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Abstrakt

Bakalarska prace se zaméruje na navrh a implementaci aplikace pro ovéreni vérohodnosti
synteticky generovanych snimku. Z duvodu rozlehlosti tématu se prace zaméruje na oveé-
feni podobnosti oblicejovych znakd originalniho snimku a snimku z néj vygenerovaného.
Pro aplikaci je vyvinut model zalozeny na siamskych neuronovych sitich, které pouzivaji
ztratovou funkci contrastive loss. Model byl trénovan a testovan na datové sadé LFW,
kde dosahl presnosti az 91 %. Pro testovani generovanych snimki je pouzit model StarGAN,
ktery generoval snimky oblic¢eje se zménou barvy vlast, pohlavi a stari. Vysledné testovani
na generovanych snimcich ukéazalo, ze model StarGAN vytvaii obliceje, které se s origindlem
shoduji z 87,53 %.

Abstract

The bachelor’s thesis focuses on the design and implementation of an application for veri-
fying the authenticity of synthetically generated images. Due to the vastness of the topic,
the work concentrates on verifying the similarity of facial features between the original
image and the generated image. For the application, a model based on Siamese neural ne-
tworks, which uses the contrastive loss function, was developed. This model was trained
and tested on the LFW dataset, where it achieved an accuracy of up to 91 %. For testing
the generated images, the StarGAN model was used, which generated facial images with
changes in hair color, gender and age. The resulting tests on the generated images showed
that the StarGAN model creates faces that match the original ones by 87.53 %.
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Kapitola 1

Uvod

V posledni dobé doslo k vyraznému rozvoji pocitacovych systémii, které se déli do mnoha
odvétvi. Jedno z téchto odvétvi se zamétruje na tvorbu snimk? obliceje, naptiklad tvorbou
uplné novych snimku nebo tvorbou upravenych snimki. Obecné se jedné o velmi ruznorody
a komplikovany tkol, ktery by mél splnovat potfebnd kritéria pro dosazeni kvalitniho vy-
stupu. Kritéria jsou rozc¢lenéna na jednoduché potize, které jsou z lidské perspektivy snadno
viditelné. Napiiklad obli¢ej m4 své charakteristické rysy. Pro pocita¢ vsak predstavuje tento
ukol komplexni problém, ktery nelze jednoduse vyresit. Z tohoto duvodu jsou navrhovany
nové systémy pro reseni vyse uvedenych tskali.

Téchto systému existuje nezmérné mnozstvi a kazdy ma stanovené cile. Napriklad tvorba
nahodného obliceje, ktery se muze pouzit pri prezentaci nového vzhledu socialnich siti.
UZite¢nost je predevsim v tom, protoze obli¢ej nemtize byt spojen s redlnou osobou. Fiktivni
obli¢eje mohou plisobit vice objektivnéji a neni nutné ziskavat zadné dokumenty o souhlasu
s pouzitim osobnich tdaji. Dalsim piikladem je tprava obliceje hledané osoby pro jeji
snadnéjsi identifikaci. Pro tento kol jsou vytvoreny kolekce snimku s riznymi styly vlastu
nebo vyrazy, které mohou pomoci odhalit rozdily ve vzhledu. Vygenerované snimky mohou
byt uzitecné nejen pro policii, ale také pro rizné modely, které se na nich mohou ucit.

V téchto pripadech je nezbytné ovérovat podobnost mezi origindlnim a vygenerovanym
snimkem obliceje. Je dilezité, aby obli¢ej ziistal neposkozeny pro spravnou identifikaci. Bo-
huzel nékteré modely tento aspekt zanedbavaji, protoze se nezaméruji na kontrolu obli¢eju.
Jejich nejvétsi kontrola spociva v pouziti dotaznikt pro skupinu lidi, ktefi hodnoti snimek
jako celek, a nikoli jeho presnou shodu s originalem.

Cilem préace je vyvinout aplikaci v programovacim jazyce Python pro vyhodnoceni véro-
hodnosti syntetickych snimkt generovanych z redlnych snimkt. Aplikace je schopna ovérit
podobnost identit na snimcich a poskytuje jednoduchy vystup ve formé pravdivostni hod-
noty. Dalsi jeji funkci je skupinové zpracovani, pri kterém se vyuziva struktur jmen a ad-
resart k analyze Sirokého mnozstvi snimk, pricemz vysledky jsou zobrazeny na vystupu.
Vystup muze byt jednoduchy vypis do terminalu nebo jako extrakce do souboru.

Pro naplnéni vyse uvedenych cilt je nutné mit informace a znalosti, které zacinaji gene-
rovanim syntetickych snimku, viz kapitola 2. Pro podrobnéjsi pochopeni a realizaci funkci
modelu jsou zde popsany generativni souperici sité, které jsou konstruovany z neuronovych
sitich. V kapitole 3 je uvedeno rozpoznavani osob podle obliceje spolecné s dilezitymi dato-
vymi sadami. Nasleduje kapitola Navrh a implementace 4, kde je uveden popis vyvinutého
modelu a jeho zpracovani do konzolové aplikace spolu s piipravou datovych sad. Vysledny
program je testovan v kapitole Testovani a experimenty 5, kde je model porovnavan s jinym
modelem na redlnych snimcich a nasledné je testovan na generovanych snimcich.



Kapitola 2

Generovani syntetickych snimku
obliceje a neuronové sité

Generovani syntetickych snimkti obliceje je proces, pti kterém se pomoci strojového zpra-
strojové uceni k ziskani znalosti o obli¢ejovych znacich z redlného svéta, coz umoznuje
dosazeni vétsi vérohodnosti a realisticnosti vyslednych snimku [31].

Zpusobu generovani syntetickych obli¢eju je ohromné mnozstvi napiiklad generovani
nahodnych oblicejii, generovani snimkti se zménénym vyrazem ¢i vytvoreni 3D obrazu
ze 2D snimku obli¢eje s ndslednym otocenim a vytvorenim nového snimku [10, 12, 36].

V této kapitole je uveden zakladni popis neuronovych siti viz. sekce 2.1, které repre-
zentuji technologii strojového uceni. Dale v sekci 2.2 je mozné nalézt vysvétleni jednoho
podtypu neuronovych siti tj. generativni souperici sité. Jedna se o generatory, které modi-
fikuji obliceje s nejvyssi vérohodnosti a presnosti. Zakladem pro generativni souperici sité
jsou dvé neuronové sité, které funguji na principu hry s nulovym souctem. Popsany zpi-
sob pomaha ke vzniku kvalitnéjsich snimku [10]. V zavéru kapitoly jsou uvedeny algoritmy
pro generovani syntetickych snimkt obliceje viz. sekce 2.3.

2.1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou zalozené na sofistikovaném fungovani lidského mozku, kde stovky mi-
liard neutroni jsou paralelné spojeny mezi sebou za tcelem zpracovani urcité informace.
Tato funkcionalita se védcim podarila do ur¢ité miry napodobit a prenést do pocitacového
kladu jazykd nebo rozeznavani raznych vzori ve snimku, Nicméné, stale se nedafi tispésné
napodobit lidské emoce a védomi [37].

Tato podkapitola se zabyva neuronovymi sitémi ze zdroju [37, 26]. V sekci je uveden
kratky popis neuronovych siti (jsou zde vysvétleny pojmy perceptron, aktivac¢ni funkce
a princip trénovani neuronové cité). Déale je predstavena konvolu¢ni neuronovd sit, ktera
je specidlnim typem neuronové sité. Na zavér je popsana siamskd neuronova sif, kterd
se specializuje na porovnavani vystupi ze stejnych neutronovych siti.



Perceptron

Perceptron je zdkladni jednotkou v neuronovych sitich, kterd je definovana jako matema-
ticky model biologického neuronu. Umély model perceptronu se sklada z mnoziny vstupi,
vah, bias, aktiva¢ni funkce a pravé jednoho vystupu, ktery je vyobrazen na obrazku 2.1.

Pevny vstup /,__,‘“"kfbk Bias
Xp=+1 D—-J.\wky. —,

(no)

X \ Wit/ Aktivacni
\\ funkce Vystup
—, S Uk

_ Yi
vetupy xso——(ne) (1)

Obrézek 2.1: Model perceptronu [16].

Kazdy vstup se sklada z prichozi hodnoty. Tato hodnota je po vstupu do perceptronu
vynasobena jeho prirazenou vdhou. Déale se v perceptronu vsechny vynasobené hodnoty
sectou a pricte se hodnota zvand bias. V dalsim kroku se vlozi sumarizovania hodnota
do aktivacni funkce a vysledek se preda na vystup perceptronu. Celkovy mechanismus
je poté mozné popsat vzorcem 2.1.

e = f(or + > wiwg;) (2.1)

i=1

Tento vzorec zndzornuje x, jako vstupni hodnoty, wy; jako vahy jednotlivych vstupu
a y; jako vystupni hodnotu. by predstavuje bias a k oznaceni perceptronu. n reprezentuje
pocet vstupu a f je aktivaéni funkce, jejiz podrobnéjsi popis je uveden nize [37, 16].

Struktura

vvvvvv

blému. Kazda vrstva se sklada z mnoziny perceptront, které jsou pomoci vazeb napojeny
na ostatni perceptrony predchozi vrstvy a podle typu sité i mezi sebou. Priklad je vyobra-
zen na obrazku 2.2 s t¥ivrstvou neuronovou siti [19]. Vrstvy poté délime na vstupni vrstvu,
skryté vrstvy a vystupni vrstvu. Vstupni vrstva slouzi k prijeti dat ze vstupu a distribuci
do skryté vrstvy. Skryté vrstvy maji za kol zpracovat data. Dosahuji toho pomoci tipravy
bias a vah béhem faze uceni, aby byla zajisténa spravna funkce sité. Skrytych vrstev mutze
byt vice nez jedna, aby se zlepsila kvalita dat pred jejich pfeddanim do vystupni vrstvy [37].
Vystupni vrstva pak zobrazuje vysledky pomoci hodnot perceptroni. Z vysledkii mohou
vzniknou kategorie, predikce, pravdépodobnosti a i snimky.



input layer hidden layer output layer

Obrazek 2.2: Tr{vrstvd neuronova sit [19].

Aktivaéni funkce

Aktiva¢éni funkce je ¢ast perceptronu, kterd urcuje jeho vystup. Ma za tkol transformovat
hodnoty podle predem vybrané matematické funkce. Z diuvodu velkého mnozstvi riznych
matematickych funkci se do aktivacéni funkce vybiraji funkce podle pozadavki, které ma per-
ceptron spliiovat a které budou mit pozitivni vliv na architekturu sité [30].

Aktivacnich funkci je nezmérné mnozstvi. Jedna z nejjednodussich matematickych funkei
je binarni skokova funkce. Binarni skokova funkce, transformuje vystup na hodnotu 0 do ur-
¢ité vstupni hodnoty a nad tuto hodnotu ji za¢ne transformovat na hodnotu 1. Dalsi jed-
noduchd matematicka funkce je linedrni funkce. Linedrni funkce hodnoty nezpracovava, ale
okamzité je odesild na vystup. Mezi nejznaméjsi a nejzakladnéjsi aktivizacni funkce patii
sigmoid [9], ReLu [6], tanh [30] a softmaz [8]. K témto funkcim existuji jesté jiné varianty
jako leaky ReLu [30], které kompenzuji nevyhody puvodnich funkeci nebo rozsifuji jejich
funkénost. V pripadé leaky ReLu jde o opraveni transformace u zapornych ¢isel z puvodni
funkce ReLu, kterd se v nékterych pripadech mohla transformovat vSechny hodnoty pouze
do 0.

Sigmoid

Sigmoid je typ aktivacni funkce, kterd mapuje vSechny vstupni hodnoty v podobé realnych
¢isel do intervalu od 0 do 1. Funkce je hojné vyuzivana ve statistickych modelech z divodu
jejtho mapovéni do intervalu (0, 1). Funkce je dand predpisem 2.2.

1

r)=-—"— 2.2
f@) =1 (22)

Podle obrazku 2.3 mapovani hodnot lze rozdélit do tii ¢asti. Prvni ¢ast, kterd zahrnuje
vstupni hodnoty mensi nez -3, lze ohodnotit hodnotou 0, protoze funkce nabyva hodnot
extrémné blizkych k 0. V intervalu od -3 do 3 se jednd témér o linedrné rostouci kiivku.
Posledni c¢éast, kterd zahrnuje hodnoty vétsi nez 3, lze ohodnotit jako 1, ze stejného di-

vodu jako prvni interval. Z hlediska informatiky neni tato funkce moc efektivni, protoze



funkce je naro¢na na vypocet. Soucasné je nevhodnd pro nékteré hodnoty, protoze je velmi
citlivd pri prechodu hodnoty 0,5, které oddéluje zdporné a kladné vstupni hodnoty. Pozi-
tivné vnimanou vlastnosti funkce je mapovani odlehlych hodnot. Jedna se o hodnoty, které
jsou extrémneé vysoké nebo extrémné nizké. Funkce je namapuje je na hodnoty blizké 1 ¢i 0.
Pro tyto vlastnosti funkce se pouzivaji primarné u vystupni vrstvy [9].

Obrézek 2.3: Aktivaéni funkce sigmoid.

ReLU

Uvedend funkce je jedna z nejpouzivanéjsich z divodu jeji jednoduchosti a snadné pred-
vidatelnosti. Jeji prabéh je znazornén v grafu 2.4, kde je mozné vidét, ze defini¢ni obor
hodnot (vstupni hodnoty) jsou vsechna realna ¢isla, ale obor hodnot (vystupni hodnoty)
jsou pouze v rozsahu redlnych nezapornych cisel. Funkce zpracovanad vsechny zédporna ¢isla
do 0, ¢imz mnohem snadnéji predpovida vystup. Nevyhodou této funkce je moznost zablo-
kovani perceptronu. Problém vznikne, pokud se pti uc¢eni vahy nastavi tak, ze jejich soucet
s jakymkoliv vstupem je zaporny nebo nulovy. Nésledny vystup ReL U je pak vzdy 0. Timto
zpusobem nelze ovliviiovat celkové hodnoceni a ani zména vah neni mozna, protoze pii uceni
zména vah se spocitd pomoci vlivu na hodnoceni a ten je vzdy nulovy (popis nastavovani
vah je uveden nize v sekci Trénovani neuronové sité). Dalsi negativni vlastnosti je mapovani
kladnych odlehlych éisel na rozdil od sigmoid. Hlavni vyhodou této aktivaéni funkce je jeji
rychlost, narocnost na vypocet a pomérné rychlé uceni. Primarni vyuziti zminéné funkce
je ve skrytych vrstvach. Funkce je dana timto predpisem 2.3.

| x prox>0
fle) = { 0 jinak (2:3)
......... -3 I N N I S
......... 1 I T
2 1 0 1 2

Obréazek 2.4: Aktivacéni funkce RelL U.

Softmax

Softmax je specialni aktivac¢ni funkce pouzivand u klasifika¢nich neuronovych siti v posledni
plné propojené vrstvé. Tato funkce prevadi vystupy perceptront na relativni pravdépodob-
nosti, pricemz soucet téchto pravdépodobnosti v kazdém perceptronu dané vrstvy je roven



jedné. Konkrétné zjisti hodnoty vstupujici do aktivacni funkce a vysledek je vypocitan jako
hodnota vstupujici do aktiva¢ni funkce déleno souctem hodnot vstupujicich do aktivaéni
funkce ve vsech perceptronech [8].

o\ Z; 26721' 24
)= 5w 24)

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

Trénovani neuronové sité

Neuronové sité jsou tvoreny velkym mnozstvim perceptront, které jsou slozené z trénova-
telnych vah a bias. Pro zvyseni kvality a pTesnosti je nutné nastavit tyto vihy a bias. Jeden
ze zpusobl je nastavit je ru¢né. Tento zptsob je velmi neefektivni a prakticky nemozny
pro lidi, protoze komplexnost nékterych feSeni je neskutecné velka. Druhy zptsob je uce-
nim, kde se pouziva nastavovani vah a bias pomoci datovych sad, které slouzi jako priklady
s vysledky. Celkové existuji tfi typy uceni [37]:

1. uceni s ucitelem,
2. uceni bez ucitele,

3. posilované uceni.

Uceni s uéitelem (supervised learning) funguje na principu zndmého vstupu a vystupu,
kde je pfedem pripravend datova sada s informacemi o vlastnostech vzorkt. Neuronova sit
se pak uci tak, ze vezme vstupni vzorek, zpracuje ho, vysledek porovné s predpokliddanym
vysledkem a na zavér upravi vahy neuronové sité. Toto je v zdkladu back-propagation, ktera
jsou popsané nize. Pro spravnou funkcionalitu je potfeba ztratova funkce, které kvantifikuje,
jak dobre model funguje a vede proces optimalizace k dosazeni co nejlepsich vysledk.

Uceni bez ucitele (unsupervised learning) je zalozeno na principu, Ze nejsou poskytnuty
zadné vlastnosti navic jako s ucitelem. Jsou poskytnuty parametry napriklad: kolik ma mit
shluki, do kterych tridit vstupy. Hlavnim principem je vlozeni velkého mnozstvi dat, které
se neuronova sit snazi roztridit do shlukd. Tento princip je velmi prakticky, ale je slozitéjsi
na tvorbu, protoze potfebuje vic dat na uceni.

Posledni typem je posilované uceni (reinforcement learning). Posilované uceni ziskava
néjaké o spravnosti modelu, ale na rozdil od uceni s ucitelem jsou ziskané jinak. Odlisuje
se tim, ze neuronové sité ohodnocuji své akce na zdkladé penalizaci nebo odmén ziskanych
od vnéjsich ohodnoceny koncovych stavu. Cilem je ziskat, co nejvétsi odmény skrze proces
pokus a omyl.

Back-propagation

Tento algoritmus se skldda ze t¥i fazi. Prvni faze je Forward Pass, kde neuronové sité pocitaji
vysledek pomoci vah a bias. Vysledek je poté ¢iselny vektor, ktery je porovnan ve ztratové
funkci (podrobnéjsi popis nize) za ti¢elem vypoéitani chyby mezi predikovanym a pozado-
vanym vystupem. V druhé fazi zvané Backward Pass se propaguje vypoctend chybovost
do gradientu ztrdty v kazdém perceptronu smérem od vystupu ke vstupu. V posledni fazi
Weight Update se nastavi vahy a bias pomoci gradientu ztrdty. Tento typ nastavovani vah



a bias v back-propagation se jmenuje gradientni sestup (gradient descent). Proces se opakuje,
dokud neni hodnota chyby dostateéné nizkd [37].

Ztratova funkce

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

Cilem trénovani je minimalizovat hodnotu ztratové funkce. Minimalizace ztratové hod-
noty funkce se obvykle déla pomoci optimalizacnich algoritmi napriklad pomoci metody
gradientni sestup, kde se upravuji vahy a bias tak, aby se snizila ztratova funkce [37].

Jednim z prikladu ztratové funkce je Binary Cross-Entropy Loss [41]. Tato funkce pred-
povida pravdépodobnost prislusnosti do jedné ze dvou skupin na zakladé vlozeného vzorku.
K tomuto tcelu je v posledni vrstvé aktivacni funkce Sigmoid [8], kterd pomoci ztratové
funkce urcuje pravdépodobnost, do které skupiny patri. Je popsdna rovnici 2.5, kde p je
pravdépodobnost, Ze budouci vstup bude pattit do jedné skupiny a y je oznaceni pro vstup.

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

Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou jednim z typu neuronovych siti. Tyto sité se specializuji
na zpracovani obrazu pomoci konvoluce, ale jinak se chovaji jako zakladni neuronové sité
[7]. Sité jsou slozené z:

e vstupni vrstvy,

e alespon z jedné konvoluéni vrstvy,

e libovolného mnozstvi pooling vrstev,

« libovolného mnozstvi plné propojenych vrstev,
e vystupni vrstvy.

Standardné jsou tvoreny ve skupinach, kde se konvolu¢ni a pooling vrstvy stridaji za se-
bou. Za nimi nasleduji plné propojené vrstvy. Tuto strukturu je mozné vidét na obrazku
2.5 [29].

Popis jednotlivych vrstev je uveden nize véetné modelu konvoluc¢ni sité ResNet-50.

— caR
— TRUCK
— VAN

[J —sicreLe

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN SOFTMAX

FULLY
CONNECTED
¥ bl

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 2.5: Struktura konvolu¢ni neuronové sité [23].
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Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva pracuje na principu matematické konvoluce, kde pomoci filtrti s tréno-
vatelnymi koeficienty dokédze zvyraznit ruzné vzory (hrany, ¢ary, atd.) [29].

Vstupem této vrstvy jsou vstupni data a filtry ve 2D maticich a vystup je 2D vrstva
zvand priznakova mapa (feature map). Z ptiznakové mapy je mozné pomoci intenzity odstinu
zjistit vysledek konvoluce jako na prikladovém obrazku 2.6.

Input image

III

Output array

Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4)
+ (1%1) + (1% 0) + (1*1) + (2% 0) + (1*1)
=0+8+1+4+1+0+1+0+1
=16

Obrazek 2.6: Priklad konvoluce obrazku s filtrem [20].

Konvoluce je znazornéna vyrazem 2.6.

Gli,jl=X+«H=> > X[k1I]-H[i —k,j—] (2.6)
k l

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

Pooling vrstva

Pooling vrstva [29] se nachézi za vrstvou konvoluéni. Slouzi k sniZeni prostorové dimenze
vstupu tim, ze urcité skupiny hodnot agreguji do jedné hodnoty. Zptisob agregace je mozny
ovlivnit povolovacim polem. Vstupem pooling vrstvy je matice zvané priznakova mapa z kon-
voluéni vrsty a vystup je zmensend piiznakova mapa podle snizeni dimenze.

Tato vrstva mé dva typy: maz pooling a average pooling. Prvni typ max pooling vraci
maximalni hodnotu z agregované oblasti a druhy typ average pooling vraci pramér hodnot
z predané oblasti, kde oblast je pole vstupnich hodnot [28].

Flatten vrstva

Flatten vrstva [28] slouzi ke zméné topologie vystupu predchozi vrstvy do jednorozmérného
slozeného pole, které pak muze byt prividéno do nasledujicich plné propojenych vrstev. Ob-
vykle se objevuje po konvolu¢nich a pooling vrstvach. Pokud mé napiiklad vstup do vrstvy
rozmeéry (vyska, sitka, kandly), flatten vrstva jej pretvori na oblast o velikosti danou sitkou,
vyskou a potom kandlem [28].
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Batch Normalization vrstva

Jednou z dulezitych vrstev konvoluéni neuronové sité je Batch Normalization [28], kterd
se specializuje na normalizaci hodnot a stabilizaci modelu. Vypocet normalizace je usku-
te¢nén skrze skupinky vzorku (batch), kde je spocitdan primeér p a smérodatna odchylka o.
Tyto hodnoty se pfivedou do vzorce pro normalizaci x, = *—#. Normalizované hodnoty
se poté jesté vynasobi, aby se méritko skalovalo a na zavér se pricte koeficient, ktery souzi
k posunuti osy. Koeficienty pro ndsobeni a sc¢itani se pak nastavuji béhem trénovani.

Nevyhodou Batch Normalization vrstvy je, ze se nechova stejné pri uceni a poté pii tes-
tovani, protoze pouziva jiny vypocet. Tento vypocet je ovlivnén priumérovanim hodnot.
P1i uceni se pouziva pramér ze davky vzorki, ze kterych je ucena. Pti testovani se pouziva
pohyblivy primér ze vstupnich hodnot a z naucenych pri uceni. Tento princip umoznuje
ustalit hodnoty na vystupu, pokud prijde vysoky nebo nizky extrém z predchozi vrstvy
[28].

Plné propojena vrstva

Tato vrstva se dava na konec konvolu¢nich neuronovych siti. Standardni pocet vrstev je dve
a vice. Slouzi jako zdkladni neuronova vrstva na uceni ze vstupu, kde v kazdé vrstvé jsou
vSechny vystupy z predchozi vrstvy spojeny do kazdého perceptronu ve stavajici vrstvé.
Tyto perceptrony poté nastavuji vahy a bias podle uceni.

Dropout vrstva

Dropout vrstva [28] pouzivé regularizacni techniku, ktera zahrnuje ndhodné ignorovani nebo
vypousténi nékterych vystupa vrstvy béhem tréninku, aby se zabréanilo overfitting. K over-
fitting dochézi, kdyz se model nemuze uz vice zobecnit a misto toho se prili§ prizpusobi
trénovaci datové sadé. Tréning pak vypadé tak, ze vrstva ndhodné deaktivuje vybrany po-
dil perceptront (a jejich spojeni) z predchozi vrstvy. Tim je v podstaté docasné odstrani
ze sité. Deaktivované perceptrony jsou vybrany ndhodné pro kazdou iteraci tréninku [28].

Deaktivaci vybranych perceptronti dochazi ke snizeni vystupu vrstvy, aby doslo k za-
chovani vystupu, je nutné vystupy zbyvajicich aktivnich neurond zvétsit o faktor rovny
pravdépodobnost udrzeni aktivniho perceptronu. To znamena, pokud se deaktivuje 50 %
perceptroni, zbyvajici aktivni perceptrony se vynasobi hodnotou 2. Nevyhoda této vrstvy
je, ze pridava ¢as potfebny pro trénovani [28].

ResNet-50

ResNet-50 [17] je typ konvoluéni neuronové sité, kterd byla navrzena pro zlepseni vykonu
v tlohach pocitacového vidéni, jako je klasifikace obrazkt, detekce objektti a segmentace.
Kli¢ovym prvkem ResNet-50 je koncept residualnich bloku (residual block), ktery poméha
pri trénovani velmi hlubokych siti.

Rezidualni bloky jsou zakladni stavebni jednotky architektury ResNet. Kazdy rezidudlni
blok obsahuje jednu nebo vice konvoluc¢nich vrstev, ale misto primého vystupu z téchto vrs-
tev se k vystupu prida rezidualni spojeni. Toto spojeni prenasi origindlni vstup z blokt piimo
na jejich vystup, ¢imz umoznuje, aby se gradienty béhem trénovani efektivnéji propagovaly
zpét. Tento pristup zmirnuje problém vymizeni gradientu, kde by gradienty pfi zpétném
siteni mohly byt velmi malé a tim branily uceni v hlubokych vrstvach.

ResNet-50 je architektura hluboké neuronové sité, kterd se sklada z 50 vrstev. Architek-
tura zacind konvolucni vrstvou, kterd pouziva 7 x 7 konvolu¢ni filtr s 64 filtry. Tato vrstva
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je nasledovana mazx pooling (3 x 3), coz redukuje prostorové rozméry obrazku. Dalsi ¢asti
ResNet-50 jsou residualni bloky, které jsou organizoviany do ¢tyt skupin. Kazda skupina
obsahuje residualni bloky s konvolu¢nimi vrstvami o rozmérech 1 x 1, 3 x 3 a 1 x 1. Prvni
skupina obsahuje tii residualni bloky. Druha skupina zahrnuje ¢tyfi bloky. Tteti skupina
ma Sest blokil. Posledni skupina obsahuje tii bloky .

Celkove je ResNet-50 povazovan za velmi uspésny model diky své schopnosti efektivné
trénovat hluboké sité a poskytovat vysokou troven presnosti v riznych tlohéach [17].

Siamska neuronova sit

Siamska neuronové sit je dalsi typ neuronové sité, kterd se specializuje na porovnavani
vystupt ze stejnych neutronovych siti [3].

Obecné se sklada ze dvou a nebo vice stejnych podsiti, které produkuji vystupni vek-
tory (feature vector). Tyto vektory jsou néasledné preddny do vrstvy, kterd spocité jejich
vzdélenosti. Tato vzdalenost umoznuje zjistit odliSnosti. Tento zptusob je mozné pouzit
u dvou podsiti, ale je nutné prvné analyzovat data na zjisténi intervalu vzdalenosti a mez-
niho bodu na jejich rozliseni. U tfech podsiti je priklad v porovnavani chténého snimku
s jednim odlisSnym a jednim podobnym. Pokud vstup mé& mensi vzdélenost s podobnym
snimkem, tak je vstup podobny, pokud to je naopak, tak je odlisny.

Pouzité podsité u vsech téchto typi musi spliiovat urc¢ité podminky. Hlavni z nich je,
ze musi mit stejnou architekturu a sdilet konfiguraci bias a vah tak, aby pro stejné snimky
vytvorily vzdy stejné vektory nehledé na podsiti. Jednim z priklada jsou sité pro verifikaci
podpist ¢i podobnosti oblic¢eji.

Pouzivané ztratové funkce v siamskych sitich jsou primarné Triplet loss a Contrastive
loss (jejich popis je uveden nize). Avsak pouzivaji se i jiné ztratové funkce, ale ¢asto nejsou
tak presné [3].

Triplet loss

Triplet loss [3] funguje na principu porovnéani t¥{ vstupi, kde jeden je zakotveny jako vychozi
bod, druhy je pozitivni (je podobny) a tfeti je negativni (je odlisny). Cilem modelu je
zmensSit vzdalenosti od pozitivniho vstupu a od negativniho vstupu se co nevice oddalit.
Uvedeny postup je znazornén na obrazku 2.7. Toto fungovani pomaha snizit vzdalenosti
mezi stejnymi tifidami vstupa a oddalit rozdilné tridy vstupl. Nicméné timto postupem se
vypocet pro funkci stane narocnéjsi.

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

Ztratova funkce je definovand vyrazem 2.7, kde f(z) je funkce, kterd zpracovava vstupy
a vytvari z nich pole vektori, « je nastavitelny bias, pricemz posledni trojice A, P a N jsou
vstupy znazornujici vychozi bod, pozitivni vstup a negativni vstup [3].

Contrastive loss

Contrastive loss [3] je ztratova funkce, kterd porovnava pouze dva vstupy. Prvni je zakotveny
a mé funkcionalitu vychoziho bodu. Druhy vstup je variabilni bod na porovnani. Cilem
této funkce je zmensit vzdalenost s podobnymi snimky a zvétsit ji u odlisnych. Tento kol
je zndzornén na obrazku 2.8. Contrastive loss je poté zapsand vyrazem 2.8, kde ypreq je
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Obrazek 2.7: Obréazek ztratové funkce Triplet loss [3].

vypocitany vysledek z modelu, 3 je pravdivy vysledek a m velikost rozmezi mezi nimi
[3].

L = yrye yf;red + (1 - ytrue) : (maas(m — Ypred, 0))2 (2'8)

BEFORE AFTER

- ’rrdlarréili:l‘ ~. |]ocal neighborhood hz;réiﬁ"x .

(O similarly labeled
B Differently labeled
[l Differently labeled

Obrazek 2.8: Obréazek ztratové funkce Contrastive loss [38].

2.2 Generativni souperici sité

Generativni soupertici sité anglicky Generative Adversarial Networks (GANSs) jsou model

neuronovych siti, které funguji na specialnim typu uceni pro zvyseni jejich kvality. Jak jiz

jméno napovida, tak je model slozen ze siti, které souperi mezi sebou s cilem byt lepsi

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

se postupné zacnou vylepsovat mezi sebou nez se dostanou k limittm jejich architektury.

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

Generator

Generator je ¢ast modelu GANs, kterd se stard o generovani faleSnych snimkt za tcelem
se zlepsit a ziskat kvalitnéjsi vystup. Toho docili pri projiti dostate¢ného mnozstvi pokusu
s ohodnocenim ovérovaciho prvku — diskriminator.

Prvnim vystupem je vidy ndhodny sum, ktery se pomoci vah upravuje tak, ze zasle
snimek souperici siti neboli diskriminatoru a ten ji vrati ¢iselnou hodnotu neboli skére,

14



jak moc spatné dopadl jeho vystup. Generator poté vezme odeslany snimek, vypocita hod-
notu, o jakou se vihy musi posunout pro kazdy vystup a propaguje ho zpét do sité at je
lepsi nebo horsi nez minuly snimek. V tom hraje roli diskriminator, protoze ¢im lepsi bude
vysledek, tim vetsi bude posunuti vah a naopak ¢im horsi bude vysledek, tim mensi bude
poté posunuti vah. V ramci trénovaciho procesu je cilem zlepsovat neuronové sité, nicméné
pri nékterych vzorcich muze dochazet ke zhorsovani vykonosti.

Uvedend sit méa vnitini proménnou, kterd se nastavuje ndhodné pri kazdém spusténi
a slouzi pro ziskani variability vystupu a mozného zlepseni. Kazda iterace tento vstup
jemné omezi cestou na vystup pomoci vah. Obecné funguje na principu pokusu a omylu.

Generator nepracuje vzdy pouze s ndhodnym Sumem, ale na vstupu muze mit i snimek.
7 tohoto duvodu se do generatort pridavaji i jiné sité, které se staraji o analyzu a o Gpravu
snimkd. Jednim z piiklad je, ze prvni sit zpracovavéa a analyzuje snimek, a nasledné hleda
objekty, které mé zménit. Druhd sit vygenerované objekty nahradi, nebo jinak zméni a za-
komponuje je do snimku.

Tento typ generatorti nemusi mit jen jeden vstup se snimkem, ale muze mit i vstup
s vektory, ve kterych je ulozeno, do jakého typu se mé snimek zménit. Popsany princip
umozni zpracovat vice typt zmén do jednoho modelu.

Generatory pozivaji technologie neuronovych siti, kde jednou z pouzivanych ztratovych
funkci je Binary Cross-Entropy loss. V pripadé analyzacni sité jsou pouzity konvolucni
neutronové sité, které byly prezentovany vyse.

Diskriminator

Diskriminator je ¢ast modelu GANSs, kterd se stard o kontrolu celého modelu. Diskrimina-
tora je Siroké mnozstvi a v jednom modelu GANs se muze jich pouzit vice pro dosazeni
lepsich vysledk.

Diskriminator musi umeét kontrolovat vystup, zda spliuje dané pozadavky. Z toho di-
vodu pri prvni inicializaci je diskriminator naucen, jak pozadované snimky vypadaji, a kte-
rym ma dévat lepsi hodnoceni.

V pripadé generovani snimki, generator vzdy v pocatku vygeneruje ndhodny sum, ktery
prijde k diskriminatoru. Diskrimindtor ndhodny Sum musi ohodnotit podle snimkii, ze kte-
rych se ucil. Skére je ¢asto od nuly do jedné. Danym hodnocenim tikd, Ze se s timto snim-
kem generator zmylil s urc¢itou pravdépodobnosti. Mize dochazet k vyhodnocovani celku,
nebo jednotlivych stavi vystupu. U snimku to muze byt napiiklad pixel. Je-li generator
uz na vysoké trovni, tak se diskrimindtor za¢ne mylit. V toto pripadé diskriminator vi,
Ze vSe, co prijde od generatoru, je vygenerované, a tim ho bere jako falesny snimek, ktery
ohodnotil $patné. Tim to muze zjistit svoji chybu a zménit své hodnoceni. Také se timto
muze ucit i ze vstupnich snimkt u generatorti, které je pozaduji jako vstup. Tyto snimky
se poté daji pouzit pro zlepseni urcitych typua diskriminatort.

Jednu z kontrol, které by mél diskriminator provadét, je kontrola realisticnosti snimku
nebo podoby k originalu. Pokud generator nema zadny vstup, tak diskriminator musi umét
prakticky jen dva typy kontrol. To jsou, zda snimek spliuje typ, ktery ma mit na vystupu,
a zda je realisticky, protoze pokud generator vytvari ze zacatku z vétsi ¢asti snimek nahodné,
tak je velkd moznost, ze prijde s né¢im novym. Pokud se poukiaze na realitu, tak se musi
pocitat napriklad s tim, Ze nékteré plochy jsou pouze znacené jednim typem barev jako
bélmo oc¢i. Jednoduse feCeno je nutné diskriminator naucit zakladni poznatky, co musi
umét vyhodnotit.
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U generatort se vstupy je dobré kontrolovat podobnost vystupu se vstupem. Je dilezité
zachovat zdkladni strukturu, kterd se nemé ménit, aby model ztistal podobny svému zdroji.

Pro diskriminédtory se pozivaji ¢asto technologie konvolu¢nich neuronovych siti, kde jed-
nou z pouzivanych ztratovych funkci je Binary Cross-Entropy loss.

Struktura a ucéeni

Generator a diskrimindtor jsou spojeny za sebou, jak je znazornéno v obrazku 2.9. Do-
hromady pracuji tak, ze generator vygeneruje snimek. Nasledné vygenerovany snimek zasle
do diskriminatoru, ktery ho zpracuje a vyhodnoti shodnost vygenerovaného snimku s predlo-
hou. Nesplnuje-li pozadavky, tak se aktualizuje generator pro zajisténi lepsiho generovani.
Pokud splni pozadavky, tak je aktualizovan diskriminator, protoze ho ohodnotil Spatné.
Timto zpusobeném se poté sit sama uci. VysSe uvedeny princip pouziva dva typy uceni.
U generatoru je pouzito posilované uceni a u diskriminatoru je pouzité ucéeni s ucitelem.
Oba typy uceni byly popsany vyse v sekci 2.1.

Real faces

Discriminator Fake

Real

Random noise

Obrazek 2.9: Model generativni soupefici sité [1].

2.3 Algoritmy pro generovani syntetickych snimki obliceje

Modelu na generovani syntetickych snimku obli¢eje je uz vytvoreno zna¢né mnozstvi a kazdy
byl vytvoren se specifickym cilem. V této sekci jsou predstaveny modely StarGAN, RelGAN,
atd.

Dalsi dalezitou informaci je vyuziti pojmt doména a atributy ve specifickém vyznamu.
Atribut snimku predstavuje jeho vlastnost. Napiiklad u snimki s obli¢ejem muze byt atribu-
tem barva vlasti. Hodnota atributu pak oznacuje konkrétni charakteristiku této vlastnosti.
Napriklad hodnoty atributu barva vlasi mohou byt Cerné vlasy, hnédé vlasy a podobné.
Doména je soubor snimkt, které maji stejné hodnoty atributi.
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StarGAN

StarGAN [12] je model pro generovani syntetickych snimku zalozeny na generativni sou-
perici siti. Generativni souperici sit obsahuje jeden generator a jeden diskriminator v po-
dobé dvou konvolu¢nich neuronovych siti. Jeho vysadou je transformace vstupnich snimki
na vystupni v cilové doméné. Typ cilové domény neni dany pouze jednou doménou od jeho
trénovani, ale mize zménit vice domén najednou. Dalsi z pozitivnich vlastnosti je, Ze se
dokaze ucit z jedné datové sady se snimky o riznych atributech misto pouziti vice modelt,
které by umeély zménu na zpét.

Funkci modelu StarGAN je moznd shrnout to t¥i procesii. Prvni je generovani snimku
se zadanou cilovou doménou. Druhy proces je porovnavani v diskriminatoru, ktery zjistuje,
zda je snimek realny a v jaké doméné se nachazi. Tteti proces je zpétné generovani, kde vyge-
nerovany snimek je generovan do origindlni domény pro zjisténi zkreslenosti od originalniho
snimku. Cely tento proces je znazornén na obrazku 2.10.

(b) original-to-target domain (c) Target-to-original domain (d) Fooling the discriminator

Depth-wise concatenation

- [- G J

8%@'

|

Reconstructed Reall/iFake Domain
Target domain Inputi |mage — image classification

Depth-wise concatenation

Obrazek 2.10: Model StarGAN [12].

Tento model se uéi redlnosti vstupniho snimku, spravnému ptevedeni do cilové domény
a jeho zpétnou generaci na penalizaci odlisnosti od origindlu. Tyto tkoly jsou zpracovavany
ztratovou funkei, kterd je zde rozdélena do nékolika jednodussich funkci.
Adversarial Loss je funkce, kterd slouzi pro rozeznani reilnosti snimku. Je znazornéna
rovnici 2.9, kde generator G(x, ¢) generuje snimek z do cilové domény ¢ a Dg,.(x) je rozdéleni
pravdépodobnosti pres zdroje v diskrimindtoru. Generator se snazi hodnotu L4, zmensit
a diskriminator ji zvetsit.

Logy = logDsre(x) + log(1 — Dgye(G(z,€))) (2.9)

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

L, = —logDys(c'|z) (2.10)

C

LY = —logDys(c|G(z, c)) (2.11)

cls
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D s(c'|x) predstavuje rozdéleni pravdépodobnosti pies domény, kde ¢’ je origindlni do-
ména. Diskriminator pomoci néj optimalizuje rozeznani cilové domény. Generator se ji snazi
minimalizovat pro lepsi optimalizaci vysledkl cilové domény.

Reconstruction Loss je funkce, ktera funguje za tcelem dosazeni vérnosti svého puvod-
niho snimku. Uziva tuto rovnici a je aplikovana v generatoru.

Lyee = ||z — G(G(z,¢), )| (2.12)

Full Objective je koneény vyraz je mozny reprezentovat témito dvéma rovnicemi 2.13,
2.14.

Lp =—Lggw + ACZSLZZS (2.13)

LG = Ladv + )\clst + Arechec (214)

cls

Acls @ Aprec jsou hyper-parametry, které 1idi dulezitost jednotlivcich ztratovych funkei
a rekonstrukce ve srovnani se souperici ztratou.

7 davodu nejednoznacnosti cilové domény z uceni na vicero datovych sadach byl vytvo-
fen vektor masky na zaznaceni klasifikace domény a na vytiidéni nespecifikovanych atri-
buti. Tato klasifikace je znazornéna rovnici 2.15, kde C), jsou jednotlivé klasifikace hodnot
atributu datovych sad m.

c=lc1y ey Cpym] (2.15)

Na porovnani byly pouzity modely DIAT, CycleGAN a IcGAN. Na téchto sitich byly
pouzité datové sady CelebA [22] s RaFD, kde 90 % snimku bylo pouzito na trénovani a zby-
Iych 10 % bylo pouzito na experimenty pro porovnani vérohodnosti vysledki. Ve vysledném
porovnani StarGAN mél mnohem lepsi vysledky nez ostatni sité. Bohuzel se zobrazili né-
které nedokonati v transformaci bryli a Sperki. Déle pti zméné barvy vlast se zménil trochu
i vyraz [12].

RelGAN

Model pro generovani syntetickych snimkt RelGAN je zalozen na generativnich souperi-
cich siti. Model obsahuje jeden generator a tii diskriminatory. Tato sif je tvorena ¢tyfmi
konvoluénimi neuronovymi sitémi s tim, ze diskriminatory sdili Sest konvolu¢nich vrstev.
Vstup je tvoren snimkem s vektorem, ktery urcuje, do jaké domény se ma dostat relativné
k vstupnimu snimku. Na vystupu je snimek v cilové doméné, kterda také podporuje vice
zmén najednou. Tento model si velmi ceni vektoru, kde se snimek méni podle hodnoty
atributu. Je-li hodnota nulova, tak se nic neméni. Je-li hodnota 1 nebo —1, tak je snimek
zménén pouze o tyto hodnoty. Respektive model se snazi tento snimek upravit jen pro tento
atribut a soucasné neménit zadny jiny atribut. Model ho vSak méni relativné (naptiklad
prida vice tismévu, ale nemusi se potom uplné smat). Tato sekce je ze zdroje [39)].
Funkcionalita je rozdélena do ¢tyt ¢asti. Prvni je generovani snimku véetné zmén, které
byli nastaveny ve vstupnim vektoru. Druhd ¢ast je tvorena prvnim diskriminatorem Dpgeq,
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ktery se snazi kontrolovat realnost snimku. Tteti ¢ast je druhy diskriminator Dpsqten, ktery
porovnava generovany snimek se snimkem z cilové domény podle originadlniho snimku a re-
lativniho vektoru. Posledni ¢ast je tvofena tfetim diskrimindtorem Dpysepp. Tieti diskri-
minator se snazi zjistit miru interpolace generovaného snimku s originalnim, kde zkouma,
zda maji oba snimky stejnou strukturu.

Tento model byl porovnavan se StarGAN a AttGAN. Z vysledku plyne, ze vznikl vyraz-
néjsi pokrok u propagace zmény atributu na obliceji bez vedlejsich zmén a zachovani obli-
¢ejovych rysu z originalniho snimku. Model byl rovnéz testovan prostrednictvim dotazovani
lidi. Cilem testu je vybrat nejlepsi vygenerovany snimek z predeslych modelt a RelGAN
pri stejné zméné atributu. Z vysledku dotazovani lidi vyplynulo, Ze model RelGAN je v této
problematice (zméné vyhradné jednoho atributu) nejlepsi.

Adam2Net

V modelu Adam?Net je zvolen jiny pristup pro generovani snimki. Model generuje snimky
jen s pomoci hlubokych konvoluénich neuronovych siti s grafem adaptivni inference (Adap-
tive Inference Graph). Tato sit funguje na bazi spinani urc¢itych neuronovych vrstev podle
vstupu. Cilova doména zde povoluje vice zmén najednou. Tento model je cileny na genero-
vani kvalitnich snimk® mezi vice doménami za limitovanych vypocetnich zdroji. Tato sekce
je ze zdroje [25].

Funkcionalita Adam?Net je tvorena enkodérem obsahu, enkodérem stylu a zpétnym
dekodérem. Enkodéry slouzi k extrakci obsahu a stylu snimku. Extrakce obsahu a stylu
prochéazi sekvenci blokti. Tyto bloky za béhu pomoci adaptivniho grafu modifikuji obsah
tak, aby obsahoval pozadovany vystup v dané doméné. Po projiti bloku se obsah dekdéduje
na vystupni snimek. Tento zptisob umoznuje pouzit linedrni mnozstvi bloku dle genera¢nich
domén misto kvadratického mnozstvi generatort.

Tento model byl testovan na omezené velikosti domény na datové sadé CelebA [22],
kde si vedl pomérné dobre. Bohuzel jeho kvalita vystupu nebyla tak dobra jako u modelu
StarGAN, ktery pouzival vykonnéjsi technologii.
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Kapitola 3

Rozpoznani osob podle obliceje a
datové sady

Rozpoznavani oblic¢eje na snimcich predstavuje problém, ktery se sklada z identifikace a ové-
feni osob podle charakteristickych rysu tvare. Tento problém je snadno Tesitelny pro lidi.
Bohuzel az do neddvna to byl naro¢ny problém pro pocitacové vidéni, protoze mizou na-
stat necekané vlivy. Nékteré tyto vlivy jsou zranéni obli¢eje nebo pusobenim externich vlivi
(slunecni svit atd.).

K feseni pocitacového problému rozpoznavani obliceje pomahaji metody hloubkového
uceni, které jsou schopny vyuzit rozsahlé datové sady s pestrym mnozstvim tvaii pro mozny
vyvoj a trénovani modela. Tento pristup umoznuje modernim modelim fungovat na stejné
urovni jako lidské rozpoznavani obliceje. V prubéhu ¢asu uz dokazali nové modely prekonat
lidské rozpoznavani obliceje.

Rozpoznavéni osob se obecné opird o védu nazyvanou Biometrie[34]. Biometrie je vé-
decké disciplina, ktera se zabyva mérenim a analyzou biologickych dat. V kontextu identifi-
kace a bezpecnosti se Biometrie vyuziva k rozpoznavani jednotliveid na zédkladé jedine¢nych
fyzickych nebo behaviordlnich charakteristik, jako jsou otisky prsti, rysy obliceje, sitnice
oka, hlas nebo podpis [34].

V této kapitole je popsan problém identifikace a ovérovani obli¢eji na fotografiich v sekci
3.1. Déale jsou uvedeny zaklady Casti procesii na rozpoznavani obliceje ze snimku. Detekce
postavy, zarovnani a extrakce rysu je prezentovana v sekci 3.2. Déle je Ctenar sezndmen
s procesem na rozpoznani obli¢eji véetné vybranych algoritmi v sekci 3.3. Na zavér této
kapitoly jsou uvedeny dulezité datové sady se snimky obli¢eju a jejich vlastnostmi. Datové
sady je mozné nalézt v sekci 3.4.

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

3.1 Identifikace a ovérovani oblicejii na fotografii

Nad problémem identifikace a ovérovani obliceje se zacalo uvazovat od 50. a 60. let 20. stoleti
[33]. Vyzkum automatického rozpoznavani obliceje se zah&jil v 70.letech. Tento vyzkum
vyustil ve studie vénujici se rozpoznavani obli¢eju. Prvni modely zamérené na rozpoznavani
obli¢eji byly na zacdtku 90.let [33]. V poslednich dvou desetileti se posunul jejich vyvoj
z diivodu pokrocilejsich technologii a lepsimu technickému vybaveni.
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Casto je potieba rozeznat osoby z diivodu pfifazeni obli¢eje k jiz zminéné identifikaci
nebo ovéreni, anebo i z divodu autentizace. Tato sekce se vénuje 3 kategorii: identifikace,
ovérovani a autentizace.

Prvni kategorie je identifikace. Tato ¢ast se stard o nalezeni obli¢eji na snimku. M4
siroké vyuziti napiiklad v socidlnich sitich, kde se pouzivd u snimku se skupinami lidi.
U snimkt se skupinami lidi je mozné detekovat obliceje a detekované obliceje je mozné
popsat. Tim dochézi k informovanosti osob, Ze jsou na daném snimku nebo je mozné zjistit
identifikaci neznamé osoby na snimku.

Druhé kategorie je ovéreni, které se starda o porovnavani obliceju. Pouziva se na snimky
s uz nalezenymi obli¢eji. Napriklad u automatického potvrzeni osoby podle obliceje s fotkou
na obcanském prikazu. K potvrzeni osoby se také pridava autentizace, kterd slouzi k zpra-
covani zdrojim s omezenym pristupem. Autentizace se zaméfuje na porovndvani snimku
s databazi obli¢eju a hledani jednoho podobného.

Vyse uvedené kategorie se shluknou do jednoho problému a ten se obecné nazyva au-
tomatické rozpoznavani tvare. Problematika identifikace o ovérovani obliceje se vénuje sta-
tickym fotografiim, videtim a i pfimym prenostm.

Zakladnim principem, na kterém je vystavéno rozpoznavani tvari z Biomerie je méreni
vzdélenosti od ruznych oblicejovych rysu (facial features) jako jsou nos nebo tusta. Kon-
krétni body, mezi kterymi je méfena vzdélenost, se nazyvaji landmarks nebo nodal points.
Mezi piiklady landmarks se fadi koutky oc¢i anebo okraje licek [2]. Vice téchto bodu je
na obrazku 3.1. Vzdalenosti mezi landmarks se poté skladaji do jednoho souboru vektort
(feature vector), ktery je unikatni pro kazdy oblicej.

Obrazek 3.1: Nodal points obli¢eje [2].

Rozpoznavani obliceje je proces, ktery je rozdélen do ¢tyri kroku: detekce obliceje, za-
rovnani obliceje, extrakce ryst a rozpoznani obliceje. Je reprezentovan na obrazku 3.2.

1. Detekce obliceje — Lokalizovani obli¢eji na snimku a jejich extrahovani.
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Obrazek 3.2: Proces rozpoznavani obliceje [4].

2. Zarovnani obliceje — Zarovné snimek tak, aby byl konzistentni s databazi anebo
jinym snimkem.

3. Extrakce ryst — Extrahuje ze snimku znaky obliceje, které jsou uzite¢né pro rozpo-
znani.

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

Tento proces muze byt implementovan moduly pro kazdy krok. V urcitych pripadech se
mohou nékteré kroky zkombinovat do jednoho naptiklad zarovnani obliceje se spoji s detekei
obliceje.

V dalsich sekcich je popsdna detekce obliceje a rozpoznavani obliceje véetné jejich al-
goritmii. Zarovnani obliceje pracuje na jednoduchém ofiznuti nebo transformaci snimku.
V modelech je zarovnani obli¢eje obsazené v detekci spolecné s Casti extrakce. Zbyla ex-
trakce ryst je vysvétlena v sekci rozpoznavani obliceje.

3.2 Detekce obliceje a jejich algoritmy

Detekce obliceje je netrividlnim krokem v rozpoznévani oblic¢eje. V tomto kroku nachézi
rozpoznavani objekti, u kterého je potireba nejen najit umisténi kazdého obliceje, ale i jeho
rozsah z oblasti (Region of Interest). Nejvétsi ztiZeni je v tom, Ze lidskd tvaf se chova jako
dynamicky objekt, ktery ma vysokou miru variability, coz ¢ini detekci obliceje v pocitacovém
vidéni o to obtiznéjsi.

Detekce musi byt robustni obzvlast na mozné komplikace, které se muzou stat pri pori-
zovani snimkt vnéjsSimi déji. Nemélo by nastat, Ze osoba trochu pootoc¢i hlavou, ma vousy
anebo snimek ma vyssi jas, a obli¢ej neni rozeznan, protoze pak neni pripustén ani k sa-
motnému rozeznavani obliceje a vysledek skonci neispéchem.

Algoritmy zabyvajici se detekci obliceje

Pro detekci obliceje na snimku se pouzivaji dva typy pristupti. Prvni pristup vyuziva rucné
vyrobené filtry, které lokalizuji tvare na snimku na zakladé hlubokych znalosti domény.
Tento princip byt velmi rychly a tc¢inny, kdyz se filtry shoduji. Bohuzel muze drasticky
selhat pri nevytvoreni vSech variant. Druhy pristup je pomoci strojového uceni. Model se
udi, jak automaticky lokalizovat a extrahovat obli¢eje na snimku. Tento princip je zalozen
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na neuronovych sitich. Konkrétni pripady algoritmi pro detekci obliceje ze snimku jsou
Multi-task Cascaded Convolutional Networks a RetinaFace.

Multi-task Cascaded Convolutional Networks

Pro detekci oblicejit existuje model Multi-task Cascaded Convolutional Networks, ktery se
sklada ze tii kaskadovité spojenych konvoluénich neuronovych siti. Tento model zvladne
nejen detekci obliceji, ale dokdze najit umisténi obliceje a také obli¢ejové rysy. Informace
o modelu jsou citovany ze zdroje [42].

Model Multi-task Cascaded Convolutional Networks vylepsil od svych predchudcu vy-
konost a presnost, protoze rozdélil detekci do tii ¢asti. Tyto ¢asti jsou tvorené konvoluc-
nimi neuronovymi sitémi. Prvni ¢ast méa za acel najit mozné kandidaty na obli¢ej v celém
snimku, a proto je pouzita konvoluc¢ni sif mélka a rychla. Tato sit pouziva jako ztratovou
funkci Cross-entropy loss. Druhé ¢ést je vice komplexni. Z vybranych kandidati najde ob-
liceje, které projdou hodnocenim silnéjsi konvolucéni sité. Vybrané obliceje jsou umisténé
do ramecku. Posledni ¢ast uz jen detekuje oblicejové znaky a vylepsuje vysledek vycentro-
vanim. Pouzitd konvolué¢ni sit v tieti ¢asti je uz vétsi a pomalejsi. Posledni dvé konvolucni
sité pouzivaji ztratovou funkci Euclidean loss [42], kterd je v rovnici 3.1, kde ¢; je regresni
cil ziskany ze sité a y; je pevné dany koordinat s obsahem bud vlastnosti rdmecku obliceje
nebo charakteristickymi znaky obliceje.

Li = ||9: — vill3 (3.1)

Tento model byl porovnavan se sedmi dalsimi modely RCPR, TSPM, Luxand face SDK,
ESR, CDM, SDM a TCDCN na datové sadé WIDER FACE easy [22], kde dopadl nejlépe
s 81 % presnosti.

RetinaFace

RetinaFace je pokrocilejsi model, ktery je vnitiné slozen ze tfi paralelnich procesu. Tyto
procesy na sebe dohlizeji a spolecné se ovliviiuji pomoci Feature Pyramid Network, kterd
efektivné detekuje objekty na riznych drovnich méritka. Prvni proces ma na starost najit
misto s oblicejem a vypocitat jeho skore spoleéné s nalezenim jeho oblasti. Dalsi proces
ma na starost rozeznat oblicejové znaky. Posledni proces se vénuje porovnavani nalezeného
obliceje s vytvorenym 3D obli¢ejem, ktery je mapovany na 2D snimek. Zakladni struktura
je tvorena z hlubokych konvoluc¢nich neuronovych siti, kde se vyskytovaly i rezidualni bloky
(residual blocks) [14].

Tento model pouziva specialni vicetdlohovou ztratovou funkci, ktera je znarodnéna vy-
razem 3.2.

L= Lcls (php:) + )‘lp;'kLbocc (ti7 t:) + )‘ZP:Lpts (lh l;k) + )‘3p;‘kLpi;Bel (32)

Vypocet je rozdélen do ¢tyTt celkti. Prvni se stard o detekci obliceje. Je dan vyrazem
Los(pi,pf), kde p; je pravdépodobnost, ze v misté ¢ je oblicej, a p; je hodnota, kterd
predstavuje nulu nebo jednicku podle toho, zda to je, nebo neni oblic¢ej. L. poté predstavuje
ztratovou funkci softmax loss for binary classes.

Druhad ¢ast je zamérena na predikci vlastnosti oblasti, kde t; jsou predpovidané koordi-
naty odsazeni a proménné z a y jsou Sitka a vyska. ¢} jsou poté vlastni pevné koordinaty.
Jako ztratova funkce Ly, je pouzita smooth-Ly [15].
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Treti ¢ast Lys(li, 1)) slouzi pro rozeznavani obli¢ejovych rysi v péti bodech, kde I; jsou
predpovidané body a [} jsou skutecné body. Ztratova funkce v tomto pripadé je podobnd
jako u predikce rameck?.

Balanéni proménné jsou nastaveny A; — A3 na hodnoty 0,25, 0,1 a 0,01, coz znamena
zvyseni vyznamu prvnich celk kviili presnosti a dillezitosti. Je to z diivodu mozného nalé-
zani néjakého oblicejového rysu ve vyssich ¢astech a nenalezeni v nizsich ¢astech. Napriklad
vyssi ¢ast najde tvary podobné nosu, Gstiim a oc¢im, zjisténé znaky nemusite dat dohromady
cely oblicej, ¢imz se poté zabyva nizsi cast.

Posledni je Lpizer. se jménem Dense Regression Loss pro porovnani vybraného obliceje
s oblicejem, ktery byl vytvoren ve 3D a zachycen na 2D platno s podobnymi podminkami
jako redlny porovnavany obli¢ej. Tento proces je popsan rovnici 3.3

W H
1 *
Lpirel = ||R(DPST’ Pcama Pill)i,j - Ii, ”1 (33)
W x H - J

i

Tato rovnice obsahuje W a H, které reprezentuji sitku a vysku k prisluSnému mistu
obliceje I;;. Pismeno R neboli render je vyobrazeni 3D obrézku na 2D plochu. Dale Dpg,.
nastavuje predvybrany 3D pohled na pred-pripraveny oblicej, P4 jsou parametry pro po-
zici kamery a Py prestavuje parametry pro osviceni snimku.

Model RetinaFace byl trénovan na upravenych snimcich z CelebA [22] s WIDER FACE
[40] a byl testovan na mnoha datovych sadach, kde jedna z nich byla WIDER FACE easy
[22], kde dopadl s 96 % presnosti. Pokud se zapojil do celku pro rozpoznavani obliceje,
tak s modelem ArcFace doséhli lepstho vysledku nez s Multi-task Cascaded Convolutional
Networks prumérné o 0,5 % s datovymi sadami LFW, CFP-FP a AgeDB-30. Jak je vidét,
tak RetinaFace zlepsila detekei i u snimku s horsi kvalitou.

3.3 Rozpoznavani obliceje a jejich algoritmy

Existuje nékolik variant, jak rozpoznat oblicej ze snimku. Vhodné varianta zavisi na feseni
konkrétniho problému. Obecné je mozné rozpoznavani obliceje ze snimku popsat jako rize-
nou ulohu prediktivniho modelovani trénovanim na vzorcich se vstupy a vystupy. Vstupy
jsou vzdy snimky, které obsahuji jeden oblicej. Vystup zdlezi na tloze, ale obecné to je
oznaceni néjaké tiidy (éislo v kategorické tridé, atd.) anebo pravdépodobnosti ¢i redigo-
vané Cislo. V dnesni dobé to je vystup z neuronové sité v podobé vektoru s nazvem feature
vector.

Ulohy, které by mély modely zvladat, jsou nalezeni shodného obli¢eje, nalezeni podob-
nych obliceji a schopnost generovani obliceje ze svych znalosti uchovavanych v databazi
zpracovanych obliceji [4], které byli preveditelné napiiklad na feature vector.

Rozeznévani by mélo fungovat ve dvou rezimech. Prvni je rezim ovéfeni, kde je vstupni
snimek porovnavan s jinym. Ovéreni méa zajistit, Ze se obé identity na snimcich shoduji.
Druhy je identifikace, kde ke vstupnimu snimku je hleddna podoba v datab&zi obli¢eju.

Algoritmy zabyvajici se rozpoznanim obliceje

Modelt pro rozeznani oblic¢eje je pestré mnozstvi a vznikali jiz od 90. let, kde byly sestrojeny
jedeny z prvnich modelt na zdkladé holistického pristupu [4]. Poté se kolem roku 2000
zacal vyvijet pristup k uceni mistnich funkci (metoda mélkého uceni), které zlepsil presnost
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z priblizné 60 % na hodnoty okolo 90 %. Pozdéji kolem let 2014 a 2015 se vyvinuly systémy
hlubokého uc¢eni pro rozpoznavani obliceju, které posunuly presnost datovych sad v prubéhu
let na 99 % [4].

Nyni se pouzivajl systémy hlubokého uceni, které nejcastéji pracuji na neuronovych
sitich. Systémy hlubokého uceni jsou predstaveny na malém vzorku modelt: ArcFace,
MagFace a QMagFace.

ArcFace

ArcFace je model na rozeznani oblicejii ze snimkli vytvofeny na hlubokych konvoluc¢nich
neuralnich sitich. Je zalozen na myslence thlového okraje (angular margin), ktery snadnéji
rozdéluje tiidy oblicejovych ryst. Dalsi vyrazny pokrok je v trénovani, kde se docililo pouziti
mechanismu, ktery snadnéji zpracovava snimky s horsi kvalitou nebo s nechténym Sumem,
a tim docilil jesté vétsi robustnosti modelu. ArcFace se nejen pouziva k identifikaci ¢i ovérent,
ale mé funkénost generovani obli¢eji. Generovani snimki je zaloZzeno na aproximaci cilové
identity pomoci gradientu sité a batch normalization vrstev, které pomahaji s ulozenymi
hodnotami pro normalizaci.

Prvni myslenka thlového okraje, kterd zde byla propagovana, byla vnesena do ztratové
funkce se jménem Additive Angular Margin loss. Cilem této funkce je rozradit obli¢ejové rysy
do ruznych trid a potom tyto tiidy posunovat v tthlovém prostoru dal od sebe. Pro snad-
néjsi porozumeéni je mozné si prestavit, ze se jednotlivé vektory, které hodnoti stejnou tiidu,
mapuji na povrchu koule kolem urcitého thlu. Pro kazdou tfidu je jeden thel a toto vek-
torové ohodnoceni ma urc¢ity rozptyl, takze se muzou jednotlivé tiidy okrajové prekryvat.
Do této doby byly vytvoreny modely na ohranic¢eni prostoru, ale ArcFace priSel se zptisobem,
jak soustredit vektorové ohodnoceni co nejblize k tthlu t¥idy od rozhodovaci hranice v line-
arni slozitosti vici jiné tridé. Vysledkem jsou tiidy s presnymi hranicemi a prostory mezi
nimi, kde se nalézaji ziidka vzorky. Tento vzor je vyobrazen na obrazku 3.3 a mechanismus
je poté preveden do matematické rovnice 3.4, kde parametr s, ktery slouzi pro skalovani,
déle 0; popisuje ihel mezi tfidou j a m je velikost mezery mezi tfidami.

I | e’ cos(Oy, +m) a4
i = — log 5 cos(y, +m) + Zj'vzl,jiyi e5c0s(0;) ( . )

(a) Norm-Softmax (b) ArcFace

Obrazek 3.3: Vyobrazeni, jak ArcFace posouva vektory prvki riznych tiid dal od rozhodo-
vaci hranice [13].

Dalsi funkcionalitu, ktera je zavedend v ArcFace, je technika uceni pod-center, které
usnadnuji uceni a t¥idéni snimki od velkého Sumu z redlného svéta. Obecné se chova ArcFace
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jako Triplet loss, kterd se snazi priblizit k pozitivnim vzorktum a oddalit od negativnich, ale
u ArcFace se snazi priblizit k jednou z pod-centrii, které reprezentuji jednotlivé t¥idy vzorki
se spoleénymi znaky. U negativnich je to na stejném principu, ale vzdalenost neporovnavaji
pouze s pod-centrem reprezentujici jednu tridu, ale se vSemi ostatnimi tiidami. Timto se
prida vliv ostatnich tiid na vypocet vzdalenosti a tiidy se stanou nezavislé. Vzdalenost
pocita pomoci Euklidovy norma (L2 norma)

Dalsi vyhodou je, ze pod-centra se fadi do dvou skupin: dominantni a nedominantni.
Pri trénovani se model u¢i na ruznych vzorcich, které zapadnou k nékterym pod-centram
prislusici tfidé. Zde se za¢nou projevovat typy pod-center. Pokud vzorek obsahuje sSum,
tak se prifadi k nedominantnimu pod-centru pomoci vzdalenosti od nejblizsitho centra,
a poté ma mensi vliv u hodnoceni. Pokud je vzorek kvalitni (neobsahuje sum atd.), tak je
prirazen do dominantniho pod-centra, ktery méa nejvétsi vliv na hodnoceni. Dominantni
pod-centrum je jen jedno v pod-tiidé, kterou v tom pripadé reprezentuje. Shromazduje
naprostou vétsinu cistych snimk, kterych je vétsi mnozstvi, a tudiz maji potom i vétsi.
Toto rozdéleni poté pomaha i se zatézi, kde vsechny vzorky nejdou pres jednu tridu, ale
pres pod-centra, kde vzorky nejvice prechazeji pres dominantni pod-centra, a tak zatéz neni
centralizovana.

Tento model byl vyzkousen na nékolika ruznych datovych sadéch jako LEW [18] nebo
CFP-FP [32], kde prosel s nejlepsim hodnocenim 99,5 %. Timto lze celkové shrnout, ze Ar-
cFace skvéle pouziva svoje vyhodnoceni s vylepsenou odolnosti viic¢i variacim. Na datovych
sadach bylo pouzito velké mnozstvi snimki, a tim lze fict, ze dobre funguje v tilohach iden-
tifikace obliceje ve velkém méritku, kde pocet identit neni pevné omezeny. Zdroj této sekce
je [13].

MagFace

MagFace je jeden z rozsifujicich modelu ArcFace, ktery se zaméruje na vneseni kvality
vzorku do uceni modelu. Hlavnim cilem je uc¢eni na principu tiech stejnych snimku s rozdil-
nou kvalito. Tim se model vice nauci z kvalitniho nez z toho méné kvalitniho. Respektive
se zhorsujici kvalitou se bude zvétsovat vzdéalenost od stredu tfidniho rozdéleni. Druhym
cilem je minimalizovat cenu zmény na jiz predchozim modelu pro zajisténi vétsi presnosti.

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

e’ cos(0y; +m(a;))

5 c08(0y; +m(ai)) + Zj:l it o5 cos(0;)

L;=— 10g + )\gg(ai) (35)

Rovnice popisuje parametr s, ktery slouzi pro skalovani, ddle 6; popisuje tthel mezi tfidou
J a fi (vlastnost snimku). m(a;) je aditivni thlovy okraj kalkulovany na kvantité snimku
a g(a;) je regulatizér, ktery ocenuje kvalitngjsi snimky. A, je hyper-parametr (balancni
proménnd) uzivani pro balancovani klasifika¢ni a regulariza¢ni ztraty.

Toto vylepseni se promitlo do experimentt s datovymi sadami LFW a CFP-FP, kde
MagFace ziskal ohodnoceni 99,83 % a 98,46 % prumérné lepsi skore jak ArcFace o 0,04 %.
U tézsich datovych sad jako IJB-B a IJB-C mél okolo 90 % a 95 %. Toto hodnoceni s jednou
vyjimkou bylo lepsi primérné kolem 1%. Z téchto vysledku je mozné vyvodit, ze pridani
kvality mé pozitivni dopad na cely model. Vytvoreno ze zdroje [24].
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QMagFace

QMagFace pokracuje v rozvoji MagFace, kde pridavé specialni funkci Quality-aware com-
parison function. Tato funkce slouzi pro zvyseni presnosti rozhodovani v pripadech, kdy se
tTidy se vzorky obli¢eji v hodnoticim prostoru hodné prekryvaji, ale obsahuji stejné obliceje.
Model je poté pouzivan pro obtizné situace jako porovnavani ruzné starych lidi, otoCenych
nebo snimku s riznou kvalitou.

Metodu Quality-Aware Comparison Scoring je mozné popsat jako upraveny zpusob hod-
noceni rozdili mezi dvéma obliceji. Tento zplisob je vyobrazen na obrazku 3.4, kde na osach
je znézornéna drivéjsi zpusob vyhodnoceni (pfi spojeni by vzniky svislé a vodorovné primky)
a Carami v obrazku je zndzornéna nova metoda s pomoci Quality-Aware Comparison Sco-
ring. Rizné tiidy jsou reprezentovana cCervenou a modrou barvou. Na obrazku je mozné
vidét prekryvajici se t¥idy vcetné efektu metody, ktera snizuje prekryvani tiid pomoci car.

— —— Genuine (same person)

— ; _
—— Impaoster (different person)
—

O
i
s i

a a e
= > ®
S0

Minimum Face image Quality

=]

oo

0.4 -0.2 L] 0.2 04 0.6 08 1.0
Standard Comparison Scone

Obrazek 3.4: Vizualizace Quality-Aware Comparison Scoring [35].

Vyse uvedend funkcionalita je dosaZena funkei 3.6, kde s = cos(e1, e2) je skore vyjadiené
podobnosti dvou sablon, které jsou vytvorené MagFace ztratovou funkci se dvéma snimky
a ql, 2 jsou znazornéni kvalit téchto snimki. « a § jsou proménné pro trénovani.

s'(s,q1,q2) = min{0, 8 * s — a} x mingy, g2 + s (3.6)

S timto modelem bylo experimentovano na datovych sadach AgeDB, CFP-FP a dalsich,
kde se umistil prvni s 98,50 % a 98,74 % o 0,2 % pred ostatnimi modely MagFace, ArcFace,
atd. Z téchto vysledkt je patrné vylepSeni kvality hodnoceni modelu, ale naskytli se i limi-
tujici faktory. Tato metoda neni moc ¢inna u nizko-kvalitnich snimkt a pfi praci s videm
je potfeba agregace pro ziskani snimku s vétsi kvalitou. Tato sekce je ze zdroje [35].

3.4 Datové sady

V této casti jsou predstaveny nékteré datové sady, které jsou pouzitelné pro generovani
snimkl na rozpoznavani. Soucasné jsou vyuzitelné pro vyhodnocovani identit ze snimki.
Maji dobré vyuziti pro hodnoceni modeld, protoze maji dobfe popsané vlastnosti snimku
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napriklad atributy nebo identity na snimcich. Tyto datové sady se jmenuji CelebA a LEW
- People.

CelebA

CelebA je zkratka pro datovou sadu se jménem Celeb Faces Attributes Dataset [22]. Tato
datova sada obsahuje pres 200 tisic oblicejovych snimki od 10 177 lidi. Kazdy tento snimek je
obsahuje az 40 atributt (barva vlast, pohlavi, vyrazy obli¢eje napriklad jako smich a dalsi).
Uvedena datova sada se muze vyuzit pro trénovani nebo verifikaci spravné zatfazenych
atribut.

LFW - People

LEFW - People je datova sada pro rozpoznavani obliceju a celym ndzvem je The Labeled
Faces in the Wild face recognition dataset [18]. Datova sada obsahuje pfes 13000 snimku
s popiskami jmen lidi, ktefi na nich byli zachyceni pii vefejnych akcich. Tyto snimky jsou
sefazeny do slozek, kde 1680 osob obsahuje dva a vice snimkt. Prevazna ¢ast téchto lidi jsou
celebrity, se kterymi se nachazeli snimky na rtznych internetovych webech.
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Tato prace se zaméruje na vyhodnoceni podobnosti generovanych snimkt. Prace se kon-
krétnéji zaméruje na tvorbu modelu, porovnani podobnosti obli¢eje origindlniho snimku
a vygenerovaného snimku, ktery byl vytvoren z originalniho snimku tipravou jeho atributu.
Cilem je vytvorit robustni program, ktery na vystupu ptredd ¢islo informujici o podobnosti
obliceje.

Pro vyse uvedeny tkon je vytvorena siamskd neuronova sit, kterd porovnava identity
dvou vstupnich snimkt a na vystup podava ¢islo od nuly do jedné.

Obsah kapitoly je rozrazen do ti¥{ ¢asti. Prvni ¢ast 4.1 obsahuje stdvajici feseni s na-
vrhem Teseni a vysledny popis, jak by aplikace méla pracovat. Dalsi ¢ast 4.2 je tvorena
pripravou dat potfebnych pro uceni modelu, ovéreni funkcnosti modelu a naslednym tes-
tovanim uspésnosti modelu. Posledni ¢ast 4.3 se sklada ze samotné implementace v jazyce
Python. Je zde uveden popis sité véetné vytvorené architektury sité. Déle se v sekci 4.3 na-
chézeji pouzité prvky a predpokladany vystup. Na zavér je v sekci prehled kédu a trénovani
modelu.

4.1 Stavajici reSeni a navrh

Tato sekce se specializuje na ndvrh modelu a funkénost aplikace. Jsou zde struc¢né shrnuty
stavajici Feseni a jak jsem jiz zminil, tak je popséan i zdklad modelu spolecné s jeho divodem
a jeho cilem. Nésleduje navrh funkénosti aplikace. Také je popsana préace konzolové aplikace
vCetné argumenti, které lze pouzit.

2 ¥ v ’

Stavajici reseni

Rozvoj generativnich modelil se v poslednich letech hodné zlepsil. Bohuzel kvalita nastrojt
na hodnoceni téchto modeli je stale na nizké trovni, protoze se jedna o slozity proces
s mnoha problémy, které jsou Spatné technologicky resitelné.

Jeden z problémil u generovani snimku je napiiklad realisti¢nost. U tohoto problému se
tesi, zda snimek spravné popisuje redlny svét. Modely je mozné naucit standardni strukturu
obli¢eje na porovnani, ale porovnavany snimek musi byt také standardni. Chyby nastavaji
napriklad pfi obarveni pokozky nebo pri trazu, ktery zasdhne oblicej. V pripadé trazu
model mtze mit problém, protoze se jedna o realny oblicej, ale nevypada jako standardni
oblicej, a tak nemusi dojit k nerozeznéni rysi na obliceji.

Dalsi problém, ktery nastava pri generovani oblic¢eje, je u modeli, které raznorodé upra-
vuji snimky obliceji. Problém nastava v samotné podobnosti origindlniho a generovaného
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snimku, kde vygenerovany snimek by mél mit stejné rozmisténi oblicejovych ryst jako ori-
ginalni. Bohuzel z divodu generovani vybranych ¢asti se zménou muze dojit k posunu nebo
prekryti jinych objekti. Tim se poté mohou posunout klicové body pro porovnavani, nebo
se dokonce nemusi nalézt obli¢ejové rysy, kvili podobnému problému jako u realisti¢nosti.
Pro zlepseni snimkil nékteré generativni modely pridavaji casti, které pomahaji k jejich
spravnému preneseni jako u RelGAN 2.3, kde je diskriminator s interpolaci nebo i Star-
GAN 2.3 se zpétnym prevedenim do puavodni domény, které primo preneseni nepoméahaji,
ale pomahaji jim jako celku. Téchto zlepseni je i v ostatnich modelech obrovské mnozstvi
a funguji na riznych principech, a proto je nutné vytvorit jednotné hodnoceni.

Jeden z typi vyhodnoceni je v podobé dotazniku na lidi nebo pro spolec¢nost, kde se do-
stavaji otazky na generované snimky nebo se vybiraji snimky, které spliuji néjaké kritérium
nebo jsou v nécem nejlepsi. Prikladem je vybér ze tfi snimki, kde dva jsou generované a je-
den redlny. Ucel je vybrat redlny a pii kazdém omylu se pFi¢itd skére vybranému modelu.
Tento typ testovani je pomérné pomaly, ale samotna kvalita ovéreni na velkém mnozstvi
lidi je pomérné dobra. S timto typem byl naptiklad testovan RelGAN 2.3.

Dalsi moznosti je pouzivani modelt na feseni rtiznych problémut. Kazdy model se pouzije
ke kontrole specifického problému a umozni zjistit komplexni vysledky. Vyhodou tohoto
zpusobuje rychly pristup k vysledktm i celkovy prehled, jak model dopadl. Nevyhoda je,
ze vysledky budou mit ur¢itou miru chybovosti, coz je slozité na vyrobu. Dalsi nevyhodou
je, ze kazdé odveétvi, do kterého spada jeden problém, obsahuje minimalni mnozstvi model,
je velmi naro¢né, a proto se vétsinou testuje jen par modeltl, které jsou velmi presné.

Do téchto odvétvi spadd vyhodnoceni vérohodnosti originalniho a generovaného snimku,
kde nejblizsi model je ArcFace 3.3, ktery porovnava dva redlné snimky obliceje a vypocita
vzdélenost mezi nimi, kterd vyjadruje, zda se jedna o stejnou osobu. Tento model ma vy-
sokou presnost presahujici 99 %, ale mé& par nevyhod. Jedna z nevyhod je, Ze model neni
zameéreny na generované snimky, které mohou mit pochybnou realisti¢nost, a proto muze
v nékterych pripadech selhat, protoze nemuze extrahovat rysy ze snimku, které mohou byt
spatné. Dalsi zhorseni je z divodu jeho zpracovani. Tento model je pomérné komplikovany
a uzpusobeny na rozeznavani redlnych obli¢eju, a proto je jeho modifikovatelnost pro do-
sazeni zpracovani generovanych snimku velmi slozitd. Posledni jeho pozitivni i negativni
vlastnosti je jeho vystup. Tento model ma vzdalenosti na vystupu. Pokud jsou vzdalenosti
velmi podobné, tak vysledek je od 0 do hodnotu x, pokud jsou snimky odlisné, tak vysledek
je od hodnoty x do nekonecna. Neprijemné je to, ze hodnotu x je treba najit ze vzorki. Neni
mozné, aby byla napriklad 0,5, kde 1 predstavuje rozdilné obli¢eje a 0 jsou stejné obliceje.

7 vyse uvedenych divodt navrhuji vytvorit novy model, ktery bude zaloZen na neurono-
vych siti. Nové navrzeny model se bude snazit vyse popsané nedokonalosti vyTesit a vytvorit
model zamérujici se prfimo na porovnavani obliceji se snizenou zavislosti na realisti¢nost.

Siamska neuronova sit

Jeden z typt neuronovych siti je siamska sit. Dtvod, proc¢ jsem vybral siamskou sit, je v jeho
porovnani vstupt. Ostatni typy jako klasifika¢ni neuronové sité potfebuji mit pevny pocet
trid na to, aby je mohly spravné rozdélit do tfidy na rozdil od siamskych neuronovych siti,
kde se pouziva vypocet vzdalenosti mezi vektory, které reprezentuji data ze vstupu. Timto
vypoctem jsem schopen analyzovat rtizné modely skrze velké mnozstvi rtiznych snimki.
Dalsi vyhodou je jeji robustnost. Tato sit je vypocetné slozitéjsi na trénovani, které probiha
pouze jednou. Poté poskytuje rozpoznavani snimki o malé kvantité s velkou presnosti [3].
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Dale je mozné zvolit jako podsité konvolué¢ni sité, které se podle naucenych dat muzou lehce
meénit. Z divodu moznosti zvoleni konvolu¢ni podsité je ¢astecné mozné i ovliviiovat rea-
listi¢nost vstupnich vzorkl dle faktoru, zda jsou trénované na redlnych nebo generovanych
snimcich. Posledni vyhodou je z divodu pouziti dvou stejnych podsiti. Kvili tomu je mozné
ulozit vystupni vektor misto celého snimku pro rozpoznavani. Z uvedenych divodi jsem
vybral i ztratovou funkci Contrastive loss. Tato funkce pouzivd pouze dva snimky, a proto
konecénd architektura je snadnéjsi na vypocet a jednodussi na ovlddani.

Funkcionalita programu

Planovana funkcionalita vysledného programu je nasledujici. Vytvoreny program se jmenuje
Gen_Verifier. Program je aplikace do ptikazového radku, ktery mé ¢tyri argumenty, kde
jeden je mozné rozdélit do t¥i moznosti. Jeho zapis vypada takto:

Gen_Verifier file_path_A file_path_B [Options] [file_path_result]

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

Prvni i druhy argument jsou pro zadani cesty ke snimkiam nebo slozky se snimky k po-
rovnavani. Treti argument je urcen pro zadéani vysledku s verzi, nebo napovédou. Posledni
argument je pro mozné ulozeni vysledku do souboru.

Aplikace ma tfi moédy. Méd je zvolen podle zaddni dvou argumentt file_path_A
a file_path_B. Prvni méd je porovnavani snimku se snimkem. Aplikace je porovné a vy-
pise vysledek. Druhy méd je porovnavani snimku se slozkou. V tomto pripadé program
prolistuje slozku a porovné kazdy snimek se snimkem v argumentu. Z téchto dat udéla pri-
mér a vypise ho na vystup. U posledniho médu je porovnavana slozka se slozkou. V tomto
pripadé program vezme za sebou abecedné jdouci snimky a porovna je mezi sebou, vysledek
zprumeéruje a vypise.

Argument -v anebo --version spusti vypsani verze do prikazového radku. Pokud jsou
pritomny i jiné argumenty, tak jsou ignorovany a tento se zpracuje s prednosti.

Argumenty -h anebo --help délaji podobnou véc jako predchozi argument. Na vystup
vypisuji ndpovédu a v prioritach je az po argumentu s verzi.

Paty argument -dr modifikuje podrobnost vypisu. Pokud neni obsazeny, tak bude vy-
pisovat strohé informace, jak porovnavani dopadlo. Porovnani snimku se snimkem vypise
jednu hodnotu. V ostatnich modelech, tedy v médu dva a tfi, vypise prumeér. Pokud je obsa-
zeny, tak u méda dva a ti vypise podrobnéjsi vysledky. Jsou vypsany i jednotlivé hodnoty
porovnavanych dvojic snimki spole¢né s jejich jmény.

Posledni argument je file_path_result. Tento argument slouzi ke zjisténi, kam se
ma vystup vypsat. Pokud neni obsazen v argumentech, tak se vSechny informace zapisuji
na standardni vystup. Pokud je zapsany v argumentech, tak se vysledek zapise do souboru
nakonec a oddéli se novym rfadkem. Soubor musi mit koncovku .txt. Pokud soubor neexis-
tuje, tak ho vytvori. Pokud cesta ukazuje na slozku, tak se program ukonéi se specidlnim
navratovym koédem a vypise hlasku na standardni chybovy vystup.
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4.2 Priprava dat

Piiprava dat je nedilnou soucasti tvorby modelu. Pro potieby trénovani, porovnavani a tes-
tovani je nutné mit prichystané datové sady odpovidajici pozadavkiim modelu. Konkrétné
pro navrhovany model je potieba datova sada zajistujici jeho funkcionalitu. Déle je potieba
zajistit datovou sadu s generovanymi snimky a jejich originaly. Pro tento cel je nutné zis-
kat model, ktery generuje syntetické snimky obliceje, a datovou sadu, na kterych se model
bude ucit. Tato datova sada musi byt dostatecné velka, aby se z ni model dokazal dobre na-
ucit a aby zbyly snimky na dalsi zpracovani pii porovnavani. Dohromady je nutné vytvorit
dvé datové sady, kde jedna musi byt ¢asteéné vytvorena pres generativni model StarGAN
2.3. Timto modelem se vytvori generované syntetické snimky.

Prvni datova sada je cilend na pravé vyvijeny model. Datova sada bude vyuzita pro tré-
novani a verifikaci modelu na realnych datech. K tomuto je potfeba mit snimky se zabérem
na oblicej. U kazdého snimku je nutné znat jeho identitu. Uvedené parametry spliuje da-
tova sada LF'W - People, kterd je popsana v sekci 3.4 s pfiklady na obrézcich 4.1. Nez se
tato datova sada miize pouzit na trénovani modelu, tak se musi vyt¥idit snimky osobnosti,
které maji jenom jeden snimek, aby datova sada byla vyvazend vici dvojicim stejnych a roz-
dilnych obliceji. To znamena, ze se pri trénovani z datové sady vytvori vzorek ze dvojice
snimk, které obsahuji dva stejné obliceje nebo dva rozdilné. Soucasné dvojice snimkt se
budou z datové sady vybirat ndhodné. Tim muze dochéazet k situaci, Ze se rozdilné obli-
¢eje budou parovat se snimky jednotlivé na rozdil od stejnych, a tim si zvétsit mnozstvi
vzorki, které se mohou vybrat. Toto pravdépodobné miize zpusobit nerovnosti v trénovani
a zhorsenou kvalitu modelu. Obecné trénovani bude probihat tak, aby dvojice dvou stejnych
obli¢eju a dvou rozdilnych obli¢eju byly ve stejném zastoupeni v jedné skupiné (batch). Tuto
datovou sadu je dal potfeba rozdélit na dvé ¢asti. Prvni ¢éast, 10 % snimku, bude pouzita
na testovani. Druhd ¢ast (90 % snimki) je pouzito na trénovani.

Obrazek 4.1: Priklady z datové sady obrazku LFW - People [18].
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Druha datovd sada snimkil je potfebna pro generovani syntetickych snimkt. Od této
datové sady je potfeba, aby byla dostatecné velkd a obsahovala atributy snimkt, protoze
se s ni bude uéit generujici model StarGAN ze zdroje [11] a druhd ¢éast bude pouzita jeho
vysledné testovani. Pro tento ucel je pouzita sada CelebA, kterd je popsdna v sekci 3.4.
Tato sada je rozdélena na tfi ¢asti. Prvni dvé tretiny jsou pouzité pro trénovani generatoru
StarGAN a posledni tfetina je pro porovnani a testovani do pravé vyvijeného modelu.
Cilem této datové sady je vytvorit novou datovou sadu slozenou ze dvojice originalniho
a vygenerovaného snimku, kde vygenerovany snimek je vytvoren pomoci modelu StarGAN
zménou jednoho atributu. Vysledkem je nékolik datovych sad, kde je zménén pravé jeden
atribut, napriklad pohlavi nebo barvy vlast. Piiklady origindlnich a generovanych snimk
jsou na obrazku 4.2 a 4.3, kde prvni ma zménu pohlavi, druhy obriazek mé zménu barvy
vlasti a treti zménu véku.

Obrazek 4.3: Priklad generovanych syntetickych snimkii.

4.3 Implementace aplikace

Tato sekce se zaméfuje na popis navrhovaného modelu, ktery je zpracovan v jazyce Python.
Jazyk Python obsahuje i potfebné knihovny pro spravnou funkci. Nésleduje podrobny popis
modelu s jeho funkcionalitou rozdélenou do vrstev siamské neuronové sité. Na zavér jsou
podrobné popsdny jednotlivé tfidy a metody s ukazkou kédu pro jejich voldni. Dale je
prezentovano trénovani modelu.

Python

Python je vysokouroviovy skriptovaci programovaci jazyk, ktery je dynamicky typovany
a obsahuje Garbage collection [27]. Tento jazyk podporuje vice programovacich paradigmat
(objektové orientovaného a funkciondlniho programovéni). Jelikoz je tento programovaci
jazyk skriptovaci, tak je i interpretovatelny a to mu pomahd mit velky rozsah mezi velké
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mnozstvi platforem, ale za cenu snizeni jeho vykonu. Nékteré funkce se vsak vyrazné zrych-
lily pomoci optimalizaci, které ale nékdy ptidaji cas straveny pii instalacich. Dynamické
typovani prindsi urcéitou volnost pri implementaci, ale je tfeba s nim zachazet obezretné.
Staticka analyza nemusi odhalit tolik chyb nebo chyby se zjisti az po spusténi. Déale je
nutné se chovat obezfetné, protoze pii castych zménach typu nemusi programétor védét
jaky je vzdy typ parametru nebo navratovych hodnot pri nedokonalé dokumentaci, i kdyz
v poslednich verzich pridali moznost slabého typovani u argumentt, navratovych hodnot
a proménnych. Tyto vlastnosti vsak pomdhaji k rychlému a snadnému vyvoji obzvlasté
na prototypech nebo malych projektech. Z vyse uvedenych duvodi se stal programovaci
jazyk Python jednim z nejoblibenéjsich programovacich jazyki.

Jak bylo uvedeno vyse, pro tvorbu modelu byl vybran programovaci jazyk Python z nize
uvedenych davodi. Python je jednim z nejrozsitenéjsich jazykt pro praci s neuronovymi
sitémi, ale hned za nim je R a Java. Je to z duvodu, ze Python nabizi vyssi droven abstrakce
a je snadnéjsi a pohodlnéjsi na pouzivani. Obsahuje knihovny jako TensorFlow a Keras,
které neskute¢né usnadni tvorbu a trénovani modeld. Na druhé strané silné typované jazyky,
jako je C++, se kvili své komplexnosti pouzivaji méné cCasto, ale nachazeji své uplatnéni
v kritickych oblastech, jako jsou jadra umélé inteligence a dalsi specializované casti.

Potrebné knihovny

Jak bylo zminéno v predchozi sekci, tak Python ma sirokou skalu knihoven pro praci nejen
s neuronovymi sitémi, ale i pro praci s velky mnozstvim dat. Tyto knihovny maji vyhodu
nejen v tom, ze uz jsou implementované, ale i toto, zZe jsou jiz odladény a optimalizovany.
Pti spravném pouziti tyto vyhody vyrazné prispivaji k rychlosti a stabilité vysledného
programu.

V této aplikaci jsou pouzity knihovny specializované primarné na neuronové sité, stro-
jové uceni a testovani. Dale obsahuji knihovny na zpracovani obrazki, manipulaci s velkymi
datovymi poli a grafii. Nize jsou tyto knihovny podrobné predstaveny.

Prvni knihovnou, kterou je tieba zminit, je NumPy'. Tato knihovna pfidévé moznost
pracovat s vicerozmérnymi poli, vektory a i maticemi. Dale nabizi sirokou skalu matema-
tickych funkci. Je vynikajici pro praci se statistikou a spravou vétsich dat. V programu je
vyuzito z této knihovny napiiklad vicerozmérné pole ndarray, které je pouzité k nacitani
vzorkd.

Dalsi knihovnou je OpenCV 2, kterd nabizi ohromné mmozstvi funkei pro zpracovani
snimku a videi. Napftiklad v knihovné jsou funkce na zvétSeni a zmenseni snimku, vkladani
obrazcti do snimku nebo vlozeni okraji. Knihovna v aplikaci je pouzita k nacteni snimki,
které jsou nasledné pouzity jako vstupy pro model.

Pandas’ je knihovna urcend pro manipulaci a analyzu dat. Nabizi predeviim datové
struktury a operace pro praci s ¢iselnymi tabulkami a casovymi fadami. V pfipadé tohoto
projektu byla za pomoci této knihovny tvorena vétsina grafa.

Knihovna FaceAIKit* se specializuje na detekci a rozpoznavani oblicejii. Pouziva model
Retina pro detekci obliceji a modely ArcFace a MagFace pro jejich rozpoznévani. Tato
knihovna byla vyvinuta vedoucim prace doktorem Toméasem Goldmannem.

"https://numpy.org/
*https://opencv.org/
3https://pandas.pydata.org/
“https://pypi.org/project/face-ai-kit/
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Scikit-learn’ je knihovna pro strojové uceni. Nabizi §iroké spektrum algoritmi pro
klasifikaci, regresi a shlukovani, véetné néastroju pro déleni datovych sad na trénovaci a
testovaci.

Keras® je knihovna, kterd poskytuje rozhrani Pythonu pro tvorbu neuronovych siti.
Funguje jako rozhrani pro knihovnu TensorFlow, kterd se specializuje na hluboké uceni
a detailni implementaci neuronovych siti.

Knihovna TensorFlow’ je uréena pro strojové uceni a umélou inteligenci. Je Siroce
modelu.

Kromé téchto knihoven jsou v projektu pouzity také dalsi knihovny, jako naptriklad
Miscellaneous operating system interfaces (os) a System-specific parameters and functions
(sys). Tyto knihovny jsou soucasti standardni knihovny Pythonu a z divodu jejich siroké
funkénosti nejsou zde podrobné popsany, ale jsou zminény pro iplnost.

Struktura modelu

Na nize uvedenych fadcich je prezentovana struktura modelu, na kterych je vystavéna celd
aplikace. Tato sekce se detailné zaméruje na popis siamské neuronové sité a jejich vrstev,
které jsou popsany, co délaji a z jakého divodu jsou obsazeny. Na zavér sekce je zminén i
vystup, jak by se aplikace méla chovat.

Zakladni struktura modelu je rozdélena do dvou hlavnich ¢asti. Prvni Cast se zamé-
fuje na podsité, predevsim na extrakci vektoru z obrazkiu. Druha ¢ast se vénuje vypoctu
odlisnosti mezi témito vektory. Celkova struktura je znazornéna na obrazku 4.4, kde jsou
jednotlivé vrstvy barevné odliseny. Sipky s popisky na obrazku znézoriuji velikost vstupt
a vystupu jednotlivych vrstev.

Podsit na extrakci vektoru je realizovana ve formé konvoluéni neuronové sité. Tato
konvoluéni sit zpracovava vstupni snimky s rozliSenim 100 x 100 pixeld a 3 barevnymi
kanaly.

Pred tim, nez snimek vstoupi do konvolucni sité, je nutné provést pripravu dat. Priprava
zahrnuje nésledujici kroky:

1. Pfevedeni obrazu z RGB do BGR: Snimky jsou pivodné ve formatu RGB (cer-
veny, zeleny, modry). Pfi pfipravé se obrazy prevadéji do formatu BGR (modry, zeleny,
¢erveny). Tento krok je dulezity pro zajisténi kompatibility s modelem a standardizaci
dat.

2. Normalizace barevnych hodnot: Po pifevodu do formatu BGR se hodnoty ba-
revnych kanala upravuji tak, aby mély primérnou hodnotu nula. Toho se dosahuje
odeCtenim priameérnych hodnot barevnych kanalt z kazdého pixelu. Tento krok po-
mahé stabilizovat trénovani sité tim, Ze odstrani pfipadné posuny v intenzité barev,
coz usnadnuje rozpoznavani vzorcti béhem prichodu konvolu¢nimi vrstvami.

Tyto pripravné kroky jsou zésadni pro zajisténi kvalitnich a konzistentnich vstup-
nich dat, které snizuji sSum a zlepsuji vykon konvoluc¢ni sité pri extrakci relevantnich ryst
ze snimk.

Pr1i vstupu do modelu je prvni vrstva zalozena na architektute ResNet-50. ResNet-50
se pouziva k zpracovani snimku pomoci série 50 konvoluénich vrstev. Model je blize popsan

*https://scikit-learn.org/stable/
Shttps://keras.io/
"https://www.tensorflow.org/
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Sample1 Sample2
100 x 100 x 3 100 x 100 x 3

4x4x2048 4 x4 x2048

BatchNormalization BatchNormalization

BatchNormalization

Obrazek 4.4: Obrazek modelu.

v sekci 2.1. Vystupem z konvolu¢nich vrstev modelu ResNet-50 je multidimenzionalni pole
o velikosti 4 x 4 x 2048. Vystupni pole obsahuje bohaté informace o snimku, které déle
zpracovavaji nasledujici vrstvy modelu. Tyto rysy jsou klicové pro dalsi faze analyzy, kde
se porovnavaji a hodnoti podobnost mezi snimky.

Dalsi vrstva je Flatten, ktera vsechny zpracované snimky z konvoluc¢nich vrstev ve formé
trojrozmeérného pole prevede na jednorozmérné pole o délce, ktera je ndsobkem t¥i rozmeéru
predchoziho pole, v tomto pripadé 32 768. Timto zpusobem je umoznéno zpracovani dalsimi
vrstvami.

Hodnoty privedené z predchozi vrstvy jsou jiz serazené v jednom poli, ale stale nejsou
nijak upravené od konvoluce a mohou zahrnovat celé spektrum realnych cisel véetné extrém-
nich hodnot, které jsou slozité na zpracovani plné propojenymi vrstvami. K vyreseni popsa-
ného problému je potieba vrstva BatchNormalization, kterd normalizuje hodnoty a trans-
formuje hodnoty blizké k nule. Na vystupu z této vrstvy poté nejsou extrémni hodnoty.
Vystup této vrstvy je poté vhodny pro zpracovani plné propojenymi vrstvami.
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Nasledujici vrstvy jsou dvé plné propojené vrstvy a jedna vrstva dropout. Plné propojené
vrstvy maji aktivacni funkci ReLU. Tyto vrstvy se staraji o vypocet vektori pomoci uceni
z trénovaci sady nastavovanim vah a bias, kde v prvni vrstvé je 2048 neuronti a ve druhé
je 512 neuronti. Vrstva dropout slouzi ke snizeni efektu owverfitting tim, ze vypusti nékteré
perceptrony z hodnoceni v pribéhu uéeni. Vyfadi 10 % neuront.

Ve druhé ¢asti se pocita odliSnost pomoci vzdalenosti. Hlavni vrstva této ¢asti je urcena
pro vypocet Euklidovy vzdalenosti mezi vektory z podsiti. Vzdélenost je pocitdna vyrazem
4.1, kde z a y jsou pole vektort podsiti, mezi kterymi se vypocitava vzdalenost rozhodujici
o podobnosti.

Dalsi vrstvou je BatchNormalization, kterd se stard o transformaci vzdalenosti, aby se
u podobnych snimku priblizovaly k nule a u odlisSnych snimka k jednicce. Dale poméaha
nastavitelnym posunutim a zvétsenim ciselného spektra pro dalsi vrstvu.

Pro snadnéjsi nalezeni mezni hodnoty, ktera rozhoduje jako déli¢ mezi stejnymi a roz-
dilnymi obliceji, je pfiddna jesté jedna vrstva. Vrstva je tvorena jednim perceptronem s ak-
tivaéni funkci Sigmoid, ktera hleda rozhodujici bias a oddéluje hodnoty vice od sebe. Tato
vrstva také nastavuje vystup v intervalu od nuly do jedné. Interval zndzornuje pravdépo-
dobnost vysledku.

Predpoklddany vystup by mél byt po téchto operacich okolo nuly, pokud se snimky po-
dobaji. Pokud jsou snimky rozdilné, vystup se pohybuje okolo jedné. Bohuzel i pfes vSechny
tyto operace je mozné, ze se nékteré vzorky budou pohybovat okolo poloviny vzdalenosti
mezi nulou a jednickou a budou obtizné oddélitelné z divodu variability vstupnich snimki.
Timto je mozné zjistit, zda jsou odliSné nebo ne, a na vystupu programu je zvyraznit.
Ve vysledku vystupu modelu je pravdivostni jednotka, kterd bude ovlivnéna vstupnimi
snimky.

Implementace programu

Tato sekce slouzi k predstaveni struktury a rozdéleni funkcionality programu. V sekci jsou
predevsim predstaveny tiidy a metody. Soucasné je nize popsan datovy tok a mozné pro-
blémy. Pod kazdou metodou je také uveden kéd, ktery ukazuje jeji deklaraci spolu s argu-
menty.

Program je rozdélen do tii tiid: Gen_Verifier, Data a Siamese_Model, pricemz kazda
z téchto tiid méa svoji tlohu. Tyto tfidy maji svoji hierarchii, kterd umoznuje abstrahovat
ruzné funkce v mnohem jednodussi formé, nez jsou v puvodni funkci. Hlavni tridou v tomto
programu je Gen_Verifier a zbylé dvé slouzi k podpurnym funkcim, kde prvni abstrahuje
model a druhé pristup k datové sadé a zpracovani vstupnich snimku. Tyto tridy jsou poté
zobrazeny na UML diagramu, ktery je na obrazku 4.5.

Trida Data

Trida Data se zaméruje na zpracovani snimki a nacitani vzorkt z datové sady. Objekt této
tridy obsahuje tri atributy a pét metod.

Prvni atribut je face_recognition. Tato proménné obsahuje model pro detekei snimki
z knihovny FaceAIKit, kterd je pouzita dale v metodach. Je ulozena v atributu, protoze je
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Gen_Verifier

o* +data: Data <:>—:———

—<_>| +siamese_model: Siamese Model o
-_deep_result: bool
-_file: None|File
+train_model(in total_sample_size: int, in epochs: int): None
+evaluate_model(total_sample_size: int): tuple
+predict_once_model(in samplel: ndarray, in sample2: ndarray): float
+load_weights(in path: str): MNone
+save_weights(in path: str): MNone
-_write_to(in string: str): None

poskytuje -_process_argv(inoutargy: list): int
model
-_process_file_to_file(inargv: list): int
-_process_file_to_dir(inargv: list): int
-_process_dir_to_dir(inargv: list): int
+main(): int
Zpracovava
data ;

Data

-_dirp: str
-_dim_size: (int,int)

+face_recognition: FaceRecognition

+read_image(in filename: str, in face_num: int): Mone|ndarray
+get_data(in total_sample_size: int): tumple

+split_data(in total_sample_size: int, in slit: fleat): list

+get_data_from_dir(in dirpath: str): ndarray

Siamese_Model

-_input_shape: (int,int)

+model: Model

+predict_once(in samplel: ndarray, in sample2: ndarray): fleat

+evaluate(in x_test: ndarray, in y_test: ndarray): tuple

+fit(in x_train: ndarray, in x_test: ndarray, in y_train: ndarray, in y_test: ndarray, in epochs:

+load_weights(in path: str): MNone

+save_weights(in path: str): None
+euclidean_distance(in vects: Any): Any
+contrastive_loss(in y_true: Any, in y_pred: Any): Any
+subnetwork(): Sequential

+set_up_subnetworks(): tuple

+get_siamese_model(): Mone

int): None

Obrazek 4.5: UML diagram tiid.
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casto pouzivana a jeji inicializace trva okolo 20 sekund na kanceldiském stolnim pocitaci,
ktery pracuje na operaénim systému Windows v prostiedi Jupyter Notebook a mé procesor
Intel i5 8. generace s integrovanou grafikou. Tento pocitac sice neni moc vykonny, ale mtze
reprezentovat nizsi hranici poc¢itacii, na kterém program miuze byt pouzivan. Jestlize by byla
inicializovana tato trida pri kazdém spusténi metody na detekci obliceje u 1000 snimkii,
trvalo by to bez optimalizaci okolo 6 hodin. To je pouze zapocCitin Cas inicializace, nikoli
vykonani kédu na detekci, nalezeni a vystiizeni obli¢eje ze snimku. Proto je tento atribut
inicializovan v konstruktoru a je nastaven na vystup z modelu ArcFace, protoze budou
porovnavany snimky stejné kvality, tudiz neni nutné ho ucit.

Druhy atribut je _dim_size. Do tohoto atributu jsou ulozeny konecné rozméry snimku
obliceje. Je inicializovan v konstruktoru na vychozi hodnotu (100,100) s datovym typem
tuple. Hodnotu je mozné pripadné zménit.

Posledni atribut je alokovan na uloZeni cesty k datové sadé. Atribut je pouzivan v meto-
dach na ziskani vzorkt a je pojmenovan _dirp. Jeho vychozi hodnota je nastavena na fetézec
'img/LFW - People/lfw_funneled'.

Prvni metoda tiidy je konstruktor, ktery nastavuje tii predchozi atributy. Jeho dva ar-
gumenty jsou dim_size a dirp. Argument dim_size slouzi k nastaveni druhého atributu,
ktery obsahuje rozméry snimku obli¢eje. Argument dirp nastavi cestu do slozky, kde je ulo-
zena datova sada LF'W s vychozi hodnotou 'img/LFW - People/lfw_funneled'. Metoda
je deklarovana nasledujicim kédem:

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

Dalsi metodou je read_image. Metoda slouzi k nacteni snimku s jeho formatovanim.
Obsahuje argumenty filename a face_num, kde filename je cesta ke snimku. V argumentu
face_num je vybér spravného obli¢eje ze snimku, pokud jich je na snimku vice. Cilem me-
tody je zpracovani snimku z uvedené cesty a priprava snimku pro potireby modelu. Pro tuto
funkci se snimek preCte z cesty a provede detekci obliceje. Pokud snimek obsahuje vice
nez jeden oblicej, tak si vybere pozadovany oblic¢ej. Néasleduje kontrola existence obliceje
na snimku a jeho kvality. Pokud snimek nesplni vytycené vlastnosti, tak se metoda vrati
s hodnotou None. Déle nasleduje transformace na pozadovanou velikost, predzpracovani
snimku pro potireby modelu a nakonec se v nadvratové hodnoté vrati snimek. Pokud metoda
selze z duvodu Spatného vstupu, tak se opét vrati s None. Tato metoda je deklarovana
kédem:

read_image(self,filename,face_num = 0)

Nésleduje metoda pro ziskani vzorkt z datové sady. Tato metoda se jmenuje get_data
a obsahuje argument total_sample_size, ktery urcuje mnozstvi vzorkid. Jejim tkolem je
vytvorit skupinu vzorkil z datové sady LFW. V datové sadé LFW se vzorky tvoii jako
nahodné vybrané dvojice o velikosti specifikované argumentem total_sample_size, prii-
¢emz vzorky se stejnym oblicejem a vzorky s ruznymi obli¢eji jsou zastoupeny rovnomeérné.
Vzorky jsou setazeny do dvou skupin za sebou a nejsou zamichané. Tyto vzorky se ukla-
daji do nékolika dimenziondlnich poli a jsou poté vraceny jako ndvratova hodnota spo-
lecné s polem o vysledcich jejich porovnavani v typu tuple, kde prvni ¢len je pole vzorki
ve tvaru [€islo vzorku, pofadi snimku ve vzorku (maximilné& 2), vyska, Sifka,
kanaly]. Vychozi nastaveni vysky, sirky a kanald je 100, 100 a 3. Pokud se nepodati ziskat
takovou sadu vzorki, vrati se None. Hlavicka metody je definovina timto kédem:

get_data(self, total_sample_size)
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Split_data je metoda, kterd vytvori ndhodné zamichanou vzorkovou sadu o velikosti
total_sample_size. Metoda rozdéli vzorkovou sadu v poméru split pro testovani. Za-
kladni nastaveni je na hodnoté 0,2, coz znamen4, ze 20 % vzorku bude pouzito pro testovani.
Navraci ¢tyfi hodnoty: x_train, x_test, y_train a y_test, kde x_train s x_test obsa-
huji vzorky pro model a y_train s y_test obsahuji vysledky, které maji byt trénovany
nebo dosazeny. Deklarace této funkce je dana timto kédem:

split_data(self, total_sample_size, slit =.2)

Posledni metoda je get_data_from_dir, kterd nacte vSechny snimky ve slozce dirpath
a nasledné je vrati jako navratovou hodnotu. Pfedpis hlavicky metody je:

get_data_from_dir(self, dirpath)

Trida Siamese model

Druhé trida je Siamese_Model, ktera obsluhuje a abstrahuje model siamské sité. Tento
model slouzi k tvorbé a nahravani vah modelu. Déle slouzi k trénovani, vyhodnocovani
a predpovidani hodnot. Objekt této t¥idy méa dva atributy a osm metod.

Prvni z atributt této tiidy je _input_shape. Do atributu _input_shape jsou ulozeny
vlastnosti vstupu do modelu a jeho rozméry. Vychozi nastaveni je na (100,100).

Druhy atribut je model datového typu tiidy Model, ktery je zakladni jednotkou celé
tTidy. Trida Model je z knihovny Keras, kterd je zaloZzena na neuronovych sitich. Z toho
divodu je tiida Siamese_Model pouze zapouzdienim nad t¥idou Model.

Prvni metodou je opét konstruktor, ktery nastavuje _input_shape pres argument se
stejnym jménem. Atribut _input_shape muze byt nastaven na vychozi hodnotu. Déle se
zde vytvori a zkompiluje model siamské sité, ktery je ulozeny v atributu model. Pokud je
atribut input_shape nastaven na vychozi hodnotu, je zde moznost nastaveni argumentu
load a trida automaticky nacte vahy a bias do modelu. Pokud se vsSak rozméry vstupu
v argumentu zméni, tuto moznost uz nelze vyuzit. Tato metoda je deklarovana timto kédem:

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

Druhd metoda je predict_once, kterd ze dvou snimkl zjisti ¢islo, které predpovi,
zda jsou obliceje na nich podobné nebo ne. Snimky se dosazuji do argumenti samplel
a sample2. Tato funkce vraci ¢islo od nuly do jedné, kde jednicka znamena stejnou osobu
a nula predstavuje rozdilnou osobu. Hlavicka metody mé predpis:

predict_once(self,samplel, sample2)

Metoda evaluate slouzi k vyhodnoceni presnosti sité a vypocitani ztratové funkce. Je-
jimi argumenty jsou x_test a y_test, kde x_test je pétirozmérné pole se vzorky a y_test
je jednorozmérné pole s vysledky se stejnym indexovanim. Navratovd hodnota se sklada
ze dvou ¢iselnych hodnot. Prvni je hodnota ztratové funkce a druha je hodnota presnosti.
Je nutné podotknout, ze vysledky z modelu jsou inverzni. Podrobnéjsi vysvétleni je v na-
sledujici sekci Uceni modelu 4.3. Deklarace této funkce je ddna timto kédem:

evaluate(self,x_test,y_test)

Metoda fit je urcena k trénovani modelu na zdkladé vzorkd x_train, x_test, y_train
a y_test. Vzorky x_train a jejich vysledky y_train se pouzivaji k trénovani modelu, za-
timco x_test a jejich vysledky y_test slouzi k ovéreni presnosti modelu. Posledni ar-
gument epochs urcuje, kolikrat se ma ucit na skupiné vzorkt. Predpis hlavicky metody
je:
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fit(self,x_train, x_test, y_train, y_test, epochs = 10)

Metody load_weights a save_weights slouzi k praci s ukladanim a nahravanim vah
modelu na disk, kde atribut path uréuje cestu k souboru.

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

Metoda euclidean_distance je statickd funkce pro vypocet eukleidovské vzdéalenosti
mezi dvéma vektory. Argument vects je pole dvou vektorti, mezi kterymi bude eukleidovska
vzdalenost pocitana. Vyraz pro vypocet eukleidovské vzdalenosti je mozné najit v sekci
Struktura modelu 4.3 a je popsan rovnici 4.1.

euclidean_distance(vects)

Metoda contrastive_loss je statickd funkce, kterd slouzi k vypoctu ztratové funkce
contrastive loss.

contrastive_loss(y_true, y_pred)

Posledni t¥i metody subnetwork, set_up_subnetworks a get_siamese_model se sou-
stfedi kolem definovani siamské neuronové sité, kterd je popsana v sekci Struktura modelu
4.3.

Metoda subnetwork slouzi k vytvoreni konvoluéni podsité pro zpracovani vstupnich
snimkd. Vystup této metody je instance tiidy Model. Je deklarovana timto kédem:

subnetwork(self)

7 konvolucnich podsiti, které jsou udélané v metodé subnetwork, se vytvori dvé in-
stance, které se spoji v metodé set_up_subnetworks. Metoda set_up_subnetworks je po-
uzivana na vytvoreni dvou vstupu do siamské sité a zajisténi jejich spravné funkce pomoci
sdileni vah. Jeji hlavicka vypada nasledovné:

set_up_subnetworks (self)

Metoda get_siamese_model nakonec vytvori instanci t¥idy Model, ktera reprezentuje si-
amskou neuronovou sif. Je vytvorena z metody set_up_subnetworks, ktera vytvori vstupy.
Dale jsou pridany posledni vrstvy pro vypocet euklidovské vzdélenosti a optimalizaci vy-
stupu. Cely tento proces je zavrsen sestavenim siamské sité se ztratovou funkci contrastive
loss a optimalizatorem RMSprop. Je deklarovana kédem:

get_siamese_model(self)

Trida Gen Verifier

Gen Verifier je hlavni trida programu, kterd se stard o propojeni tiid Siamese_Model
a Data pomoci vymény proménnych. Dalsi funkci tiidy je ovladani celého programu a zpra-
covani vstupu v podobé argumenti programu. Dale m4 tfida na starost vypocitat vysledek
a vypsat ho na stanovené misto. Tato trida obsahuje ¢tyri atributy a tfinact metod.

Prvni dva atributy jsou model a siamese_model. Oba atributy jsou instance stejno-
jmennych t¥id, které vykonavaji funkce popsané v predeslych podsekcich 4.3 a 4.3. Oba
atributy jsou vytvoreny v konstruktoru pro snazsi ovladatelnost.

Druhé dva atributy jsou _deep_result a _file. Tyto atributy jsou nastavovany dle
argumentd programu. Proménna _deep_result je pravdivostnim typem a nese v sobé in-
formaci o podrobnosti vystupu, ktery je popsan v podsekci Funkcionalita 4.1. Atribut _file
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je urcen k zaznamenani vystupu programu. Pokud je nastavena na None, vysledky se vypi-
suji na standardni vystup. Pokud neobsahuje hodnotu None, tak vystup programu je zapsan
do souboru, ktery je pod timto atributem ulozen.

Konstruktor v této tiidé ma jeden argument, ktery nastavuje adresu slozky pro datovou
sadu od tfidy Data. Konstruktor nastavuje atributy objektu na vychozi hodnoty. Atri-
buty data a siamese_model jsou nastaveny jako objekty stejnojmennych tiid a atributy
_deep_result a _file jsou nastaveny na False a None.

Metoda train_model se stara o uc¢eni modelu, piipravu dat a vypis vysledku. M4 dva ar-
gumenty: total_sample_size a epochs. Argument total_sample_size nastavuje pocet
vzorkil, na kterych se ma model ucit. Argument epochs nastavuje pocet kol, béhem kterych
se ma model ucit. Vychozi nastaveni je 10 kol. Tato metoda je deklarovana kédem:

train_model (self,total_sample_size, epochs = 10)

Metoda evaluate_model poskytuje moznost zjistit hodnotu ztratové funkce a presnost
modelu, kde presnost modelu je inverzni. Déle argumentem total_sample_size poskytuje
moznost kontrolovat mnozstvi vzorkli, na kterych je model testovan. Vychozi nastaveni je
1000 vzorki. Hlavicka metody ma tvar:

evaluate_model (self,total_sample_size = 1000)

Ctvrtd metoda je predict_once_model, ktera ze dvou snimki ziska ¢islo, které pred-
povi, zda si jsou osoby na nich podobné, ¢i nikoliv. Snimky se vkladaji do argumentt
samplel a sample2. Metoda vraci ¢islo od nuly do jedné, kde jednicka znamend stej-
nou osobu a nula predstavuje rozdilnou osobu. Metoda zapouzdiuje funkcionalitu metody
predict_once ze tiidy Data. Hlavicka metody je:

predict_once_model(self,samplel, sample2)

Metody load_weights a save_weights zapouzdiuji metody ze tiidy Siamese_Model
pro snadny a prehledny ptistup. Jsou deklarované kédem:

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

Metoda se jménem _write_to slouzi pro vypis vysledkidl programu podle nastaveného
umisténi v atributu _file. Pokud je None, vystup se napise na standardni vystup. Hlavicka
metody ma tvar:

_write_to(self,string)

Metoda _process_argv zpracovava argumenty programu a nastavuje cilové umisténi
vystupu spolecné s informaci o podrobnosti vystupu. Argumenty jsou povazovany za validni,
pokud se vrati navratova hodnota nula, jinak nastala néjaka chyba pri zpracovani. Definice
hlavicky metody je:

_process_argv(self,argv)

Metody _process_file_to_file, _process_file_to_dir a i _process_dir_to_dir
slouzi ke zpracovani snimki na zdkladé vstupnich argumenti programu a vystup je poté
vypsan podle médu, ve kterém jsou zaslané snimky. Tyto mdédy jsou popsany v podsekci
Funkénost 4.1. Obecné zpracovavaji a vypisuji vysledky podle predzpracovanych dat. Hla-
vicky metod jsou:

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

42



Posledni metoda je main. Tato metoda slouzi ke spusténi modelu pro rozpoznavani
osob z pfikazového fadku a tudiz i k praci s celym programem. Do metody je zafazena
vétsina metod, které byly pouzity a vyse popsany. Nejsou do ni zarazeny metody pro uceni
a validaci, protoze to neni hlavni icel této metody a programu.

Tok programu

Aplikace je konstruovana ke spusténi jednim piikazem s nutnost{ inicializace t¥idy. V tomto
prikazu se vykondva vyhodnoceni podobmnosti, zpracovani argumenti a vypis vysledki.
Pro nazornost je kéd na spusténi uveden nize.

from Classes.Gen_Verifier import Gen_Verifier

verifier = Gen_Verifier()
verifier.main()

Nejdrive probihé inicializace, kterd je popsdna v predeslé podsekci. Atributy v tiidé
Gen Verifier jsou nastaveny v konstruktoru. Nasledné probéhne metoda main, kterd
predd kontrolu nad programem metodé process_argv. Metoda process_argv zpracuje
argumenty a poté predd kontrolu opét metodé main. Metoda main podle typu prvnich
dvou argumentt spusti jeden ze tii mdéda s prislusnou metodou process_file_to_file,
process_file_to_dir, nebo process_dir_to_dir, které maji vestavény rozeznévaci mo-
del a vypis hlasek. Poté se vSe ukondci s navratovym kédem 0 pii tispéchu a jinym cislem
pti netispéchu.

Trénovani modelu

Neuronové sité jsou velmi pokrocilym nastrojem pro analyzu slozitych dat, jako jsou snimky.
Tyto sité se nastavuji pomoci bias a vah, které jsou systematicky tvoreny uc¢enim. Téchto
vah a bias je i v nejjednodussich neuronovych sitich nékolik stovek, coz zpusobuje, ze jedinou
moznosti zlepseni presnosti modelu je uceni. Zakladem uceni je trénovat model do nejvétsi
presnosti. Nicméné model nesmi byt trénovan moc ani mélo. Je-li model natrénovany maélo,
tak m& nizsi presnost, nez by mohl mit celkové. Na druhé strané, pokud je pretrénovan,
model zacne ztracet svoji obecnost a presnost klesa také. Tyto jevy se nazyvaji underfitting
— nedostatecné trénovani, a overfitting — pretrénovani modelu.

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

Na obrazcich 4.6 a 4.7 jsou znazornény grafy, které reprezentuji uceni modelu s vyzna-
¢enou hodnotou ztratové funkce a presnosti. Na prvni pohled je vidét, ze hodnota ztratové
funkce modelu klesa, ale zaroven klesa i hodnota presnosti. Toto je zptisobeno kombinaci
tohoto modelu a ztratové funkce, ktera se snazi co nejvice stlacit vysledky k nule, ¢imz se
vytvori invertovany model. Jelikoz jsou vstupem modelu dva snimky a vystup je od nuly
do jedné, tak pri ndhodném vybéru dostaneme 50 % Sanci, Ze se trefime, jak je mozné vidét
na pocatku téchto grafi. Tim paddem, pokud zac¢ne presnost klesat nebo i stoupat, model
se stava vzdy presnéjsi, akorat jeho hodnoty v klesajicim pripadé jsou inverzni. Model by
se stal nefunkénim pouze, pokud by presnost stéle oscilovala okolo 50 % a neklesala by ani
nestoupala.

Dale je vidét na trénovacich datech z grafu 4.6, jak klesaji hodnoty ztratové funkce
i presnosti, ale v grafu jsou viditelné vystupky. Tyto vystupky jsou zptsobeny kombinaci
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Obrazek 4.6: Graf vyvoje trénovacich dat.

zpusobu trénovani a struktury modelu. Konkrétnéji to pti uceni zpusobuji tii faktory — na-
staveni parametru kol (epochs), velikost trénovaci skupiny (batch__size) a primarné vrstva
BatchNormalization. Tato vrstva, jak bylo zminéno drive, slouzi k normalizaci dat. K nor-
malizaci pouzivad primér z trénovaci skupiny. Problém nastane, kdyz se zmensi velikost
trénovaci skupiny. V tom pripadé, vzdy kdyz se na zacatku trénovani (spousténi metody
fit) nahraji data potfebna pro normalizaci, hodnota ztratové funkce se zvétsi. Je to zpiso-
beno nedostatkem dat a smérodatna odchylka s primérem se nevypocitaji spravné. Poté se
s dalsim kolem data zlepsi diky prichodu novych dat, kterd se zprumeéruji a hodnota ztra-
tové funkce se zase zmensi. Toto se opakuje s kazdym spusténim trénovani. Tento problém
neovlivnil prilis tento model, protoze pocet kol byl 10 a ty dokazaly vykompenzovat tuto
ztratu i s malym zlepSenim. Duvod, pro¢ to nebylo vidét na obrazku 4.7 s testovacimi daty,
je ten, ze tato vrstva mé jiny vypocet pri testovani, spoleéné s potfebnymi daty.

Ustalovani je lépe vidét na datech z grafu 4.7, kde je presnost zobrazena na testovacich
datech. Pti kazdé sekvenci model odlozil 20 % vzorku stranou a provadi na nich testovani
hodnoty ztratové funkce a presnosti modelu. Tento pristup umoznuje zjistit, zda v modelu
nenastava owverfitting, neboli zamérovani modelu na jeden typ vzorki, nikoliv na celek.
Nastésti k tomuto chovani v tomto obecném modelu zatim nedoslo. Je patrné, ze tento
trend se jesté neobjevil, protoze model je trénovan sekvencéné a soucasné se zatim nedostal
pres kritickou hodnotu.

Model byl hodnocen na zdkladé datové sady LFW, kde ziskal presnost az 90,7 %.
Pro toto hodnoceni se pouzil model trénovany béhem 100 epoch.

Chybové hlasky

Pri zadéni nespravného vstupu do programu: program vrati kédy chyby a na standardni
chybovy vystup vypise chybovou hlasku popisujici problém, ktery nastal.
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Navratové kédy
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4.4

Program byl tspésné ukoncen.

Chyba v poctu argumentt. Pocet argumentii se lisi od oc¢ekavaného.

: Nespravné pouziti argumentu -dr. Tento argument byl pouzit vice nez jednou.

: Chybny format argumentu pro vypis do souboru. Soubor nekonéi priponou .txt, nebo

soubor nelze otevrit.

: Chybny forméat argumentu file_path_A. Soubor nelze spravné oteviit nebo forma-

tovat.

: Chybny forméat argumentu file_path_B. Soubor nelze spravné oteviit nebo forma-

tovat.

Instalace a spusténi aplikace

Program byl navrzen pro pouziti z konzole. Pro dosazeni nejlepsich vysledka je vsak ne-
zbytné trénovat jej na specificky modifikovanych datovych sadach. Proto jsem se rozhodl
jej sirit jako knihovnu, kterd obsahuje model s modifikovatelnymi vahami. Tato knihovna
muze byt také pouzita jako samostatna aplikace po spravné instalaci.

Implementovany program lze pouzivat dvéma zptsoby. Prvni a hlavni zptsob, pro ktery
byl vyvinut, je pouziti z ptikazové radky jako konzolova aplikace. Druhy zptisob pouziti
v kédu jako knihovna, kde lze model preucit a nastavit nové vahy.

Pro pouziti je nejprve nutné program nainstalovat. Jako prvni se instaluje prostredi
programovaciho jazyka. Konkrétné je nutné mit nainstalovany Python verze 3.11.5. Déle
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je treba ziskat potfebné knihovny, které jsou uvedeny v souboru requirements.txt. Tyto
knihovny lze snadno nainstalovat pomoci nésledujiciho prikazu v ptrikazové fadce:

python -m pip install -r requirements.txt

Pri instalaci knihoven je dulezité dbat na vystupy, protoze nékteré knihovny mohou
vypisovat dalsi pozadavky. Napriklad muze byt potieba pridat nékteré cesty slozek do sys-
témové proménné PATH.

Po instalaci lze program pouzit jako konzolovou aplikaci. Piikaz pro zobrazeni napovédy
z korenové slozky je uveden nize:

python -m Gen_Verifier --help

Druhym zptsobem lze program integrovat jako knihovnu do jiného projektu a pouzivat
model primo pro vypocty. Staci slozku Gen_Verifier zkopirovat spolecné s vihami z ko-
fenové slozky a vlozit je do jiného projektu. Tento zpusob také umoznuje pouziti raznych
metod, napriiklad pro opétovné uceni, pri kterém se muze pouzit méné realistickd datova
sada. Toto bude mit za nasledek, Zze model bude vice benevolentni. Dale bude moznost
modifikovat model, a tim vice usnadnit zlepsSeni jeho kvality. Priklady jak pouzit knihovnu
jsou v casti Implementace programu 4.3.

Seznam soubori je ve strukture adresare, kde prvni slozka s ndzvem Gen_Verifier
slouzi k ulozeni tiid a struktur. Druhd slozka s nazvem saves obsahuje vahy pro model.
Dalsi obsazeny soubor je README.md, ktery obsahuje prirucku k pouziti programu. Posledni
soubor je requirements.txt, ktery obsahuje knihovny nutné k instalaci pfed pouzitim.
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Kapitola 5

Testovani a experimenty

Testovani je nejdulezitéjsi ¢ast vyvoje softwaru i hardwaru, nebof ndm umoznuje porovna-
vani predpoklddaného vystupu s vystupem z urcitych celki programu za danych podminek.
7 tohoto je poté mozné zjistit, zda model funguje spravné, nebo zda nékde nejsou chyby.
Obecné testovani ovéruje schopnosti programu, které by mél mit. Oproti tomu experimenty
hledaji nové feseni a prozkoumavaji nedostatky v testovani.

V této kapitole je model testovan za tcelem ovéreni jeho spravné funkénosti vaci jeho
predpokladanému vystupu. U realnych snimki je provedena analyza hodnot na vystupu a
nasledné porovnani s jiz zavedenym fesenim. Nakonec testovani realnych snimkt je zhodno-
ceni presnosti a kvality. Toto vSe je tématem prvni sekce 5.1. Nésledujici sekce 5.2 se zabyva
prozkoumanim funkénosti na vygenerovanych snimcich. Posledni sekce 5.3 se zaméfuje na
ladéni, kterym tento model prosel, aby ziskal pozadované vysledky.

5.1 Testovani a porovnavani modelu na realnych snimcich

Pro zjisténi kvality je dilezité porovnat stavajici model s ostatnimi modely, nebot je slozité
zjistit, jak si vede model mezi ostatnimi, kdyz neni testovan na stejnych vzorcich. Proto je
model nejprve testovan na redlnych snimcich, protoze na nich byl trénovan.

Pro tento kol pouzivim modul z knihovny FaceAIKit, ktery byl ucen se ztratovou
funkci ArcFace. Na vstupnich snimcich jsou provedeny stejné tpravy jako na vstupu do
stavajiciho modelu, a to jsou nalezeni oblic¢eje, oriznuti obli¢eje ze snimku a transformace
rozliseni snimku oblicCeje.

Pro porovnani jsou vytvoreny ¢tyti grafy, na kterych jsou zobrazeny vlastnosti vystupu.
Tyto grafy jsou ziskdny ze dvou sad vzorkd, které jsou vytvoreny podle snimki osob se
stejnymi obliceji a osob s rozdilnymi oblic¢eji. Pocet vzorku je 2000 na kazdou sadu.

Vysledky modelu Gen Verifier

Vysledky modelu Gen_Verifier jsou zpracovany v grafech typu Kernel density estimate
(KDE) se jmény Graf s hodnotami vysledkt u snimku se stejnymi obli¢eji a Graf s hodno-
tami vysledk u snimki s rozdilnymi obliceji. Tyto grafy jsou na obrézcich 5.1 a 5.2, kde
je vidét, jak se chova vystup, ktery se ma pohybovat kolem 0 nebo 1.

7 téchto grafu je vidét, ze model je invertovany, jak je zminéno v sekci Implementace
4.3, tudiz ma hodnotu jedna na vystupu u snimku se stejnymi obli¢eji a hodnotu nula u
snimkil s rozdilnymi obliceji.
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Graf s hodnotami vysledk( u snimk{ se stejnymi obliceji.

T T T T T T T T
-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50

Obréazek 5.1: Graf s hodnotami vysledkt u snimki se stejnymi obli¢eji modelu Gen Verifier.

Graf s hodnotami vysledk( u snimkd s rozdilnymi obliceji.
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Obréazek 5.2: Graf s hodnotami vysledkt u snimki s rozdilnymi obli¢eji modelu Gen Verifier.

Dalsi chténou vlastnosti je, ze mé presné oddélené hodnoty mezi typy dvojic snimkt ve
vzorcich az na chybové vzorky, které se presné promitly na opacnou ¢ast spektra.

Hodnoty se primarné pohybuji okolo nuly a jedné. Pod nulu a nad jednu se nic nevysky-
tuje, ale malé mnozstvi dat se pohybuje mezi nulou a jednou, konkrétnéji mezi hodnotami
0,2 az 0,8. Tudiz vétsina hodnot se soustfedi do dvou konkrétnich bodi.
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Graf hodnot vysledk.
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Obrazek 5.3: Graf hodnot vysledki modelu Gen Verifier.

Pro nalezeni rozhodujici hodnoty je pouzit graf, ktery sloucil dva predeslé a prisecikem
hodnot v intervalu od nuly do jedné se nachazi mezni hodnota. Tento graf je zobrazen
na obrazku 5.3 a zobrazuje pasmo podobnych hodnot vysledkt kolem hodnoty 0,41.

Vysledky z modelu FaceAIKit

Vysledky téchto dat jsou v grafu Graf hodnot vysledkti modelu FaceAIKit na obrazku 5.4,
ktery obsahuje obé kiivky, protoze uz neni nutné zobrazovat pribéh obou grafu.

7 tohoto obrazku je vidét, ze se hodnoty u obou typu pohybuji na kladné ose grafu, kde
se pohybuji priblizné okolo stejnych hodnot. Rozdilné obli¢eje se pohybuji okolo hodnoty
1,4 a maji malou smérodatnou odchylku, na rozdil od stejnych obli¢eji, které se rozdélily
do t¥i skupin. Prvni dvé jsou blizko u sebe a maji hodnoty 0,8 a 0,9. Jejich smérodatna
odchylka se také zvétsila. Posledni skupinkou, kde se obliceje rozmistily, vrcholi u hodnoty
1,1, kterd obsahuje jen malo obli¢eji. Tyto hodnoty mohou byt zpusobeny nedokonalosti
datové sady nebo nizkou chybovosti modelu.

Jelikoz data nejsou nijak omezeny, taj jsou roztrousena pouze do dvou Gaussovych
ktivek, které se protinaji v jednom bodé mezi vrcholy. Prisecik je v bodé s hodnotou 1,14,
kterou lze pouzivat jako mezni bod.

Celkové vysledky

Pro celkové hodnoceni tspésnosti je model rozdélen na dvé skupiny vypocitané pomoci
mezniho bodu, ktery byl vyobrazen v predchozich podsekcich u kazdého modelu.

Vysledek je mozné spocitat z predchozich hodnot, kde se pouziji hodnoty ze vzorka se
stejnymi obliceji a spocitd se pocet vzorkt, které spadaji pod hranici. To samé se udéla
u vzorkl s rozdilnymi obliceji, ale spocitaji se vsechny vzorky, které spadaji nad hranici.
Proces je opakovan pro druhy model.
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Graf hodnot vysledkl modelu FaceAlKit.
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Obrazek 5.4: Graf hodnot vysledkii modelu FaceAIKit.

Vysledky téchto modeli jsou nésledujici. Presnost modelu Gen_Verifier je 90,7 %
a presnost modelu FaceAIKit je 97,13 %. Z toho lze usoudit, ze vysledky tohoto modulu
nejsou lepsi nez z knihovny FaceAIKit, ale jsou stile uspokojivé. Naproti tomu model,
ktery byl vytvoren v této praci, docilil vétsiho prostoru mezi vzorky se stejnymi obliceji
a rozdilnymi obli¢eji. Déle jeho hodnoty spadaly do intervalu od nuly do jedné, kde se
nejvice vzorki pohybovalo v okoli nuly a jedné, coz zpusobilo, ze model neni tolik zavisly
na hledani hranice a mtze tam dosadit i polovinu intervalu bez vétsich ztrat presnosti.

Podrobné porovnéani

U podrobnégjsiho vypisu model Gen_Verifier dospél celkové k 9,3 % chybovosti, kde tispés-
nost u vzorku se stejnymi obliceji je 91,5 % a u vzorku s rozdilnymi obliceji je 89,9 % . Déle
jsou vzorky rozdéleny na spravné a falesné ohodnocené. Nové vzniklé skupiny se nazyvaji
spravné pozitivni, falesné pozitivni, faleSné negativni a spravné negativni, kde pozitivni
vzorky reprezentuji stejné snimky a negativni vzorky reprezentuji rozdilné snimky. Ze sku-
pin z predchoziho testovani je ddle vybrano 100 vzorku pro kazdou skupinu a nésledné
jsou vyhodnocovany, jak moc a v ¢em jsou stejné nebo odlisné, aby se zajistily podrobné;jsi
informace o modelu.

Prvni skupina vzorkt se stejnymi obliceji je rozdélend na spravné pozitivni a falesné
negativni vzorky. U téchto vzorku je testovana rozdilnost mezi stejnymi obliceji. Konkrét-
néji je zjistovano porovnavani obli¢ejové mimiky (M), pohled na oblicej (P), vyskyt bryli,
cennosti a raznych pokryvek hlavy (C). Déle bylo zkouméno zakryti ¢asti obliceje (Z), zhor-
sena kvalita (K), rozdilny vék obliceje (S), nebo pfitomnost vlasi nebo voust v obliceji (O).
Posledni je zména vyskytu vousii nebo vlasi mezi snimky (V) a zména barevnosti oblic¢eje
kvuli barevnému filtru nebo vnéjsim podminkdm, jako je blesk (B). Vysledky téchto testi
jsou zobrazeny v tabulce 5.1, kde jednotliva pismena znézornuji vyse popsané vlastnosti.
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(%) | Spravné pozitivni | Falesné negativni

M 30 56
P 31 38
C 8 25
7 1 17
K ) 3

S 3 2

(0] 7 7

A% 0 12
B 7 29

Tabulka 5.1: Tabulka vysledkii rozdilnosti u stejnych obliceji.

7 téchto vysledku je patrné, ze model mél obc¢as potize s hodnocenim mimiky obli-
¢eje, nosenim cennosti, barevnosti, zakrytim ¢asti obli¢eje a se zménou voust nebo vlast.
Priklady téchto vzorku jsou zobrazeny na obrazcich 5.5 a 5.6.

U negativnich vzoru je provedeno stejné ohodnoceni, které je uvedeno podle tabulky 5.2.
Na zékladé téchto vysledku lze zjisti, jak skupiny vzorku jsou zavislé na vnéjsich vlivech
a jak tyto vlivy ovlivinuji model.

(%) | Falesné pozitivni | Spravné negativni
M 53 62

P 44 41

C 30 37

Z 15 15

K 8 9

S 14 6

O 10 11

\Y% 23 19

B 42 43

Tabulka 5.2: Tabulka vysledkii rozdilnosti u rozdilnych obliceju.

7 této tabulky je patrné, ze vnéjsi vlivy jsou pomérné stejné a chybovost je primérné
zplisobena Spatnym rozeznavanim obliceje. Piiklady téchto vzorki jsou na obrazcich 5.7
a 5.8. Zajimavé je porovnani negativnich snimku s faleSné negativnimi vzorky. Ukazuje se,
ze nékterd procenta jsou velmi podobna. Tudiz napriklad pokud oblic¢eje maji jiny vyraz,
mohou byt presto pritazeny do skupiny negativnich, i kdyz ve skutecnosti jsou pozitivni.
Tento jev se podobné projevuje u pohledu na oblic¢ej, cennosti a bryli. Naopak je zajimavé,
ze ve skupiné falesné pozitivnich obliceju je vice prifazenych obliceji, které maji zménu
voustl, nez ve skupiné spravné negativnich obliceji. Tento rozdil vsak mulize byt zptsoben
ndhodnym vybérem, protoZze rozdil 4 % neni prilis vyrazny.

Celkové je vidét z téchto vysledkt, ze model pomérné dobte pracuje se stejnymi snimky,
pokud se obli¢eje vyrazné neméni v mimice, pohledu nebo v pritomnosti bryli a cennosti.
Oproti tomu rozdilné obliceje maji tyto vlastnosti pomérné vyvazené a model ma veétsi
problémy primo s rozeznavanim oblic¢eju, ale pokud poukazano na prikladové obrazky, tak je
vétsina velmi podobnd, coz muze byt zpusobeno starnutim nékterych oblic¢eji nebo pridanim
néjakych cennosti.
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Obréazek 5.7: Falesné pozitivni vzorky.
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Obrazek 5.8: Spravné negativni vzorky.

5.2 Testovani modelu na generovanych syntetickych snim-
cich

Hlavnim cilem tohoto projektu je vytvorit program na vyhodnoceni vérohodnosti obliceju
u synteticky generovanych snimki, a proto jsou doposud nabyté zkusenosti z predchozich
kapitol pouzity k porovnavani identit na snimcich. Zaméreni je na analyze snimk, vytvoreni
postupu a shrnuti vysledkt z provedeného porovnani v modelu StarGAN.

Analyza datové sady

Pro vyhodnoceni vérohodnosti je pouzita datovd sada, kterou jsem vytvoril podle sekce
Priprava dat 3.4 ve druhé casti. Tato sada obsahuje dvojici origindlniho snimku a vyge-
nerovaného po 2000 vzorcich s rozliSenim 128 x 128. V tomto pripadé jsou takové datové
sady snimki vytvoreny tii a kazda obsahuje zménu jiného atributu pro zlepseni vyobrazeni
pohledu na cely model StarGAN.

Prvni datova sada je tvorena zménou atributu barvy vlasi. Kazdy vstupni snimek je
analyzovan a je mu zménéna barva vlast na hnédou aniz by se ménil tces. Tato ¢innost by
neméla ménit zadné vlastnosti obliceje, a tim padem by neméla ménit ani obli¢ej na snimku.
Je mozné, ze se oblic¢ej néjak zmeéni kvili nezachycenému atributu v datové sadé nebo sumu
z pozadi.

Druhé datova sada je zalozena na zméné pohlavi. To znamend, ze muzskému obliceji jsou
pridéleny Zenské rysy a zenskému obliceji jsou pridéleny muzské rysy. Tyto akce uz zasahuji
do identifikace a je o¢ekavano, ze se Uspésnost snizi, protoze se muze poskodit i realisti¢nost
obliceje.

Posledni datové sada je vytvorena simulaci starnuti oblic¢eje. Jeji vysledek je, ze oblicej
zestarne o nékolik desetileti, ale neni zarucena podobnost. U této datové sady se ocekava

sV

presné odpovidat redlnému stavu.

Vyhodnoceni vérohodnosti vzorkua

Vyhodnoceni vérohodnosti datovych sad z generdatoru syntetickych snimku probiha ve dvou
fazich. Prvni faze zahrnuje zjisténi samotné podobnosti na datech ziskanych prostrednic-
tvim modelu pfi porovnavani snimkt, které jsou vlozeny do grafu pro podrobnéjsi analyzu.
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Ve druhé fazi se spocitd vysledek v procentech na zdkladé prahu uvedeného v minulé sekci
Porovnani modela 5.1. Proces probiha celkem trikrat: poprvé se vyhodnocuje podobnost
origindlniho a vygenerovaného snimku, podruhé se porovnédvaji vygenerované snimky se
stejnou zménou, a naposled se porovnavaji vygenerované snimky s rozdilnou zménou od
spole¢ného originalniho snimku.

Originalni a vygenerovany snimkem

Graf hustoty u generovanych snimkd.

—— Rozdilné osoby.
Rozdilné vlasy.

—— Rozdilné pohlavi.

—— Rozdilny vék.

T T T
-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50

Obrazek 5.9: Graf hustoty u generovanych snimki.

Prvnim krokem je porovnani originalniho a vygenerovaného snimku. Pro tento ucel byl
vytvoren graf, ktery je zobrazen na obrazku 5.9, kde je vidét, jak jsou podobné riizné datové
sady. Tento graf je vytvoren odhadem hustoty pomoci Gaussovych jader, takze zobrazuje
mnozstvi vzorkl pod krivkou v jeho obsahu. Jelikoz je zalozeny na Gaussovych kfivkach,
tak nejvyssi lokdlni bod zobrazuje stfedni hodnotu, ktera znac¢i primér hodnot v okoli,
a Sitka kiivky poskytuje priblizny rozptyl. Podle tohoto grafu je vidét také, ze hodnoty jsou
pod nulou a nad jednickou, ale to je jen iluze odhadovani Gaussovych ktivek, protoze kiivka
je osové soumérna pres osu y, kde se promita rozptyl do obou smért, a tudiz i pod nulu
a nad jednicku.

Prvni vyznacena krivka slouzi jako reference a zobrazuje vzorky s riznymi osobami
na originalnich snimcich.

Druha krivka vyznacuje podobnost vlasu, kde je mozné si vS§imnout, ze maji vysokou
podobnost a méalo vysledk na opa¢ném konci spektra. To znamena, ze generatory se drzely
ptvodniho snimku a zaménily pouze vlasy.

Treti kiivka predstavuje pohlavi, kde je vidét, ze mé vysoké hodnoty. Také ukazuje, ze
generatory neménily rozméry a znaky oblicejli, ale ménily pouze jejich vzhled. Podle mého
nézoru to neni tak prevratné, protoze kazdé pohlavi mé uréité podobnosti v obliceji. Pokud
se znaky vice podobaji originalu nez skupiné, do které maji patrit, vysledky mohou vypadat
podivné. Toto je pouze pripominka, Ze toto vyhodnoceni nemtze mit pevné dané hranice,
protoze neni mozné je presné urcit.

Posledni kiivka se tyka véku, ktery vykazuje velmi vysokou shodu v porovnani s jinymi
vysledky. To mtze byt zptisobeno tim, ze starsi obli¢eje, na kterych model trénoval, mély
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Obréazek 5.11: Origindlni a vygenerované snimky ohodnocené jako rozdilné.

odhadem maximalné 60let, a do této doby se oblicej tolik nezméni. Pribude vice vrasek
a tukova vrstva pod klzi se mize zmensit, coz nezméni vyrazné oblicejové rysy, ale muize
to ztizit rozpoznani. Na druhou stranu, primarni datovd sada pro uceni neobsahuje tolik
vzorkd s riaznym vékem, coz muze do urcité miry ovlivnit vysledky.

Po ziskani vysledkti vyhodnoceni bylo zjisténo, ze u 23 vzorktl nebylo mozné deteko-
vat obli¢ej na snimku, a tyto vzorky byly automaticky vyrazeny z datové sady. U zbylych
vzorkt dopadlo vyhodnoceni tak, Ze model Gen_Verifier prifadil vzorklim s rozdilnymi
vlasy presnost 86,83 %, vzorkim s rozdilnym pohlavim presnost 84,17 % a vzorkum s roz-
dilnym vékem 91,6 %. Prumérné hodnoceni modelu StarGAN je 87,53 %. Prehled vzorku
ohodnocenych jako stejné a rtizné je na obrazcich 5.10 a 5.11

Z toho lze usoudit, ze model StarGAN ma pomérné vysokou schopnost zachovat podob-
nost oblicejovych ryst. Pokud vezmeme v tvahu, Zze model Gen_Verifier mé pfenosnost
91 %, redlnd hodnota muze byt az o 9% vyssi, coz by celkové prumérnou hodnotu zvysilo
na priblizné 96 %. To by znamenalo, Ze model muze jisté ménit obli¢ejové rysy u 4 % obli-
¢eji, a u 22 % vzorku je moznost, ze se snimek nepodobd origindlu. Tento vysledek zahrnuje
také chyby z predchoziho testovani, kde 9 % muze byt falesné pozitivnich nebo negativnich.

Dva vygenerované snimky se stejnou zménou

Druhy test je zaloZzen na porovnavani dvou vygenerovanych snimku, které maji stejnou
zménu, ale zachycuji razné obliceje. Tento test se zaméiuje na porovnani podobnosti zmény
provedené generujicim modelem a jeho schopnosti obecné upravovat oblicej, aniz by vsechny
obli¢eje byly podobné jednomu nebo skupiné podobnych obliceji, ¢imz by se ztracely cha-
rakteristiky ptivodni predlohy. Pokud je podobnost minimalni, vygenerované obliceje se
nepodobaji zadnému skutecnému obliceji. Pokud je vysoka, existuje vyssi pravdépodob-
nost, ze se podobaji néjakému skutecnému obliceji. Toto testovani se zaméruje na zmény
ve stafi a pohlavi, které jsou znazornény na grafu 5.12.
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Graf hustoty na rliznych generovanych snimcich.

—— Zména pohlavi
—— Zména stafi
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Obrézek 5.12: Graf hustoty na riznych generovanych snimcich.

Obréazek 5.13: Vygenerované snimky s rozdilnymi obliceji ohodnocené jako shodné.

Na tomto grafu je vidét, ze hodnoty se primdrné pohybuji kolem nuly, coz znamena, ze
snimky jsou pomérné rozdilné, i kdyz se objevuji i hodnoty blizko jednicky. Pti prepocitani
vyslo, ze shoda mezi snimky je 19,6 % u zménéného pohlavi a 15,2 % u zménéného stari.
Vzorky a jejich priklady jsou znazornény na obrazcich 5.13 a 5.14. Z toho lze usoudit, ze
vygenerované snimky se primo nepodobaji zidnému jinému obliCeji a ze puvodni predloha
m& mnohem vétsi vahu.

Obrazek 5.14: Vygenerované snimky s rozdilnymi oblic¢eji ohodnocené jako rozdilné.
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Dva vygenerované snimky s rozdilnou zménou

Posledni test je na podobném principu jako prvni, ale porovnavaji se zde dva vygenerované
snimky, které byly vytvoreny z jednoho obliceje, ale s riznymi zménami. Cilem tohoto
testu je analyzovat, jak vyrazné se mohou liSit vygenerované snimky, i kdyz pochazeji
z téze predlohy, a zjistit, zda se zvyrazni odliSnosti. Tento test probiha na zménach v stari
a pohlavi.

Graf hustoty na podobnosti vygenerovanych snimkf z jednoho obli¢eje.

3.0 4 —— Zmény mezi stafim a pohlavim

2.5

2.0

1.5

Density

1.0 4

0.5 1

0.0 1

T T T T T T T T T
—-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50

Obréazek 5.15: Graf hustoty na podobnosti vygenerovanych snimkt z jednoho obliceje.

Test je zobrazen na grafu 5.15, kde je vidét, ze podobnost mezi snimky je vétsinou stale
vysokd, ale dochézi k vyssi rozdilnosti nez v predchozich testech. Pii prevedeni na pro-
centa jsou snimky ohodnoceny na 81,8 %. Tento vysledek neni piili§ odlisny od prvniho
testu generovanych snimki, coz naznacuje, ze model se vyrazné nezhorsil, ale podle vzorki
na obrazku 5.16 a 5.17 se také nezlepsil. To muze byt zptsobeno tim, ze velké mnozstvi
snimkli s pochybnou realisticnosti bylo zarazeno spise do kategorie stejnych snimku, coz
mohlo statistiku zkreslit.

Celkové vysledky generovanych snimku

7 téchto vysledkt lze odvodit dvé sady vlastnosti. Prvni se tykaji modelu Gen_ Verifier
a druhé modelu StarGAN. Pokud za¢neme od prvniho, model Gen__ Verifier je znacné ovliv-
nén realnosti snimk, protoze byl trénovan na realnych snimcich, a tak se jeho rozpoznavani

Obrazek 5.16: Vygenerované snimky se stejnymi originalnimi obli¢eji ohodnocené jako
shodné.
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Obréazek 5.17: Vygenerované snimky se stejnymi originalnimi obliceji ohodnocené jako roz-
dilné.

zhorsuje pfi praci s neredlnymi snimky. Tuto vlastnost lze ¢astecné vytesit pridanim kvalit-
nich generovanych snimkt do trénovaci sady, ale v pripadé stavajictho modelu se primarné
tyto snimky pridéli jako rozdilné. To je patrné z prvniho testu na generovanych snimcich,
kde se oblic¢ej prilis nezménil pri zméné vlasi a pohlavi. U zmény staii se vsak vyskytla
anomalie ze dvou duvodi. Prvni se tykd modelu Gen_ Verifier a jeho nedostateéné tré-
novaci sady LFW. Tato datova sada obsahuje rtizné obliceje, ale jen malé mnozstvi osob
s rozdilnym vékem, a tudiz neni dobfe pripravena na porovnavani takovych obli¢eji. Druhy
divod je spojen s modelem StarGAN, ktery byl trénovan na sadé CelebA. Tato datova sada
obsahuje velké mnozstvi oblic¢ejii, ale vétsina z nich je maximalné do 60 let, coz znamena, ze
model se nenaucil generovat opravdu starsi obliceje, a omezenost sady LFW se miize proje-
vit pfeménou na nizsi vék. Druhé a treti testovani probéhlo podle ocekavéni, ale z pohledu
na model Gen__ Verifier se nepfinesly nové poznatky.

7 téchto poznatkil lze vyvodit, Ze pro zlepseni modelu v uréité mire je mozné pouzit
vice modifikovanych sad pro trénovani, ¢imz se model presnéji nauci, co hledat. Pokud je
vsak potreba zvysit jeho celkovou presnost, je nutnd modifikace samotného modelu.

Zékladem téchto testu bylo ohodnoceni modelu StarGAN, ktery se choval pomérné
dobfe az na néjaké chyby. Z prvniho testovani bylo mozné zjistit, ze pomérné zachovava pu-
vodni rysy obliceje, ale nékteré jeho premény nebyly dokonalé jako ty, které jsou zobrazené
v piikladech vzorktu. Obecné jeho hodnoceni bylo pres 84 %, coz neni tiplné nejhorsi, ale se
zapocitanou chybovosti to je chvalitebné. Jediny problém byl u staii, kde nastaly neoce-
kévané hodnoty, které jsou popsané v predchozim odstavci. Dale byly testy zamérujici se
na podobnost dvou vygenerovanych snimku, které byli vytvoreny stejnou zménu vlastnosti.
U této zmény vyslo velice nizké ¢islo, ¢imz je mozné Fict, ze model nepfeménuje snimky k
néjaké naucené predloze. Jako posledni bylo testovani dvou vygenerovanych snimkt ze stej-
ného origindlu. Tento test je na podobné bazi jako prvni test s generovanymi snimky, ale
tento je na podobnost vysledkii pro dalsi moznost zpracovani naptiklad pro jiny model.
Tento test vysel pomérné dobre, ale nikoli tak dobfe jako prvni test. Toto vSe je mozné
shrnout, ze StarGAN je pomérné dobry model v zachovani oblicejii, ale ma své nedostatky.

Na zakladé téchto testu bylo mozné zhodnotit vykon modelu StarGAN, ktery se obecné
choval pomérné dobte, i kdyz vykazoval urcité chyby. Z prvniho testovani vyplynulo, ze
model zachovava puvodni rysy obliceje, avsak nékteré jeho transformace nebyly dokonalé,
coz je patrné z prikladu vzorku. Celkové hodnoceni modelu dosahovalo pres 84 %, coz neni
Spatné, ale se zapocitdnim chybovosti jde o vyborny vysledek. Jediny vétsi problém na-
stal u zmény véku, kde se objevily neocekdvané hodnoty, jak bylo popsano v predchozim
odstavci.

Dalsi testy se zamérily na podobnost dvou vygenerovanych snimki, které byly vytvoreny
se stejnou zménou atributii. U této zmény vyslo velmi nizké ¢islo, coz naznacuje, ze model
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nepreménuje snimky k néjaké naucené predloze, ale ze upravuje originalni snimky. Posledni
test byl zaméfen na porovnani dvou vygenerovanych snimki ze stejného origindlu. Tento
test je podobny prvnimu, ale hodnoti podobnost vysledkt pro dalsi moznosti zpracovani,
naptiklad pro jiny model. Tento test dopadl pomérné dobte, ale ne tak dobfe jako prvni
test.

U testu byly také zahrnuty priklady porovnavanych snimku. U nékterych z nich bylo
vidét, ze model StarGAN mé problémy s atributy nebo prostfedim. U jednoho vzorku
pii zméné barvy vlast se napriklad zménila barva ksiltovky nebo se zménilo pozadi na stej-
nou barvu, jakou méla ptivodni barva vlast.

Celkové 1ze shrnout, ze StarGAN je pomérné dobry model pro zachovani obli¢ejovych
rysid, avSak mé své nedostatky.

5.3 Ladéni modelu a experimenty

Nez byl vytvoren model Gen_Verifier, bylo provedeno velké mnozstvi prototypi, které
v kontrolovanych podminkach fungovaly pomérné dobre. Nicméné, kdyz byly tyto proto-
typy testovany na snimcich z redlného svéta, jejich presnost se vyrazné zhorsila. Toto vedlo
k provedeni tprav a experimentt, které byly integrovany do findlniho modelu prezentova-
ného v praci.

Prvni model

Prvni model, ktery byl sestrojen pro rozpoznavani, byla siamskéd neuronova sit, kterda byla
pouzita na cernobilé datové sadé obsahujici 400 snimki. Tyto snimky byly vytvoreny od ¢ty-
Ficeti riznych osob, pricemz kazda osoba méla deset snimki. Struktura snimku byla velice
jednoducha. Oblicej byl vzdy uprostied snimku, télo nebylo moc vidét a pozadi bylo bilé.
Dalsi vyhodou bylo, zZe obliceje nebyly nijak otocené a vSechny osoby byly jednoho typu.
Tim je mysleno, Ze $lo o dospélé muze bez vousti, kratce ostfihané, bez kloboukt nebo bryli,
a vSichni méli stejnou barvu pleti. Jako ulehéeni mély vSechny snimky stejnou velikost. Tyto
idedlni snimky byly pouzity pro natrénovani a analyzu.

Model vypadal velice jednoduse. Predzpracovani bylo zaloZzeno na principu normalizace,
kdy se snimky pouze vydélily cislem 255.

Jako podsif model pouzival konvoluéni neuronovou sit, kterd obsahovala sekvence 3 x 3
konvoluénich vrstev s aktivacni funkci ReL U. Nasledovala 2 x 2 max pooling vrstva a poté
dropout vrstva s parametrem 0,1. Tato sekvence se opakovala trikrat. Poté prislo vyhlazeni
snimkid do jedné fady pomoci vrstvy flatten. Posledni t¥i vrstvy byly plné propojené, kde
prvni z nich obsahovala 128 neuronti, nasledovala dropout vrstva s parametrem 0,1 a posledni
byla opét plné propojena s 50 neurony. Obé plné propojené vrstvy mély aktivaéni funkci
ReLU.

Tyto sité se spojily a smérovaly do vrstvy lambda s vypoctem Euklidovské vzdalenosti.
Jako ztratovou funkci jsem pouzil Contrastive loss s optimalizatorem RMSprop.

Tento model dosahoval 94,% uspésnosti, ale jeho vystup byl stdle pomérné rozptyleny.
Proto byla do modelu pridana jesté jedna plné propojend vrstva s jednim neuronem a ak-
tivacni funkei Sigmoid. Poté se presnost zvysila na priblizné 97 %, ale model mél jednu
nepiijemnou vlastnost jako jeho predchidce, a to, Ze se po uceni stal invertovany.
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Model na barevné obrazky

Phvodni ndvrh modelu pro barevné obrazky zahrnoval nalezeni obliceji na snimcich, je-
jich prevod do ¢ernobilé podoby, transformaci na potfebnou velikost a nasledné vlozeni
do stavajictho modelu. Tento experiment vSak skoncil netspéchem, protoze model dosahl
maximalné 62 % tspésnosti na omezené datové sadé LFW obsahujici 400 snimki.

V nésledujicich modelech byl zvySen pocet konvolu¢nich vrstev s riznymi typy a rozsi-
feno mnozstvi perceptroni v plné propojenych vrstvach. Déle bylo zvétseno rozliseni priji-
manych snimkt na 50 x 50. Tyto kroky vedly ke zvySeni i¢innosti modelu na hodnoty okolo
75 %, ale s kazdou pridanou vrstvou se mira uceni zpomalovala a stavala se méné ti¢innou.

Proto byly do modelu pfidany rezidudlni bloky s konvoluci misto tradiénich konvoluc-
nich vrstev. Rezidualni bloky byly implementovany v ramci modelu ResNet50, pricemz byly
odstranény vsSechny plné propojené vrstvy a vétsina nastaveni byla prepsdna. Dalsim vy-
lepsenim byla priprava dat, kterd zahrnovala normalizaci a zménu kanald. Timto krokem
se podarilo zvysit pocet konvolu¢nich vrstev a zlepSit kvalitu modelu, pricemz presnost
dosahla hodnoty kolem 86 %.

Jelikoz z rezidualnich blokt pti vychazeli obcas vysoka ¢isla, tak byli pridané normali-
zace po rezidualnich blocich a po vypoctu Euklidovské vzdélenosti a spole¢né s navysenim
perceptronii u plné propojenych vrstev.

Jelikoz z rezidudlnich bloki obcas vychazela vysokd ¢isla, byly pridany normalizaéni
vrstvy za rezidudlnimi bloky a po vypoc¢tu Euklidovské vzdalenosti. Soucasné bylo zvyseno
mnozstvi perceptroni na 1024 a na 128 v plné propojenych vrstvach. Tyto tpravy vedly
ke zlepSeni modelu, ktery dosahl presnosti 89 %.

Po dalsich experimentech s poCtem perceptroni v plné propojenych vrstvach se pocty
zvysily az na 2048 a 512. Presnost modelu se zacala ustalovat kolem 91 % a pridani dalsiho
poctu perceptronu jiz nemeélo vyrazny vliv na zlepseni vysledkt.

60



Kapitola 6
Zaver

Ukolem této préce byla tvorba aplikace pro vyhodnoceni vérohodnosti synteticky generova-
nych snimkt oblic¢eje. Toto vyhodnoceni se nezaméruje na realisti¢cnost nebo vzhled snimki.
Ale jeji cil je porovnavani obliceja. Obliceje jsou extrahovany z originalnich a vygenerova-
nych snimku a nasledné porovnavany na zakladé podobnosti obli¢ejovych rysu.

Pro uskutecnéni aplikace jsou v préci predstaveny témata, ktera se zabyvaji touto pro-
blematikou. Prvni téma, které je predstaveno, je generovani syntetickych snimkd obliceje.
Zde jsou popsany neuronové sité, zakladni bloky pro generovani snimkt a generativni sou-
pefici sité, které se staraji o samotné generovani syntetickych snimka.

Druhé téma se zabyva rozpoznanim osob podle obliceje. Zde je uvedeno, jak tento proces
funguje a jaké jsou vytvofené modely pro jeho feseni, které jsou pozdéji pouzivany pro refe-
renci kvality na realnych snimcich. K tomuto tématu jsou také pripojeny dvé datové sady,
které jsou pouzity pri uceni modeli a nasledném generovani snimki.

Po znalostech ziskanych z predchozich témat je navrhnut model Gen_Verifier, ktery je
jadrem aplikace pro porovnavani. Model je tvofen siamskou neuronovou siti, ktera je poté
implementovana a trénovana s pouzitim nékolika tiid pro snadnéjsi ovladani a spravnou
funkcénost aplikace. Model Gen__ Verifier je navrzen tak, aby vyhodnocoval podobnost mezi
obli¢eji v ramci ohrani¢eného intervalu, coz zajistuje snadnéjsi interpretaci vysledki.

Testovani probéhlo na realnych a generovanych datovych sadach. Vysledky po trénovani
modelu na realnych snimecich a nésledném testovani ukézaly, Ze model dosahuje 91 % pies-
nosti na datové sadé LFW, kde se vétsina vystupnich hodnot se pohybuje blizko 0 a 1, coz
usnadnuje rozhodovani mezi rozdilnymi a stejnymi oblic¢eji. U testovani na generovanych
snimcich z datové sady CelebA model dosdhl prumérné presnosti 87,53 %. To naznacuje,
ze priblizné 4 % vygenerovanych snimku od modelu StarGAN se neshoduji s origindlnim
snimkem, pricemz je zohlednéna chybovost z prvniho testovani.

7 toho lze usoudit dva hlavni zavéry. Prvnim je hodnoceni modelu Gen__ Verifier, ktery
mél chybovost 9 %, kde nejvice mél problémy s rozpozndvanim osob s ruznym vékem. Tato
chybovost neni prilis vysokd, coz naznacuje, ze model je relativné spolehlivy pro vyhod-
nocovani vérohodnosti. Nicméné, pro budouci pouziti bude potieba zvysit presnost, coz
lze dosahnout bud zahrnutim vice generovanych snimkt do trénovaci sady pro zlepseni
rozpoznavani méné redlnych snimki, nebo dpravou struktury modelu.

Druhy zavér se tyka testovaného generatoru StarGAN, u kterého bylo zjisténo, Ze
priblizné 5% vygenerovanych obliceju se neshoduje s origindlem a nékteré snimky ne-
bylo mozné ani porovnat. Model je vSsak zaméren pouze na generovani co nejpodobnéjsich
snimkt, a tim jsou jeho vysledky velmi dobré. Pokud by vSak obsahoval specializovanou
jednotku pro ovérovani vérohodnosti, aby jeho presnost mohla byt jesté lepsi.
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