktoré pontka edge computing. Koprocesory vyvinuté od Intel s nazvom Visual Pro-
cessing Units na pohananie vysokovykonnych aplikacii poc¢itacového videnia pre edge za-
riadenia st skvelé prave pre tieto typy aplikacii.

Autonémne vozidld si schopné bezpecne jazdit z jedného bodu do druhého bez aké-
hokolvek Tudského zasahu. Umoznuje to cely rad pokrocilych technol6gii, ktorych jadrom
je umela inteligencia na edge zariadeni. Automobily Tesla st dobrym prikladom toho, ako
moze kombindacia umelej inteligencie a internetu veci drasticky zmenit automobilovy prie-
mysel. Tie vyuzivaji senzory, pristroje, kamery a mnozstvo pokrodilych technolédgii, ktoré
spolupracuju na zaisteni bezpecnej automatizovanej jazdy. Pocitace autonémnych vozidiel
dokézu zhromazdovat a analyzovat informécie z niekolkych zdrojov v redlnom case, aby
mohli robif ¢o najpresnejsie jazdné rozhodnutia. V stilade s tym st autonémne vozidla
hlavnym prikladom Edge Computingu.

Senzory a zariadenia zaloZzené na umelej inteligencii st velmi oblibené pre analyzu
premavky v redlnom case v chytrych mestach. Takéto systémy umelej inteligencie zahinaju
inteligentné drony na postudenie irovne prefazenia preméavky alebo vykonanie analyzy davu.
V doprave systémy edge computingu zalozené na pocitacovom videni automaticky identifi-
kuju nehody, dopravné priestupky, zastavené vozidla a dalsie iné veci.

Zdravotnicke aplikacie

Zdravotnicke aplikacie zalozené na umelej inteligencii, ako je vzdialend chirurgia a diag-
nostika, ako aj monitorovanie vitalnych funkcii pacienta, si vicsinou zalozené na edge za-
riadeniach, ktoré vykonavaji umeld inteligenciu na hranici. Lekari mo6zu pouzit vzdialent
platformu na ovladanie chirurgickych nastrojov na dialku, kde sa citia bezpec¢ne a pohodlne.
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Zabava

Aplikacie pre zabavu zahfnaji virtualnu realitu, rozsirend realitu a zmiesanu realitu,
ako je napriklad streamovanie video obsahu do okuliarov virtudlnej reality. Velkost takychto
okuliarov je mozné zmensit prenesenim vypoctov z okuliarov na edge servery v blizkosti kon-
cového zariadenia. Napriklad Microsoft nedédvno predstavil HoloLens, holograficky pocitac
zabudovany do nahlavnej stipravy pre zazitok z rozsirenej reality. Cielom spolo¢nosti Mic-
rosoft je navrhnit Standardné pocitacové nastroje, analyzu udajov, lekarske zobrazovanie
a Spickové nastroje s vyuzitim HoloLens.

4.3 Akceleratory pre neurénové siete

Inferencia pri umelej inteligencie je proces prevzatia natrénovaného modelu neurénovej
siete, zvycajne vytvoreného pomocou hlbokého ucenia, a jeho nasledného nasadenia do
vypoctového zariadenia ako je napriklad Neural Compute Stick 2. Toto zariadenie potom
spracuje prichddzajice déata (zvycajne obrazky alebo video), aby vyhladalo a identifikovalo
akykolvek vzor,ktory bolo naucené rozpoznavat.

Instalacia pocitaca s nizkou spotrebou energie s integrovanym akceleratorom inferencie
AT blizko zdroja dat ma za nasledok ovela rychlejsie casy odozvy a efektivnejsie vypocty. Ok-
rem toho vyzaduje mensiu sirku pasma internetu a graficky vykon. V porovnani s cloudovou
inferenciou mdze inferencia na pri zdroji dat potencialne skratit ¢as vysledku z niekolkych
sekund na zlomok sekundy. Akceleratory umelej inteligencie mozu vyrazne zvysit rychlost
inferencie alebo spracovavania modelu na zariadeni a mozno ich pouzit aj na vykonavanie
Specidlnych tloh zalozenych na neurénovych sietach, ktoré nemozno vykonavat na beznom
CPU. Kedze sa umeld inteligencia stava kltcovou hnacou silou edge computingu, kombinacia
hardvérovych akceleratorov a softvérovych platforiem sa stava dolezitou sticastou pre beh
modelov na inferenciu. Okrem Neural Compute Sticku, existuju este popularne akceleratori
od NVidie nazyvany NVIDIA Jetson a od Googlu Google Coral Edge TPU. Pouzitie tychto
akceleratorov ma svoje vyhody najma v oblasti poc¢itacového videnia, kde je pracovna zataz
vysokda a ulohy, ktoré sa maji vypocitat, st velmi naro¢né na déta. Pouzivanie hardvérovej
akceleracie umelej inteligencie pre zariadenia edge computingu mé preto mnoho vyhod, z
ktorych hlavnymi st rychlost a efektivnost.

4.3.1 Neural Compute Stick 2

Neural Compute Stick 2 (NCS2) je malé zariadenie v tvare USB kltGca na inferenciu modelou
neurénovych sieti. Intel Neural Compute Stick 2 je pohanany procesorom Intel Movidius X
VPU, ktory pohana aplikacii umelej inteligencie na zariadeni pri vysokom vykone s mimo-
riadne nizkou spotrebou energie. Tento typ procesoru je Specidlne navrhnuty na akceleraciu
uloh strojového ucenia, ktory prindsa pocitacové videnie a aplikdcie umelej inteligencie na
spickové zariadenia, ako st drony, inteligentné kamery, inteligentna doméacnost, zabezpece-
nie, VR/AR headsety a 360-stupnové kamery. Akceleratory, ako je procesor NCS2, st uzi-
tocné na urychlenie datovo-naroc¢nej inferencie hlbokého ucenia na zariadeniach pouzitych
pri edge computingu velmi nakladovo efektivnym spésobom. Tieto akcelerdtory funguju tak,
ze pomahaju procesorovej jednotke tym, ze preberaji matematicku zataz potrebni na spus-
tenie modelov hlbokého ucenia. Akceleratory umoznuju spustenie modelov hlbokého ucenia
pri nizkych nakladoch, nizkej spotrebe energie a vyssich rychlostiach inferencie. Prinosy sa
primarne meraji pomocou priepustnosti, latencie a efektivnosti. Na zdklade maximélneho
vykonu operacii za sekundu vo vsetkych dostupnych vypoctovych jednotkich dosahuje Intel
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Neural Compute Stick 2 celkovy vykon viac ako 4 biliény operacii za sekundu. Ako riesenie
edge computingu ponuka vsetky vyhody edge zariadenia, ako je sikromie prostrednictvom
lokalneho spracovania, vykon vdaka nizkej latencii a spolahlivost.

Intel Movidius Myriad X Vision Processing Unit (VPU) je prvym VPU od Intelu, ktory
obsahuje Neural Compute Engine — vyhradeny hardvérovy akcelerator pre inferenciu hl-
bokych neurénovych sieti. Movidius Myriad X VPU sa predava ako ¢ip vlozeny do Neural
Compute Sticku, je Specidlne vytvoreny na spracovanie obrazkov a video vstupov. Uloze-
nie ¢ipu v USB obale umoznuje, aby bol lahko kompatibilny so zariadenim Raspberry Pi
alebo v zariadeni Intel NUC (akakolvek populdrna pocitacova architektira, ako si poci-
tace x86). Engine Intel Movidius Neural Compute Stick je hardvérova sucast vo forme ¢ipu
navrhnuté na prevadzkovanie hlbokych neurénovych sieti pri vysokej rychlosti a nizkej spot-
rebe bez kompromisov v presnosti, ¢o umozinuje procesy pocitacového videnia v realnom
case. Tento engine je implementovany USB obale spolu s procesorom Movidius Myriad X.
Tento procesor taktiez obsahuje stereo hibkovy akeelerator, ktory dokéze sticasne spracovat
6 kamerovych vstupov (3 stereo péry), z ktorych kazdy bezi v rozliSeni 720 pixelov pri
snimkovej frekvencii 60 Hz. Pri siibeznom pouzivani Neural Compute Engine-u, 16 vykon-
nych jadier SHAVE a vysoko priepustnej paméte robi neurénovi vypoctova jednotku Intel
Movidius Myriad X idedlnu na tréning a nasadenie hlbokych neurénovych sieti a aplikacii
pocitacového videnia.

Referencné hodnoty ukazuja relativnu mieru tspesnosti roznych algoritmov strojového
ucenia na roznych inferenénych enginoch. Pre popularny ssd300-CF (Caffe backend) je prie-
pustnost priamo tmernd presnosti, zatial ¢o miera latencie je nepriamo timerné kvalite. V
silade s tym akcelerator Movidius dosahuje vyssiu priepustnost pre ssd300-CF ako kto-
rykolvek z Core i3 az 19 (okrem Intel Core i9-10920X) procesorov od Intelu. Okrem toho
maé nizsiu latenciu ako ktorykolvek inferenény engine, ¢o z neho robi relativne robustnt
platformu na spustanie modelov pocitacového videnia.

Intel poskytuje sadu nastrojov pre vyvojarov OpenVINO na vyvoj a nasadenie aplika-
cii, ktoré sa najlepsie pouzivaju v spojeni s Movidius Myriad X. Sada néstrojov umoznuje
rychlejsiu inferenciu modelov hlbokého ucenia vytvaranim efektivnych a robustnych aplika-
cii poc¢itacového videnia. OpenVINO bude podrobnejsSie popisany v nasledujiicej casti. Na
obrazku 4.1 je zobrazena architektiira procesoru Intel Movidius Myriad X VPU a taktiez
obrazok akceleratora Neural Compute Stick 2.
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Intel Movidius Myriad X

Neural Compute Engine

Image signal processor Image and vision accelerators

Dual 32-bit RISC CPU cores
16 SHAVE vector processors

Obr. 4.1: Architektura procesoru Intel Movidius Myriad X VPU a Neural Compute Stick
2[31].

4.3.2 Pouzity obsluzny software

OpenVINO

OpenVINO je multiplatformova sada nastrojov na hlboké ucenie vyvinuta spolo¢nostou
Intel. Nazov znamend ,,Open Visual Inference and Neural Network Optimization“. Open-
VINO sa zameriava na optimalizaciu inferencie neurénovych sieti pre hardvérové platformy
Intel. Sada néastrojov je zadarmo na pouzitie pod licenciou Apache License verzie 2.0 a
méa dve verzie: OpenVINO toolkit, ktory je podporovany open-source komunitou a Intel
Distribticia sady nastrojov OpenVINO, ktortt podporuje Intel. Pomocou sady nastrojov
OpenVINO je mozné vybrat a nasadit modely, ktoré si vopred natrénované (YOLOv3,
ResNet50 atd.) prostrednictvom vysokotiroviiového C++ Inference Engine API integro-
vaného s aplikacnou logikou. OpenVINO pontka integrované funkcionality na urychlenie
vyvoja aplikédcii a rieseni, ktoré riesia niekolko tloh pomocou pocitacového videnia, au-
tomatického rozpoznavania reci, spracovania prirodzeného jazyka, odporicacich systémov,
strojového ucenia a dalsich.

Hlboké neurénové siete urobili v poslednych rokoch zna¢ny pokrok v mnohych priemy-
selnych doménach, ¢im posunuli presnost algoritmov pocitacového videnia na novt droven.
Nasadenie a vytvorenie takychto presnych a uzito¢nych modelov si vSak vyzaduje pris-
pbsobenie hardvéru a vypoctovych metdéd. OpenVINO umoziniuje optimalizaciu modelov
hlbokych neurénovych sieti pre inferenciu efektivnym procesom prostrednictvom integra-
cie roznych nastrojov. Sada nédstrojov OpenVINO je zalozena na najnovsich generaciach
neurénovych sieti, ako st konvolu¢né neurénové siete, ako aj na rekurentnych sietach a
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sietach zaloZenych na pozornosti.OpenVINO pokryva dlohy pocitacového videnia aj nepo-
¢itacového videnia v rdmci hardvéru Intel. Maximalizuje vykon a urychluje vyvoj aplikacii.
OpenVINO mé za ciel urychlif pracovné zatazenie umelej inteligencie a zrychlit cas uve-
denia na trh pomocou kniznice vopred urcenych funkcii, ako aj vopred optimalizovanych
jadier.

Vyhody OpenVINO

e Zrychlenie vykonu: Zrychlenie pracovnej zataze pocitacového videnia povolenim
jednoduchych vykondvacych metéd na réznych procesoroch a akceleratoroch Intel,
ako si CPU, GPU/Intel Processor Graphics, VPU (Intel Neural Compute Stick s
Myriad X) a FPGA.

o Zjednodusenie nasadenia aplikacii s hlbokémi neurénovymi sietami: Vyuzi-
tie funkcii hlbokého ucenia zalozenych na konvolu¢nych neurénovych sietach pomocou
jednej spolocnej API. Okrem toho OpenVINO poskytuje viac ako 30 vopred priprave-
nych modelov a zdokumentovanych vzoriek kodu. S viac ako 100 verejnymi a vlastnymi
modelmi OpenVINO zefektiviiuje pracu s hlbokym ucenim tym, ze poskytuje jednu
centralizovani metédu na implementaciu desiatok modelov hlbokého ucenia.

o MozZnost rozsirenia a prisposobenia: Kernely OpenCL (Open Computing Langu-
age) a dalSie nastroje pontkaji otvoreny standardny sposob bez licenénych poplatkov,
ako pridat vlastné ¢asti kodu priamo do aplikacie, prisposobit vrstvy modelu neuréno-
vych sieti bez nutnosti vyuzitia konkrétneho frameworku a implementovat paralelné
programovanie roznych akceleratorov.

« Inovacia aplikacii umelej inteligencie: Kompletna sada nastrojov Deep Learning
Deployment Toolkit v ramci OpenVINO umoznuje pouzivatelom rozsirit a optimali-
zovat aplikacie umelej inteligencie pomocou nastrojov, ako je Model Optimizer, Inter-
mediate Representation, nGraph Integration a dalsich.

Pracovny postup pri OpenVINO

Este pred pouzitim OpenVINO je potrebné si urcit prostredie a typ modelu a frame-
worku pre strojové ucenie. OpenVINO podporuje operacné systémy ako Linux, Windows,
macOS a Raspbian. Taktiez podporuje frameworky pre strojové ucenie, ako st TensorFlow,
Caffe, MXNet a Kaldi, ako aj format modelu Open Neural Network Exchange (ONNX).
Podpora tiez zahfnia vacsinu vrstiev v ramci tychto frameworkov. Okrem toho je mozné
OpenVINO rozsirit o podporu vlastnych vrstiev.

1. Priprava a trénovanie modelu: Néjdenie open-source predtrénovaného modelu
alebo vytvorenie vlastného modelu. Open Model Zoo v ramci OpenVINO poskytuje
open-source repozitar optimalizovanych, vopred pripravenych modelov pre rézne vse-
obecné tlohy, ako je rozpoznavanie objektov, odhad pdzy osoby, detekcia textu a
rozpoznavanie pohybu. Overend podpora pre verejné modely a zbierka vzoriek kédu
a ukazok su tiez open source v rdmeci repozitaru. Dalej je potrebné nakonfigurovat na-
stroj Model Optimizer, bud pouzitim dostupnych skriptov alebo manudlnym procesom
pre framework, ktory bol pouzity na trénovanie modelu.
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2. Konvertovanie, optimalizacia modelu a priprava na inferenciu: Pomocou na-
stroja Model Optimizer je potrebné konvertovat model na prechodni reprezenticiu
(angl. Intermediate representation - IR), ktord je reprezentovand dvojicou suborov
(.xml a .bin). Tieto stibory popisuji topolégiu siete a obsahuji vdhy a hodnoty bias
modelu. Spolu s dvojicou siborov (.xml a .bin) poskytuje nastroj Model Optimizer aj
diagnostické spravy, ktoré pomdhaju pri dalSom ladeni. Okrem toho open-source na-
stroj Accuracy Checker, moze pomdct pri overovani presnosti modelu. Pre urychlenie
inferencie a konvertovanie modelov na reprezentécie vhodné pre hardvér (napriklad
s nizsou presnostou, ako je INT8), ktoré nevyzaduju pretrénovanie, je mozné pouzit
nastroj na optimalizaciu po trénovani (angl. Post-Training Optimization Tool).

3. Inferencia a optimalizacia vykonu: Spustenie nastroja Inference Engine. Nacita-
nie a kompilacia optimalizovaného modelu a spustenie inferencie na vstupnych da-
tach a nasledny vystup vysledkov néstrojom. Inference Engine je vysokoduroviové
inferenéné API implementované v C++ alebo v jazyku Python s rozhranim, ktoré je
implementované ako dynamicky nacitané moduly pre kazdy typ hardvéru. Poskytuje
optimalny vykon pre kazdy hardvér bez potreby implementacie a udrzby viacerych
casti kodu. OpenVINO poskytuje dalsie nastroje, ktoré pomahaji zlepsit vykon mo-
delu:

e The Benchmark App - analyzuje vykon modelu.

e The Cross-Check Tool - porovnava presnost a vykon medzi dvoma po sebe na-
sledujticimi inferenciami.

e Deep Learning Workbench - umoznuje vizualizovat, doladovat a porovnavat vy-
kon modelov.

4. Nasadenie aplikacie: Na nasadenie aplikdcie sa pouziva nastroj Inference Engine.
Inference Engine pri nasadeni aplikacie je mozné spustit ako hlavny objekt s rozsi-
reniami, ktoré potom nacitaju optimalizovany sietovy model nGraph do konkrétneho
cielového zariadenia. S nacitanou sietou moéze Inference Engine akceptovat data a po-
ziadavky na spustenie inferencie a poskytovat vystupné data. Nasadenie do redlneho
prostredia je mozné pomocou nastroja Deployment Manager, ktory vytvori balik zo-
stavenim modelu, IR stborov, aplikacie a suvisiacich zavislosti pre cielové zariadenie.

OpenVINO pontka mnozstvo funkcii, ktoré si uzitocné. Jednou s hlavnych vlastnosti je
spustenie inferencie na viacerych zariadeniach. Procesory Intel obsahuju silné jadra x86 po-
hanané sirokou skélou integrovanych grafickych kariet ¢oz je $pickovy hardvér, ktory umoz-
nuje znizenie zafazenia vypoctov. Priklady znizenia vypoctovej zataze zahinaja pripady,
ked integrovana grafika umoznuje pouzivatelom presunit vypocty na integrovany procesor
Intel, ktory je uz vstavany, pricom procesor sa pouziva na malé, interaktivne funkcie alebo
funkcie s nizkou latenciou. Runtime v sade nastrojov Intel OpenVINO je mozné pouzif na
spustenie inferencie na integrovanej grafike ako aj na akomkolvek inom podporovanom cielo-
vom zariadeni (napriklad CPU alebo Neural Compute Stick 2). Ako bolo spomenuté jednou
z charakteristickych vlastnosti OpenVINO je spustenie inferencie na viacerych zariadeniach.
Kompatibilita s viacerymi zariadeniami umoznuje vyvojarom beh inferencie na kombinacii
pocitacovych zariadeniach na jednom systéme. Toto umoznuje maximalizovat vykon infe-
rencie. Multi-device modul dalej umoznuje pouzivatelom plne vyuzivat vyhody kombinacie
hardvérovych a softvérovych doplnkov. Modul vyuziva dostupné CPU a integrované GPU
na plné vyuzitie systému.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

Tato kapitola sa venuje navrhu, implementécii aplikacie rozpoznavania 6sob na vstavanom
systéme s vyuzitim akceleratoru Neural Compute Stick 2 a pouzitym hardwarom a softwa-
rom k vytvoreni aplikacie.

5.1 Navrh aplikacie

5.1.1 Analyza problému

Problém rozpoznévania 6sob podla tvare sa deli na tri podpodproblémy, Detekcia tvare v
obraze, identifikacia vyznamnych bodov v tvari a naslednd identifikdcia osoby na zdklade
tvare. Aplikacia bude pouzivat tri modely, ktoré bud riesit vyssie spomenuté podproblémy.
Vstupom aplikdcie bude video zaznam alebo vstup z kamery pripojenej ku vstavanému
systému. Tento vstavany systém s kamerou bude podobny inteligentej domécej kamere po-
uzitej napriklad pred vchodovymi dverami na monitorovanie 6sob nachadzajucich sa pred
dverami. Kedze detekovand tvar osoby sa méze nachadzat v réznej vzdialenosti od kamery,
aplikdcia by mala dokazat identifikovat osobu v rozumnej vzdialenosti od kamery. Deteko-
vané a rozpoznané osoby budu odoslané pomocou internetu ako notifikacie uzivatelovi. Pri
rozpoznavani 6sob na videu je potrebné spracovat kazdy jeden snimok a vykonat detekciu
a rozpoznavanie na kazdom snimku. Tento proces je vypoc¢tovo narocny pre vstavané sys-
témy a preto tento proces bude akcelerovany pomocou Neural Compute Stick-u. Délezitou
castou systému pre rozpoznavanie tvari je predom vytvorend databaza 6sob. Na zdklade
tejto databdze systém dokaze urcit meno detekovanej osoby.

5.1.2 Pouzité nastroje

Vstavany systém

Ako vstavany systém bol pouzity single-board pocita¢ od spolo¢nosti UP! Bridge the
gap'. Bol pouzity pocita¢ vo verzii UP Core, ¢o je zékladna verzia , ktord pontkaji. Tato
miniatirna doska v rozmeroch priblizne 10x10 centimetrov pontka vysoky vykon s nizkym
spotrebom energie. Doska obsahuje procesor Intel® Atom™ x5 Z8350 s velkostou paméte
RAM 2GB a s vnutornou pamétou az 32GB. Tento procesor, taktiez obsahuje internd
graficku kartu 8. generacie Intel Gen 8 HD 400. Doska obsahuje konektor USB 3.0 a HDMI,
taktiez je v doske zabudovand WiFi. Na dosku bol nainstalovany operac¢ny systém Linux

"https://up-board.org/
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v distribicii Ubuntu vo verzii 20.04. Doska je napajand pomocou 5V konektora. Kamera
pouzitd spolu so vstavanym systémom sa pripaja pomocou USB. Kamera podporuje Siroku
skalu rozliseni v rychlosti snimania obrazu 30 snimkov za sekundu.

Obr. 5.1: Single-board pocitac¢ od spolocnosti UP! Bridge the gap.
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Python

Ako implementac¢ny jazyk bol zvoleny jazyk Python”. Tento jazyk podpruje kniZnica
OpenVINO, ktora je potrebna pre pricu s akcelerdtorom. V dnesnej dobe je tento jazyk
velmi populdrny. Python méa jednoduchii syntax, vdaka ktorej je praca s nim jednoduchsia.
Taktiez je to open-source softvér a da sa bezsplatne pouzivat. Pontka vysokt troven abs-
trakcie. Taktiez ponika mnoho balikov, ktoré boli vytvorené tretimi stranami pre rozsirenie
moznosti prace s tymto jazykom.

Kniznica ZeroMQ® bola pouzité pre zasielanie sprav cez siet. ZeroMQ je asynchrénna
kniznica pre posielanie sietovych sprav znama svojim vysokym vykonom. Jej zamyslané pou-
Zitie je pre distribuované systémy, ako aj pre konkurentné systémy. Stru¢ne povedané, ZMQ
umoznuje posielat spravy (bindrne déta, serializované data, jednoduché retazce atd.) cez
siet roznymi metédami, ako je TCP alebo multicast, ako aj medzi procesmi. ZeroMQ posky-
tuje cely rad aplika¢nych jazykovych rozhrani, ktoré bezia na véicsine opera¢nych systémov
a umoznuju bezproblémovi komunikdciu medzi vSetkymi druhmi programov. Poskytuje
tiez kolekciu vzorov, ako napriklad ziadost-odpoved (angl. request-reply) a publikovanie-
odoberanie (angl. publish-subscribe). Vzor publikovanie-odoberanie bol pouzity pri imple-
mentéacii zasielania notifikacii o detekcii 6sob v aplikacii.

Sockety st hlavnou ¢astou kniznice ZeroMQ. ZMQ obsahuje niekolko roznych socketov,
z ktorych kazdy ma svoje vlastné vlastnosti a pripady pouzitia. Sockety mozno kombinovat
mnohymi réznymi sposobmi, aj ked existuje mnozstvo kombinacii socketov, ktoré si ne-
kompatibilné. Sockety PUB a SUB vyuzivaji model publikovania-odoberania. Zakladnou
myslienkou tochto modelu je, Ze socket PUB zasiela spravy a vSetky suvisiace sockety SUB
tieto spravy prijimaji. Tato komunikacia je striktne jednosmernd, SUB sockety neposielaju
ziadne odpovede ani potvrdenia.

Kniznica OpenCV* bola pouzitd pre pracu s vstupnymi datami, ich spracovanim a
zobrazenim. OpenCV je obrovska open-source kniznica pre pocitacové videnie, strojové
ucenie a spracovanie obrazu. OpenCV podporuje sSiroku skalu programovacich jazykov ako
Python, C++, Java atd. Dokéze spracovat obrazky a vided na identifikaciu objektov, tvari
alebo dokonca aj rukopisu ¢loveka. Python verzia OpenCV nie je ni¢ iné ako len ’obalend’
trieda pre povodnu kniznicu, ktord je napisana v C++.

5.1.3 Pouzité modely

Modely neurénovych sieti pouzitych v aplikacii pochadzaji z Open Model Zoo pre Open-
VINO. Open Model Zoo® pre OpenVINO poskytuje Siroki skalu bezplatnych, vopred natré-
novanych modelov hlbokého ucenia a demo aplikacii, ktoré poskytuju sablény pre vytvaranie
aplikécii. Modely a ukazky aplikécii sa dostupné v repozitari Open Model Zoo GitHub a st
licencované na zaklade licencie Apache version 2.0. Pre identifikdciu tvare je mozné pouzit 3
modely. Tieto modely st popisané v sekcii 3.6. Modely boli prekonvertované do prechodnej
reprezentacie (angl. Intermediate Representation) pomocou nastroja Model Converter. Tato
reprezenticiu vyuziva OpenVINO. Model je reprezentovany dvoma siibormi: siborom XML
a bindrnym stborom (.bin). Sibor XML popisuje topolégiu siete pomocou znaciek <layer>
pre operacny uzol a znaciek <edge> pre spojenia toku dat. Kazda operdcia ma pevny pocet

Zhttps:/ /www.python.org/
3https://zeromq.org/

“https://opencv.org/
®https://docs.openvino.ai/latest /model, 0o.html
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atributov, ktoré definuji typ operacie, ktord je pouzitd pre dany uzol. Napriklad operacia
Konvolticie mé také atributy ako dilation, stride, pads-begin a pads-begin. Sibor XML nema
velké konstantné hodnoty, ako st konvolu¢né vahy. Namiesto toho odkazuje na cast sprie-
vodného bindrneho stboru, ktory uchovava takéto hodnoty v bindrnom formate. Modely
pouzité v aplikacii st dostupné v dvoch presnostiach s pohyblivou radovou ¢iarkou (FP16
a FP32). Modely s polovi¢nou presnostou (FP16) maji mensi rozsah. FP16 mdze viest k
lepsiemu vykonu tam, kde stac¢i polovi¢na presnost. Neural Compute Stick 2 podporuje iba
modely prelozené s FP16. U kazdého pouzitého modelu je zobrazend hodnota FLOPS (po-
¢et operacii s pohyblivou radovou ¢iarkou za sekundu) a pocet parametrov daného modelu
(Params). FLOP sa ¢asto pouziva na popis toho, kolko operacii je potrebnych na spustenie
jednej inferencie daného modelu

Model pre detekciu tvare

o face-detection-retail-0044: Detektor tvare, ktory je zaloZeny na architektire Squ-
eezeNet light s jednym detektorom Single Shot MultiBox Detector pre vnitorné a
vonkajsie scény nasnimané prednou kamerou. Architektira pozostava z takzvanych
Fire modulov na znizenie poétu vypoctov. Vystupom si hraniéné boxy detekovych
tvari v obrazku (angl. Bounding Bozes). GFLOPS: 1,067 MParams: 0,588

Model pre detekciu vyznamnych bodov tvare

e landmarks-regression-retail-0009: Jedna sa o Tahky regresor vyznamnych bodov
tvare. M4 klasicky konvolu¢ny dizajn: naskladané 3x3 konvoltcie, batch normaliza-
cie, aktivacie PRELU a pooling vrstvy. Finalna regresia sa vykondva pomocou plne
prepojenych vrstiev. Model predpoveda péat bodov tvare: dva body pre o¢i, jeden pre
nos a dva pre kutiky pier. VSetky vystupné stiradnice st normalizované tak, aby boli
v rozsahu 0 az 1. GFLOPS: 0,021 MParams: 0,191

Modely pre rozpoznavania tvare Pouzité modely pre rozpoznavanie tvare si popisané
v sekcii 3.6. Vystupom tychto modelov je vektor priznakov danej tvare s 512 hodnotami.

o facenet-20180408-102900: Model bol konvertovany z frameworku TensorFlow. GF-
LOPS: 2,846 MParams: 23,469

e Sphereface: Model bol konvertovany z frameworku Caffe. GFLOPS: 3,504 MParams:
22,671

o face-recognition-resnet100-arcface-onnx: Model bol konvertovany z frameworku

MXNet. GFLOPS: 24,2115 MParams: 65,1320

5.2 Implementacia

V tejto sekcii je popisany princip fungovania aplikacie. V rdmci zadania nebolo vyzadované
aby aplikacia mala uzivatelské rozhranie, preto vytvorend aplikicia je ovladand pomocou
prikazovej riadky. Modely hlbokého ucenia, ktoré buda pouzité pre detekciu tvare, detekciu
vyznamnych bodov a néaslednu identifikdciu tvare sa zadavaju prostrednictvom vstupného
parametru aplikicie. Vstupom aplikicie mdze byt samostatny obrazok, priec¢inok obrézkov,
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video zdznam alebo kamera. Kamera je podporovand len na operac¢nom systéme Linux a to
z dovodu toho, Ze linux umoznuje jednoduchsie odkézanie sa na kameru prostrednictvom
okdazu /dev/video0. Na ¢itanie vstupu sa pouziva kniznica OpenCV, ktord poskytuje roz-
hrania pre pracu s obrazom. Pri spusteni aplikacie sa vytvori instancia Inference Enginu, ¢o
tvori hlavny komponent kniznice OpenVINO pre pracu s modelmi. Inference enginu su po-
skytnuté inicializa¢né nastavenia ako st potrebné modely, ich vstupné parametre, vystupné
parametre a taktiez zariadenie, na ktorom sa inferencia daného modelu bude vykonavat.
Inferencia méze byt vykonavand na viacerych zariadeniach, to znamenad ze detektory, ktoré
su menej naro¢né mozu vyuzivat CPU a rozpoznavanie tvare sa moze vykonavat na akcele-
ratore. Nasleduje inicializacia Inference Enginu a nasledné nacitanie jednotlivych modelov.
Délezitym aspektom aplikacie je databdza osob.

Databéza 6sob je navrhnuta ako priec¢inok obrazkov osob. Databéaza je nacitana pri kaz-
dom spusteni aplikacie. Pri vytvarani databéze je vyuzity model pre rozpoznavanie tvare,
ktory z obrazkov tvari zisti vektory priznakov danej osoby a tie si aplikacia spolu s oznace-
nim vnatorne ulozi. Databaza os6b mdze obsahovat viacero os6b tej istej identity, v tomto
pripade sa ulozia viacere vektory priznakov. Pre zhodu tvéri je pouzity algoritmus hungarian
a pre spocitanie zhody vektorov priznakov sa pouziva cosinova vzdialenost. Kazdy obrazok
v databdze mo6ze mat Tubovolni velkost a musi obsahovat jednu najlepsie ¢elne orientovani
tvar v primeranej kvalite. Tato databazu je mozné vytvorit prostrednictvom vstupného ar-
gumentu aplikdcie. Tento argument sposobi to, ze pri kazdej detekovanej nezndmej osobe na
vstupnych détach sa uzivatela aplikacia opyta, ¢i neznamu detekovand osobu bude chciet
ulozit do databaze. Tento proces vytvori nové okno s orezanym obrazkom danej osoby.
Uzivatel bude nésledne vyzvany na zadanie pomenovania tejto osoby.

Aplikacia podporuje zasielanie detekcii 6sob na vstupnych datach prostrednictvom siete.
Tato moznost je mozné povolit vstupnych argumentom. Pre posielanie tychto oznameni
bola pouzitd kniznica ZeroMQ, ktord je popisana v ¢asti 5.1.2. Oznamenia o detekcii tvare
su zasielané v pripade detekcie osoby. Pri zndmej osoby je odoslané pomenovanie danej
osoby a percentudlna zhoda. V pripade detekcie neznamej osoby sa odosle oznamenie o
pocte detekovanych nezndmych ésob. Ak sa osoba nachddza v dlhSom Case na vstupe, su
zasielané pravidelné oznamenia s novou percentualnou zhodou.

Hlavnt cast aplikdcie samozrejme tvori spracovanie vstupu dat. Pri video vstupe st spra-
covavané jednotlivé snimky videa. Ako prvé je na obrazok pouzity detektor tvari, detektor
vracia zoznam potenciondlnych oblasti s tvarou takzvanych oblasti zdujmu (angl. region of
interest). Tieto oblasti st nésledne poslané do detektora vyznamnych bodov tvare. Vystu-
pom su suradnice pre 5 vyznamnych bodov tvare pre kazdu oblast. Tieto dva vystupy z
detektorou st zaslané nakoniec modelu pre rozpoznavanie tvare. Obrazok tvare sa najprv
zarovna podla referenénych bodov a ziskanych bodov. Na zarovnana tvar je pouzity mo-
del rozpoznéavania tvare, ktory vrati vektor priznakov a podla neho sa zisti identita osoby.
Na obrazku 5.2 je zobrazena detekcia a zarovnanie tvare, ktord aplikdcia vykondava pred
pouzitim modelu pre rozpoznavanie tvare.

Aplikacia umoznuje ulozenie vyslednej inferencie na vstupe videa popripade obrazkov
do video suboru popripade jednotlivych obrazkov s detekciami tvari a identitami 6sob.
Podstatna cast kdédu tejto aplikicie bola prevzata z Open Model Zoo pre OpenVINO, ¢o
je poskytovany pod licenciou Apache License 2.0. Na obrazku 5.3 je zobrazeny vystup
aplikdcie so zobrazenou detekciou tvare, vyznamnymi bodmi tvare a identitou detekovanej
osoby. Vstup bol obrézok z ukazky 5.2.
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Obr. 5.2: Ukazka detekcie a zarovnania tvare pred pouzitim modelu pre rozpoznivania
tvare.

Obr. 5.3: Ukazka vystupu aplikicie so zobrazenou detekciou tvire, detekovanymi vyznam-
nymi bodmi tvare a detekovanou identitou.
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Kapitola 6

Experimenty

V tejto kapitole st popisané experimenty zamerané na zhodnotenie ispesnosti rozpoznava-
nia 0s6b a experimenty zamerané na zhodnotenie zrychlenia algoritmu pomocou akceleratra
Neural Compute Stick 2. Jednotlivé experimenty s vysledkami st blizsie popisané v nasle-
dujtcich sekciach.

6.1 Zhodnotenie tspesnosti rozpoznavania osob

V tejto sekcii st popisané experimenty zamerané na zhodnotenie tispesnosti rozpoznévania
0sob. Experimenty boli vykonané na troch modeloch pre rozpoznévanie tvare, FaceNet[23],
ArcFace[6] a SphereFace[15]. Tieto neurénové siete su blizsie popisané sekcii 3.6. Datova
sada, ktora bola pouzita na verifikdciu rozpoznavania 6sob, bola zvolena datova sada Labeled
Faces In The Wild popisand v sekcii 3.5.1. Tento dataset je na verifikdciu vhodny z dvoch
vyznamnych doévodov. Prvym dévodom je jeho velmi rozsiahle vyuzitie vo vyskumnych
¢lankoch. Dataset je Casto vyuzivany ako vyhodnocovaci dataset pre tlohy zamerané na
rozpoznavanie 6sob podla tvare. Druhym doévodom je variabilita snimok v datasete. Obrazky
0sob v datasete st zachytené v réznorodych podmienkach, tvare st tiez nasnimané s réznym
sklonom hlavy. Aplikdcia navrhnutd v tejto praci je vnimana ako bezpec¢nostna kamera a
v tom pripade je dolezité aby algoritmus dokéazal dobre identifikovat aj tvare, ktoré maju
rozny sklon hlavy. Pri verifikdcii algoritmov bola pouzita len ¢ast datasetu, kvoli naro¢nosti
na vypocet. Z celkového datasetu boli pouzité len osoby, ktoré mali v datasete viac ako 5
obrazkov. Celkovo bolo pouzitych 5424 obrazkov na ktorych sa nachadzalo 311 6sob.

6.1.1 Metriky pre hodnotenie

Vyhodnotenie verifikdcie algoritmov je realizované pomocou ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) kriviek[3]. ROC krivka je nastroj pre hodnotenie a optimalizéciu binarneho kla-
sifika¢ného systému, ktory zobrazuje vztah medzi Specifickostou a senzitivitou daného testu
pre vsetky pripustné hodnoty prahu vzdialenosti. Metrika vzdialenosti medzi 2 vektormi
priznakov bola vypocitand pomocou kosinusovej vzdialenosti. Senzitivita je mierou prav-
depodobnosti, ze skuto¢ny pozitivny pripad bude klasifikovany ako pozitivny. Senzitivita
(angl. True Positive Rate) je definované ako:

TP
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Specifickost (angl. Specificity) sa pri ROC krivkéach poéité ako 1 — Specificity ¢oz vyadruje
FPR (False Positive Rate). Miera FPR je v podstate mierou toho, ako ¢asto sa vyskytne
»falosny poplach“ — alebo ako casto bude skuto¢ny negativny pripad klasifikovany ako
pozitivny. FPR je definovana nésledovne:

FP
FP+TN

Skratky v rovniciach vyjadrujui nasledovné hodnoty:

True positives (TP) - pozitivne prvky, ktoré boli predikované ako pozitivne
False positives (FP) - negativne prvky, ktoré boli predikované ako pozitivne
True negatives (TN) - negativne prvky, ktoré boli predikované ako negativne
False negatives (FN) - pozitivne prvky, ktoré boli predikované ako negativne

FPR =1 — Specificity = (6.2)

Na obrazku 6.1 je zobrazeny graf ROC krivky s hodnoteniami algoritmov pre rozpoz-
navanie tvare. Pri kazdom algoritme je zobrazend hodnota AUC (angl. Area Under Curve).
Na druhom grafe je zobrazeny detail hornej casti ROC krivky.

Pri verifikacii algoritmov pre rozpoznavanie tvare bolo taktiez spocitané F1 skére a
presnost algoritmu. Na zdklade tychto metrik bola zvolena hodnota prahu vzdialenosti pre
aplikdciu. Precision a Recall si dve najbeznejsie metriky, ktoré zohladnuju nerovnovahu
triedy. Su tiez zdkladom skére F1.

Metrika Precision vyjadruje, kolko prvkov z celej mnoziny pozitivnych prvkov bolo
predikovanych pozitivne. Tato metrika je definovand nasledovne:

TP
PTeCiS?:On = m (63)

Metrika Recall vyjadruje, kolko prvkov z celej mnoziny prvkov predikovanych pozitivne
je skutocne pozitivnych. Tato metrika je definovana nésledovne:

TP
Recall = m (64)

Spojenim tychto dvoch vyssie uvedenych metrik vznikd F1 skore, ktoré je definované
ako ich harmonicky priemer. F1 skore je definované nasledovne:

Precision * Recall
F1 =2 .
seore * Precision + Recall (6:5)

Na obrazku 6.2 je zobrazeny graf na ktorom st zobrazené F1 hodnoty a presnosti modelu
FaceNet pre rozne hodnoty prahu vzdialenosti. Bod dotyku tychto dvoch metrik v urcitej
hodnote prahu vzdialenosti znaci, ze toto je optimalna hodnota prahu vzdialenosti. V tomto
pripade je optimalna hodnota prahu 0,71.

6.2 Vyhodnotenie zrychlenia algoritmu pomocou akcelera-

toru

V experimentoch som sa zameral na vyhodnotenia zrychlenia pomocou akceleratoru pou-
zitého spolu so vstavanym systémom. Akcelerator bol pouzity aj na modernom notebooku
pre porovnanie vysledkou dosiahnutych na single-board pocitaci popisanom v sekcii 5.1.2.
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Notebook obsahuje procesor od spolo¢nosti Intel 8. generdcie (Intel i5 - 8265U), v case
experimentoch bolo v notebooku nainstalovanych 8GB RAM paméte. Ako vstupné data
na experimentovanie boli pouzité prednahraté video tiseky. V prvom videu tseku sa na-
chadzala iba jedna osoba. V druhom video tseku bolo stucasne 7 6sob. Video tseky boli
povodne nahraté v 4K rozliseni (3840 x 2160) a z nich boli vytvorené dalsie vided v niz-
sich rozliseniach, vided boli snimané v rychlosti 30 snimkov za sekundu. V experimentoch
bola merend odozva medzi jednotlivymi spracovaniami obrazkov a taktiez odozva medzi
jednotlivych castami spracovania jedného snimku. Prva Cast spracovania zahfna nacitanie
jedného snimku z video tiseku do aplikacie a pripravenie snimku ku spracovaniu. Druhé cast
spracovania zahifna pripravu snimku na inferenciu, ¢oz je orezanie a zarovnanie snimku a
nasledné zaslanie snimku do zariadenia na ktorom bude prebiehat inferencia. Posledna a
tretia Cast spracovania zahina inferenciu a ziskanie vystupov zo zariadenia, na ktorom pre-
biehala inferencia. Model pre rozpoznavanie tvare bol pouzity Facenet popisany v ¢asti 3.10.
Casy spracovania jednotlivych obrazkov videa boli spriemerované. Vystupom experimentov
je graf a tabulky s nameranymi hodnotami pre oba video useky. Prvy stipec v tabulkéch
vyjadruje v akej kvalite bolo video pri experimentoch a nasledujtce stipce st namerané hod-
noty pre celkové spracovanie jedného snimku, prvi cast spracovania, druhi cast spracovania
a tretiu Cast spracovania. Jednotlivé Casti s popisané vyssie v tomto odstavci.

Ako prvé bolo experimentované s videom, kde sa nachadza iba jedna osoba. Vysledkom
je graf, ktory je zobrazeny na obrazku 6.3 a 4 tabulky (6.1, 6.2, 6.3, 6.4) s nameranymi
hodnotami pre jednotlivé zariadenie. Z tabuliek je viditeIné, ze pouzitim akceleratora Neural
Compute Stick 2 sa podarilo trojnasobne zrychlit ¢as inferencie. Priemerny cas inferencie
na pocitaci UPboard pri kvalite videa 1280 x 720 bez pouzitia akceleratora bol 150,7 ms, s
pouzitim akceleratora sa Cas inferencie zlepsil na hodnotu 47,4 ms.

V druhom experimente bolo experimentované s videom, kde sa naraz nidchadzalo sedem
0sob, ¢im proces spracovania a inferencie bol podstatnejsie dlhsi. Vysledkom je graf, ktory
je zobrazeny na obrazku 6.4 a 4 tabulky (6.5, 6.6, 6.7, 6.8) s nameranymi hodnotami pre
jednotlivé zariadenie. Z tabuliek je vidiet, Ze akcelerator Neural Compute Stick 2 zlepsil cas
inferencie niekolko nasobne pri vyskyte viacerych os6b naraz na jednom obrazku. Priemerny
cas inferencie na pocitaci UPboard pri kvalite videa 1280 x 720 bez pouzitia akcelerdatora
bol az 972 ms, s pouzitim akceleratora sa ¢as inferencie zlepsil na hodnotu 140,7 ms. Toto
zrychlenie je mozné, kvoli architektire procesora Intel Movidius Myriad X, ktory poskytuje
16 vektorovych procesorov ¢o umoznuje sucasne spustat viacero inferenénych kanalov.

Video s jednou osobou - Intel i5

Spracovanie obrazka | Nacitanie obrazka | Preprocessing | Inferencia
HD 26 3,1 2,9 19
FULL HD 37 6,7 5 22,7
4K 82 29,2 14 29,2

Tabulka 6.1: Tabulka s hodnotami nameranymi pri video tiseku, na ktorom sa nachadzala
len 1 osoba. Hodnoty boli namerané na notebooku Intel i5. VSetky hodnoty st uvedené v
milisekundéch.
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Video s jednou osobou - Intel i5 + NCS2
Spracovanie obrazka | Nacitanie obrazka | Preprocessing | Inferencia
HD 64 4,8 6,9 45,9
FULL HD 74 13,4 8,5 45,3
4K 95 28,3 12,9 41,2

Tabulka 6.2: Tabulka s hodnotami nameranymi pri video tseku, na ktorom sa nachadzala
len 1 osoba. Hodnoty boli namerané na notebooku Intel i5 spolu s akceleratorom Neural
Compute Stick 2. VSetky hodnoty st uvedené v milisekundach.

Video s jednou osobou - UPboard Intel Atom
Spracovanie obrazka | Nacitanie obrdzka | Preprocessing | Inferencia
HD 201 13,9 13,1 150,7
FULL HD 220 28,1 20,9 154,7
4K 387 119,6 62,2 163,3

Tabulka 6.3: Tabulka s hodnotami nameranymi pri video tiseku, na ktorom sa nachadzala
len 1 osoba. Hodnoty boli namerané na pocita¢i UPboard. Vsetky hodnoty st uvedené v

milisekundach.
Video s jednou osobou - UPboard Intel Atom + NCS2
Spracovanie obrazka | Nacitanie obrazka | Preprocessing | Inferencia
HD 100 243 19,1 474
FULL HD 120 45,2 22,1 47,7
4K 219 115,5 58,5 429

Tabulka 6.4: Tabulka s hodnotami nameranymi pri video tiseku, na ktorom sa nachadzala
len 1 osoba. Hodnoty boli namerané na pocitaci UPboard spolu s akceleratorom Neural
Compute Stick 2. VSetky hodnoty st uvedené v milisekundéach.

Video so 7 osobami - Intel i5
Spracovanie obrazka | Nacitanie obréazka | Preprocessing | Inferencia
HD 118 2,7 6,8 106,9
FULL HD 134 6,4 10,2 107,3
4K 164 27,2 19,8 108,2

Tabulka 6.5: Tabulka s hodnotami nameranymi pri video tseku, na ktorom sa nachadzalo
sucasne 7 tvari. Hodnoty boli namerané na notebooku Intel i5. VSsetky hodnoty si uvedené
v milisekundéch.

Video so 7 osobami - Intel i5 + NCS2
Spracovanie obrazka | Nacitanie obrazka | Preprocessing | Inferencia
HD 164 6,6 17,9 134,4
FULL HD 177 16 21,4 134
4K 199 28,9 37,1 120

Tabulka 6.6: Tabulka s hodnotami nameranymi pri video tseku, na ktorom sa nachadzalo
stucasne 7 tvari. Hodnoty boli namerané na notebooku Intel i5 spolu s akceleratorom Neural
Compute Stick 2. VSetky hodnoty st uvedené v milisekundach.
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ROC krivka
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Obr. 6.1: ROC krivka zobrazujica hodnotenie algoritmov popisanych v sekcii 3.6. Druhy
graf je detail hornej casti ROC krivky.
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Obr. 6.2: Na grafe je zobrazené F1 skére a presnost modelu FaceNet pre rézne hodnoty
prahu vzdialenosti. Optiméalna hodnota prahu vzdialenosti je 0,71.

Video so 7 osobami - UPboard Intel Atom
Spracovanie obrazka | Nacitanie obrazka | Preprocessing | Inferencia
HD 1040 13 32,5 972
FULL HD 1107 27,2 44,72 975
4K 1233 1191 74 990

Tabulka 6.7: Tabulka s hodnotami nameranymi pri video tiseku, na ktorom sa nachadzalo
sucasne 7 tvari. Hodnoty boli namerané na pocitaci UPboard. Vsetky hodnoty st uvedené
v milisekundéach.

Video so 7 osobami - UPboard Intel Atom + NCS2
Spracovanie obrazka | Nacitanie obrazka | Preprocessing | Inferencia
HD 241 25,4 66,2 140,7
FULL HD 263 45,2 67 140,6
4K 369 118,5 98,5 126,2

Tabulka 6.8: Tabulka s hodnotami nameranymi pri video tiseku, na ktorom sa nachadzalo
stcasne 7 tvari. Hodnoty boli namerané na pocitac¢i UPboard spolu s akcelerdtorom Neural

Compute Stick 2. VSetky hodnoty st uvedené v milisekundach.
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Cas spracovania medzi jednotlivyymi
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Obr. 6.3: Graf znazornujici priemerny Cas spracovania a inferencie medzi jednotlivymi
obrézkami videa vykonany na roznjych zariadeniach. Prvy stipec v skupine zariadeni je
notebook s procesorom i5 (modry), druhy stipec je notebook s procesorom i5 spolu s ak-
celerdtorom Neural Compute Stick 2, na ktorom bola vykonavana inferencia (zeleny), treti
stipec je vstavané zariadenie popisané v ¢asti 5.1.2 (fialovy) a posledny stlpec je vstavané
zariadenia spolu akcelerdtorom Neural Compute Stick 2 (zlty). Vyska stipcov odpoveda
priemernému ¢asu spracovania a inferencie jediného obrazku vo videu. V kazdom stipci je
zobrazena presnd hodnota, ktora odpoveda priemernému ¢asu spracovania a inferencie na
danom zariadeni. Video bolo pouzité v réznych rozliseniach. Video obsahovalo jednu osobu.
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Obr. 6.4: Graf zndzornujici priemerny c¢as spracovania a inferencie medzi jednotlivymi
obrézkami videa vykonany na roznjych zariadeniach. Prvy stipec v skupine zariadeni je
notebook s procesorom i5 (modry), druhy stipec je notebook s procesorom i5 spolu s ak-
celerdtorom Neural Compute Stick 2, na ktorom bola vykonavana inferencia (zeleny), treti
stipec je vstavané zariadenie popisané v ¢asti 5.1.2 (fialovy) a posledny stlpec je vstavané
zariadenia spolu akceleratorom Neural Compute Stick 2 (zlty). Vyska stipcov odpoveda
priemernému ¢asu spracovania a inferencie jediného obrazku vo videu. V kazdom stipci je
zobrazend presnd hodnota, ktord odpovedd priemernému ¢asu spracovania a inferencie na
danom zariadeni. Video bolo pouzité v réznych rozliseniach. Video obsahovalo naraz sedem
0sob.
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Kapitola 7

Zaver

Praca uviedla citatela do problematiky strojového ucenia a hlbokych neurénovych sieti,
vysvetlila zdkladné pojmy a koncepty. Blizsie sa zamerala na konvoluc¢né siete, ktoré boli
vyuzivané v praktickej casti. Su taktiez zmienené a popisané aktudlne najnovsie a najlepsie
pristupy pre rozpoznavanie tvare, ktoré dosahuju state-of-the-art vysledkov. Na konci te-
oretickej casti bol popisany edge computing a k nemu uvedené charakteristiky a nakoniec
priklady edge computingu v redlnom svete.

V praktickej casti prace bolo treba navrhnit vstavany systém na rozpoznavanie tvare,
ktory sa skladd z kamery, vypocetnej jednotky a akceleratoru Neural Compute Stick 2.
Algoritmus na rozpoznévanie tvare mohol byt zvoleny volne dostupny a predtrénovany.
Neural Compute Stick 2 bol teoreticky spracovany a taktiez platforma, ktorda umoznuje
pracu s tymto akceleratorom, OpenVINO. Boli pouzité tri r6zne modely na rozpoznévanie
tvare, model pre detekciu tvare v obraze, model pre detekciu vyznamnych bodov tvare a
model pre rozpoznavanie tvare. Aplikdcia umoznuje pouzitie troch réznych modelov pre
rozpoznavanie tvare: Facenet, Sphereface a Arcface, tieto modely si popisané v sekcii 3.6.
V aplikécii bol implementovany server pre zasielanie notifikacii o detekcidch 6sob na vstupe.
Sucastou riesenie je aj demonstracny klient, ktory ¢ita prichadzajice notifikacie.

Experimenty ukéazali, ze pouzitie akceleratora spolu so vstavanym systemom vie zlepsit
spracovanie a inferenciu snimkov a tym odlah¢it zafazenie procesora. V experimentoch
sa ukézala sila paralérneho spracovania obrazkov akceleratorom, ktory zrychlil inferenciu
a spracovanie niekolko nasobne, ked sa na jednom obrazku nachidzalo viacero 6sob. V
budticnosti by bolo vhodné aplikécii navrhnat uzivatelské rozhranie a taktiez zlepsit pracu
s vytvaranim databaze. Bolo by dobré vyskusat zlepsit spracovanie obrazu v aplikicii,
¢o by mohlo viest este k lepsim vysledkom. Pri experimentoch bolo taktiez zistené, ze
spomalovat inferenciu moze prenos dat do akcelerdtora cez USB, toto je mozné vyriesit
pouzitim akceleratora s pripojenim PCle.
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Obsah prilozeného paméitového
média

README.md - Obsahuje navod a popis aplikacie

/doc — Zdrojové stibory technickej spravy

xhorni20.pdf — Praca v PDF

/src — Adresar so zdrojovymi stibormi a datami
/demo__data — Demonstra¢né déta k pouzitiu spolu s aplikdciou
/face__database - Predvytvorend datdbaza k pouzitiu spolu s demonstraénymi dédtami
/models - Predtrénované modely k aplikécii
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