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Systém pro automatické detekovani
a identifikaci osob

Abstrakt

Tato bakalarskéa prace se zabyva problematikou detekovani oblice-
je, identifikace osob a rozpoznavani vybranych charakteristickych
vlastnosti obli¢eje (emoce, pohlavi a vék). Prvni ¢ast prace je za-
meérena na teoreticky rozbor metod zvolenych na zakladé reSerse.
Prakticka ¢ast prace se vénuje tvorbé databaze slavnych osobnosti,
kterd nasledné byla vyuzita pro analyzu metod zvolenych v teore-
tické ¢asti. Tato analyza zohlednuje kromé samotné tispésnosti také
moznost nasazeni v zafizenich pracujicich v realném case. Posled-
ni ¢ast prace je vénovana tvorbé multiplatformni aplikace napsané
v programovacim jazyce Python za pouziti knihovny Kivy, slouzici
pro tvorbu grafického uzivatelského rozhrani. Aplikace nabizi moz-
nosti stazeni fotografii, jejich naslednou anotaci a vizudlni testovani
metod na libovolném snimku ¢i v realném case skrze webkameru.

Klicova slova: detekce obliceje (segmentace prahovanim, Viola-
-Jones, HOG), identifikace osob (PCA, MACE, DML), rozpoznani
charakteristickych vlastnosti obliceje (YOLOVT)



System for automatic detection and
identification of people

Abstract

This bachelor thesis deals with the problem of face detection, fa-
ce recognition and recognition of selected facial features (emotion,
gender and age). The first part of the thesis focuses on the theo-
retical analysis of the methods chosen based on the research. The
practical part of the thesis is devoted to the creation of a data-
base of famous personalities, which was then used to analyze the
methods chosen in the theoretical part. This analysis takes into
account, besides the success rate itself, the possibility of deploy-
ment in real-time devices. The last part of the thesis is devoted
to the creation of a multiplatform application written in the Py-
thon programming language using the Kivy library, used to create
a graphical user interface. The application offers the possibility to
download photos, annotate them afterwards and visually test the
methods on any image or in real time through a webcam.

Keywords: face detection (segmentation by thresholding, Viola-
-Jones, HOG), face recognition (PCA, MACE, DML), recognition
of facial features (YOLOVT)
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Uvod

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou automatické detekce a identifika-
ce osob z digitdlniho obrazu. Z pocatku byl vyvoj zaméren na statistické modely
(PCA, Viola-Jones, HOG), z nichz byly ziskdny priznaky pro naslednou analyzu
napt. metodami strojového uceni. Vyvoj vypocetni techniky umoznil vyuziti hlu-

vvvvvv

Vv

rych pripadech (napr. IoT zafizeni) potteba klast duraz také na rychlost, aby bylo
mozné vysledky zpracovat v realném case s minimalni latenci. Tato problematika
je stale aktudlni, vyuziti nachézi predevsim v bezpecnosti (napf. verifikace osob
na letistich ¢i zabezpecovacich systémech domdacnosti). Organizace také mohou na-
lézt uplatnéni v rozpoznavani specifickych charakteristik osob, kterymi mohou byt
napt. emoce, vek, pohlavi. Tyto znaky mohou dale analyzovat a na jejich zakladé
upravovat svou obchodni strategii.

Cilem této prace je analyzovat jednotlivé metody, jak tradic¢nich statistickych
modelti, tak modelii konvolu¢nich neuronovych sitich, v oblasti detekce obliceje,
identifikace osob vcetné rozpoznani emoci, véku a pohlavi. K jejich mozné analyze
byla sestavena a anotovana vlastni databaze 100 slavnych osobnosti po 50 fotografi-
ich. V zavérecné casti prace je popsana vytvorena multiplatformni aplikace s nastroji
umoznujicimi sestaveni databaze. Déle tato aplikace slouzi pro vizualni otestovani
metod, zvolenych v teoretické ¢asti prace, s parametry dosahujici nejvétsi uspésnosti
pri testovani.

14



1 Detekce obliceje

Detekce obliceje je pocatecni tlohou v procesu identifikace osob ¢i klasifikace jejich
charakteristickych vlastnosti (napf. pohlavi, vék, emoce). Ucel spoéiva v nalezeni
obrazovych bodu reprezentujici oblicej a jejich oddéleni od pozadi ohranic¢ujicim
boxem (bounding box).

Tuto problematiku lze rozdélit na metody tradi¢ni, zalozené na vyuziti ptiznaki
ziskanych z obliceje, a metody vyuzivajici neuronovych siti (predevsim konvolué-
ni sité CNN). Vyhodou tradi¢nich metod je mensi vypocetni ndrocnost umozinujic
nasazeni na strojich s mensim vykonem, prikladem mtize byt algoritmus Viola-Jo-
nes u fotoaparatu mobilntho telefonu. Na druhou stranu, neuronové sité vykazuji

Vv,

natocent).

Jednoféazovy YOLO
detektor SSD
Detekce
libovolnych
objektd
4 ; R - CNN
Neuronové R -
sie oetektor | Faser RN
R-FCN
Specializace
Detekce na detekci MTCNN
obliceje oblieje DDFD

Viola - Jones
HOG
Segmentace

Tradi¢ni

metody

Obrézek 1.1: Diagram déleni detekce obliceje (tuéné jsou zvyraznény vyuzité meto-
dy)

1.1 Metoda segmentace prahovanim

Jednim z nejjednodussich algoritmi pouzivanych k detekci obliceje je segmentace.
Tato metoda spociva v nastaveni prahového intervalu hodnot jednotlivych barevnych

15



slozek, pro které je pixel klasifikovan jako objekt ¢i pozadi. Segmentovany obraz je
mozné upravit bindrni morfologickou operaci slouzici k odstranéni Sumu a zpracovat
pro vybér oblasti zdjmu (ROI, region of interest).

Morfologicka .

. . Barveni oblasti
operace otevieni

¥

¥

Segmentace >

Obrazek 1.2: Pribéh algoritmu segmentace

Pred segmentaci je vhodné prevést vstupni snimek do barevného prostoru HSV,
jelikoz je méné citlivy na zmény vnéjsitho osvétleni. V této zavislosti se predevsim
slozka Hue (pfevlddajici barva) méni relativné méné nez napt. hodnoty RGB. Za-
sadnim krokem je nastaveni prahovych hodnot slozek HSV. V této préaci byla volba
téchto hodnot provedena analyzou priméru histogramt z obrazu oblasti obliceje
vsech osob, nachézejicich se v databazi vytvorené v ramci této prace. Z histogramu
1ze vyvodit vysokou ¢etnost obrazovych bodu H slozky v izkém intervalu h € [0, 30].

— H
12000 - — 5
—_—v
10000 -
8000 |
8]
[=)
[ =
1]
% 6000 -
=
4000
2000
0
T T T T T T
0 50 100 150 200 250

Hodnota slozky

Obrézek 1.3: Primérny histogram databazovych snimkt

Prahova funkce f(h,s,v) byla vizudlni analyzou histogramu urcena

1 pokudh € [0,30] A s € [50,255] A v € [30,255]

1.1
0 ginak (1.1)

f(h,s,v):{
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(a) puvodni snimek (b) operace segmentace

Obrézek 1.4: Segmentace

Segmentace na zakladé barevné informace je nachylna k chybné pozitivni kla-
sifikaci obrazovych bodu pozadi. K odstranéni binarnitho Ssumu byl vyuzit aparat
matematické morfologie.[1] Pro ucely odstranéni binarniho Sumu byla zvolena ope-
race otevieni (eroze nésledovand dilataci) s isotropickym strukturnim elementem
5 x 5 (vykazujici stejné chovani ve vsech smérech). Eroze redukuje bindrni Sum
a nasledna dilatace expanduje objekt na ptivodni velikost. V obraze vsak stale miize
zustat 1 nékolik jinych objekti, nez je oblicej. Pro tspésné pokracovani algoritmu
musi platit predpoklad, Ze oblicej tvori nejvétsi objekt nachazejici se v obraze.

Pro nalezeni tohoto nejvétsiho spojitého objektu, lze vyuzit algoritmu barveni
spojitych komponent (CCL, connected-component labeling). V praktické ¢asti této
prace byla pro barveni zvolena knihovny Scipy, s vyuzitim vychozi definice spojitosti
na 4-okoli. Vystupem algoritmu je oznaceni kazdého objektu nespojitého s jinym
objektem unikétni hodnotou z intervalu [1, n], kde n je pocet nespojitych objektu.

v/

(a) morfologickd operace otevieni (b) barveni oblasti

Obrazek 1.5: Modifikace binarniho obrazu

Vv
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xt_Z Z ox*f(y,) yt_Z Zyoy* f(y, x) (1.2)

S Sy fy ) S Sy fy, )

kde N, M oznacuji vysku a sitku obrazu, z,y jsou hodnoty souradného systému
daného pixelu a f(y,z) € {0, 1} reprezentujici vahu pixelu.

1.2 Viola-Jones

V roce 2001 prisli Paul Viola a Michael Jones s novym algoritmem pro detekovani
obliceje v obraze, ktery predevsim diky rychlosti nachazi své uplatnéni dodnes. Algo-
ritmus Viola-Jones vyuziva k urceni oblasti zajmu haarovskych priznakt (haar-like
feature). Tyto priznaky jsou zaloZeny na predpokladu, ze jasovy rozdil vybranych
prechodii obli¢eje (napr. Spicka nosu—strany nosu) je pro kazdy obli¢ej podobny.

5 Bl a"

Obréazek 1.6: Obrazové priznaky (prevzato z [2])

Priznak je vypocten jako suma hodnot pixelt bilé ¢asti priznaku, odectena od
sumy hodnot pixela cernych. Pouzivaji se priznaky slozené z 2, 3 a 4 obdélnik.
Vypocet téchto priznaki skalovanych na rtzné velikosti posuvnym okénkem pres
puvodni snimek by bylo vypocetné velmi naro¢né. Autori proto zverejnili tii nové
klicové prvky, které vedly k vyraznému zvyseni rychlosti detekce. Jedna se konkrétné
o integralni obraz, modifikaci algoritmu AdaBoost a kaskadu klasifikatort.

Integralni obraz umoznuje efektivni zptisob souc¢tu hodnot obdélnikové oblasti
obrazu v konstantnim ¢ase. Vypocet integralniho obrazu ii(y,z) je ddn souctem
jasovych hodnot nachazejich se v puvodnim obraze f(y,z) nad a vlevo od néj.

i<z j<y
= > f0.9) (1.3)
i=0 j=0
112|514 1138112
31101 4| 6 4 116|25] 35
51324 ::> 9]24135|49
418191 13136(56]| 71
Origindlni obraz Integralni obraz

Obrazek 1.7: Integralni obraz
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V origindlnim obraze by se jeden obdélnik priznaku musel spocitat prichodem
kazdého obrazového bodu, integralni obraz umoznuje vypocet pouze ze 4 hodnot.
Vypocet souctu obdélnikové oblasti D vypada nasledovneé

D = ii(xy, ys) — it(xs, ys3) — 1i(22, y2) + 1i(z1, Y1) (1.4)

ii(x1,y1) ii(x2,y2)

ii(x3,y3) ii(x4,y4)

Obréazek 1.8: Vypocet obdélniku

Prestoze integralni obraz umoznuje efektivni zptisob vypoctu priznaki, je ¢asove
naroc¢né pro kazdé posuvné okénko provést kompletni sadu priznaki. Z tohoto du-
vodu se autori rozhodli vyuzit trénovaciho algoritmu AdaBoost (adaptive boosting).
Myslenkou je, Ze kombinaci nékolika slabych klasifikatoru (v pripadé algoritmu Vi-
ola-Jones haarovskych priznaki) lze vytvorit jeden klasifikator silny. Vstupem pro
trénovani algoritmem AdaBoost jsou pozitivni i negativni snimky a pocet iteraci T’
(pocet vybiranych slabych klasifikdtorr). Vahy jsou inicializovény na wy = 5, 5,
kde m, [ je pocet negativnich, respektive pozitivnich snimki. Hlavni cyklus algoritmu
provadi T iteraci, v kazdé iteraci je provedena normalizace vah w

Wei = —t (1.5)

T
Zj:l Wi,

kde t je aktualni iterace a ¢ je index vstupniho data. Nasledné je vybran 1 slaby
klasifikator s nejmensi chybou

N
e =y wilfi(w:) = uil (1.6)
=0

kde N je pocet vstupnich dat z, j index slabého klasifikdtoru, y € {0, 1} symbolizuje
skutec¢nou tiidu a e oznacuje chybu. Poté jsou aktualizovany vahy pro dalsi iteraci

Wiyl = wt,iﬁtl_lf(xi)_yil (1.7)
kde f; = 1% a f (x) je slaby klasifikdtor s nejmensi chybou. Vysledny silny klasifi-
kator je dan linedrni kombinaci klasifikatort slabych

T T
F(o) = {1 pokud Dy 0ufil) 2 3 s (15)
0 gjinak
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kde F(z) je silny klasifikator, f,(x) klasifikator slaby a a; = é [3].

Vyrazné zrychleni detekce prineslo zavedeni tzv. kaskady klasifikatort. Ta se
skladd z 1 az n boostovanych (silnych) klasifikdtor serazenych v kaskadé za sebou.
V prvnich stupnich jsou vyuzity mensi klasifikatory, které maji zamitnout co nej-
vétsi pocet negativnich okének, ale zaroven detekovat témér vsechny pozitivni. Tim
je docileno, ze vétsina okének je zamitnuta v prvnich stupnich a neni tfeba vypo-
¢tu ostatnich priznakt. V kazdém dalsim stupni kaskady jsou pak vice komplexni
klasifikatory. Tyto pozadavky jsou splnény pri trénovani AdaBoostu, u kterého je
dle potreby zvysovana prahova hodnota, ¢imz jsou minimalizovany pocty falesné
pozitivnich klasifikaci. Okénko je klasifikovano jako pozitivni v pripadé, kdy neni
zamitnuto zadnym stupném kaskady [4].

Oblicej

Neni oblicej ]

Obrazek 1.9: Kaskadni klasifikator

1.3 Histogram orientovanych gradientii

Myslenkou metody HOG (Histogram orientovanych gradientii) je popis objektu skrze
rozlozeni lokéalnich intenzit a sméru gradientu. Gradient spojité funkce n proménnych

je definovan jako
af o 0
Vf(l'l,afg,...,.iljn) = ( f f f ) (19)

Oxy Oxs’ 7 Oz,

Vykonost detektoru je citlivA na zptisob, jakym je gradient vypoéten. Derivaci
obrazu lze aproximovat konvoluci. Analyza, provedena autory metody HOG pouka-
zuje, ze nejuspesnéjsi je vyuziti dvou konvoluénich masek aproximujici derivaci se
Smeru osy x a ¥y

1
g=[-1 01  g,=1]0 (1.10)
1

Pro diskrétni obrazovou funkci (n = 2) se gradient skladéd z velikosti (modulu) [5]
Gl =4/9: + 95 (1.11)

0 = arctan 2 (1.12)
Gz

a smeéru
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(a) ptvodni snimek (b) modul gradientu (c) smér gradientu

Obrazek 1.10: Zobrazeni slozek gradientu

Vstupni obraz je rozdélen na mensi bunky o velikosti n x n. Pixel je reprezento-
van hodnotou velikosti |G| a sméru gradientu 6, ¢imz jsou rozméry burky rozsiteny
na n x n X 2. Pro kazdou bunku je spocten lokalni histogram orientace gradientt.
Tento histogram je mozné sestrojit dvéma zpusoby, prvni moznosti je vyuziti celé
skaly 0° — 360°. V pripadech, kdy neni kladen takovy diiraz na smér, je mozné vyu-
ziti pouze kladnych thla 0° — 180°, ¢imz je zredukovana dimenze priznakt. Autofi
v puvodni dokumentaci uvadéji, ze nejlepsich vysledkii dosahovali rozdélenim histo-
gramu na 9 t¥id rovnomérné rozlozenych v intervalu 0° — 180°, pridanim poctu trid
dochazelo pouze k nepatrnému navyseni ispésnosti a pti vyuziti zaporného sméru
gradientu uspésnost dokonce poklesla. Lokalni normalizace pro zajisténi robustnosti
vici prudkym jasovym zménam je provedena sloucenim k x k£ bunék do jedné vétsi
(tzv. bloku) a provedenim L, ¢i Ly normalizace. Findlni klasifikace je provadéna na
slou¢eném vektoru vSech normalizovanych bloku nejcastéji klasifikdtorem SVM [6].

1.4 MTCNN

MTCNN (Multi-task Cascaded CNN) je systém kaskadové zapojenych CNN pro tlo-
hy detekce obli¢eje a nalezeni orienta¢nich bodi obli¢eje (facial landmark detection).
Jedna o nalezeni 5 bodu - levé oko, pravé oko, levy koutek ust, pravy koutek st
a Spicka nosu.

1.4.1 Proces trénovani

K trénovani jsou vyuzity tii tlohy:
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Klasifikace obliceje

« Jedna se klasifikaci, zda se na snimku nachdzi/nenachdzi oblicej. Jelikoz se
jedné o binarni problém, byla jako loss funkce zvolena binarni kiiziva entropie
(cross-entropy)

L = —(y* log(p) + (1 — y™) log(L — p)) (1.13)
kde y® symbolizuje skutecnou tifdu (oblicej/neni oblicej) a p je pravdépo-

dobnost na vystupu sité z aktivacni funkce sigmoida.

Regrese ohranicujiciho boxu

» Pro kazdé kandidatni okno (candidate window) je spocten euklidovsky loss

Lboa: — ?)box o yborHZ (114)

kde §%¢ € R* je predikovany box, definovany soufadnicemi z1,y; (lokalizujici

levy horni roh), sitkou w a vyskou h. Skutecné ohranic¢eni boxu je oznaceno
ybox

Lokalizace orientacnich bodi obliceje

o Tato tloha je obdobné regresnim problémem, proto vypocet hodnoty loss je

totozny
~landmark

Y

kde odhadované soutfadnice vsech 5 orientacnich bodu (tzv. landmarku) jsou

landmark ¢ R10 g5 qlandmark gy mholizuje soufadnice skutecné.

Llandmark — H ylandmark ‘ ‘ 2 (1 1 5)

oznaceny {j

Celkovy loss je vypocten jako suma pres jednotlivé loss funkce

. N o
L =min Zi:l Zjeskut,bo:p,landmark O‘JBsz (116)
Parametr a oznacuje vahu (dulezitost), kterd se nastavuje v jednotlivych fézich,

S € {0,1} typ snimku a N pocet trénovacich snimku [7].

1.4.2 Non-maximum suppression

Algoritmus non-maximum suppression (dale NMS) slouzi pro potlaceni prekryvaji-
cich se predikovanych oblasti, které detekuji stejny objekt. Jeho pribéh je nasledujici
[8]:

« sestupné setiidéni vSech predikovanych boxt dle skére (confidence)
e vybér boxu s nejvétsi hodnotou skére

» vypocet IoU zvoleného boxu se vSemi ostatnimi prekryvajicimi
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e odstranéni boxtl, které dosahuji hodnoty IoU vétsi nez nastavend hodnota
prahové hodnoty

o vybér dalsiho boxu a opakovani predchozich t{ krokt algoritmu, dokud zbyvaji
predikované boxy

Timto je zredukovan pocet prekryvajicich se boxu na ten s nejvétsi vahou, je vsak
diilezité vhodné zvolit parametr prahové hodnoty, jelikoz pri objektech nachazejicich
se blizko sebe miize dojit k potlaceni spravné rozeznané detekce.

(a) predikované boxy (b) aplikace NMS

Obréazek 1.11: Non-maximum suppression

1.4.3 Architektura CNN

Vstupnim snimktm je prvné nékolikrat zménéna velikost, az tvori pyramidu, kterd
je vstupem t¥1 kaskadové zapojenych CNN [7]:

P-Net

o V prvni siti P-net (Proposal network) dochézi k nalezeni kandidatnich oken
a regresi vektoru jejich ohranic¢ujicich boxi. Na kandidatni okna je nasledné
aplikovan algoritmus NMS.

R-Net

« Kazdé kandidatni okno z prvni sité je vstupem do R-Net (Refine network).
V této siti dochazi ke zpfesnéni ohranic¢ujicich boxt a k zamitnuti velké ¢asti
FP. Nasleduje opétovné aplikovani algoritmu NMS. Prvni dvé sité maji shodné
nastaveny parametr age; = 1, Qpor = 0,5, Qandmark = 0, 5.
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O-Net

o Posledni sit O-Net je velmi podobna té predchozi R-Net, ale vice se zaméruje
na nalezeni 5 orientac¢nich bodt. Toho je docileno zvysenim vahového parame-
T Qandmark = 1.
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2 ldentifikace osob

Ulohou rozpoznavani osob je urcit, kterd osoba se na daném snimku nachazi. Proble-
matiku lze rozdélit na verifikaci (1 ku 1), tedy porovnani dvou snimkt a rozhodnuti,
zda se jednd o osoby stejné ¢i nikoliv. Druhou moznosti je identifikace (1 ku n), pri
které je snimek prifazen k jedné z n moznych osob. Rozpoznavani osob predchéazi
detekce obliceje, v této préci je pro identifikaci osob vychozim detektorem metoda

HOG.

2.1 Analyza hlavnich komponent

Pro snizeni velikosti korelovanych vicerozmérnych dat 1ze vyuzit transformaci nazy-
vanou analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA). Trans-
formaci dat do vlastniho prostoru (eigenspace) jsou ziskény jiz nekorelované piizna-
ky. Tyto priznaky o zredukované dimenzi presto zachycuji vétsinovou ¢ast rozptylu
vstupnich dat. Vstupni snimky x; o stejné velikosti jsou prevedeny na sloupcové
vektory. Sefazenim vektoru je vytvorena matice dat W, = [z1, s, ...z,]. Pro nor-
malizaci pripadnych velkych jasovych rozdilti mezi jednotlivymi snimky, je odecten
prameérny vektor z, matice W, ziskdn z praméru radka

kde W je normalizovand matice dat. Rozptyly normalizovanych dat jsou ziskdny
z diagonaly kovarian¢ni matice C, vypoctené

C=w'w (2.2)

Vlastni ¢isla A (a korespondujici vlastni vektory) kovarianéni matice udavaji podil
celkového rozptylu R € {0,1} , jehoZ hodnotu lze pro k-té nejvétsi vlastni ¢islo
spocitat jako

Zij\io Ai
kde N je celkovy pocet hlavnich komponent. Pokud je redukce provedena vyuzitim
prvnich n hlavnich komponent, tedy téch zachycujici nejvétsi podil variability.

DY
R, = —Z}V:O (2.4)
ijo /\j

Ry, (2.3)
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Setazenim n vlastnich vektori sestupné, dle velikosti vlastniho ¢isla, je vytvorena
matice Ep. Data mohou byt nasledné promitnuta do nového vlastniho prostoru F,
zachycujictho pomérnou c¢ast celkového rozptylu.

E=WE, (2.5)

Pro data promitnutd do vlastnitho prostoru (viz. obrézek 2.1) je pomér
Rpc1.po2,.pes = (0.95,0.03,0.02). Z vyobrazenych grafii je viditelné, ze prvni hlav-
ni komponenta obsahuje vétsinovou c¢ast celkového rozptylu. To lze znézornit vy-
kreslenim jednotlivich komponent jednotlivych hlavnich komponent. [9] V tloze

(a) puvodni prostor (b) vlastni prostor

Obrézek 2.1: Projekce do vlastniho prostoru
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(a) znazornéni PC1 a PC2 (b) znazornéni PC2 a PC3

Obrézek 2.2: Vykresleni jednotlivych hlavnich komponent

identifikace obli¢eje je volbou vlastnich vektoru (eigenface) definovan vlastni pro-
stor (facespace), do kterého jsou promitnuta testovaci data a nasledné porovnana
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s promitnutou trénovaci sadou na zakladé metody nejblizsiho souseda. V této préci
byly vyuzity vzdalenostni metriky Manhattanska vzdélenost L

La(z,y) = Z |z — yil (2.6)

a Euklidovska vzdalenost Lo

Ly(z,y) = Z (7 — y;)? (2.7)

2.2 Korelacni filtr Mace

Princip MACE (Minimum Average Correlation Energy) spociva v minimalizaci pri-
meérné korelacni energie. To mé za nasledek, ze vysledna korelacni rovina je blizka 0
vsude, kromé pocatku. Identifikace je provedena kiizovou korelaci mezi navrzenym
filtrem MACE z trénovacich dat s neznamym obrazkem a testovanym snimkem.
Identifikace osoby na testovacim snimku je provedena na zakladé vysledné korelacni
roviny.

Neznama
osoba

|

Osoba 1 FFT

h

FFT
Névrn fitru | ¢ '
MACE —’é—’ IFFT | Vyhodnoceni

FFT Faze trénovani Faze testovani

Osoba 2 FFT

h

YyYyYYy

Osoba N

h

Obrazek 2.3: Diagram prubéhu trénovéani/testovani filtru Mace

Pribéh uceni spociva v navrzeni korela¢niho filtru MACE pro kazdou tridu na-
chézejici se v trénovaci sadé. Vstupni trénovaci obrazky dané tridy o poétu N s roz-
meéry x X x jsou prevedeny do Sedoténového barevného prostoru a transformovany
na sloupcovy vektor o velikosti d. Je provedena dvourozmeérnd rychla Fourierova
transformace (FFT) a lexikografické fazeni. Z vyslednych vektort s je vytvorena
matice X o velikosti d x N. Diagonalni matice D o dimenzi rovné d x d obsahuje
na diagonale hodnoty spoctené jako primér z vykonového spektra radkt matice X.
Matice transponovand a komplexné sdruzend k X je oznacena X . Vektor u s N ele-
menty obsahuje predem specifikované korela¢ni vrcholy. Dale budou predpokldadany
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hodnoty elementt vektoru w vahy 1. Vysledny korela¢ni filtr hy a0p, dany sloup-
covym vektorem o rozméru d, je prerozdélen na puvodni rozmér obrazku trénovaci
sady [10].

harace = D'X(XTD71X) e (2.8)

0

10
20 30

40 10
50
X 60 0

(a) pozitivné rozpoznand trida (b) negativné rozpoznana tiida

Obrazek 2.4: Vysledna korela¢ni rovina

Vyhodnoceni byva provadéno posouzenim ostrosti vrcholu PSR (Peak to sidelobe
ratio) definovaném

PSR=" - a (2.9)

kde p je maximalni hodnota vrcholu, p primér okoli a o standardni odchylka okoli.
Okoli pro snimek o velikosti 64 x 64 je obvykle voleno o velikosti 25 x 25, avsak neni
zde zahrnut samotny vrchol o rozmérech 5 x 5. Klasifikace je provedena nalezenim
nejostiejstho vrcholu odpovidajiciho nejvyssi hodnoté parametru PSR.

2.3 Deep metric learning

Situace, pri které jsou k dispozici vSechny testované osoby v trénovaci sadé, neni
v realném svété vzdy mozna. Proto Ize tento problém rozpoznavani oblic¢eje rozdélit
na tzv. uzaviené sady (closed-set) a oteviené sady (open-set). Pro uzaviené sady
plati, Ze testované osobnosti se objevuji v trénovaci sadé, zatimco pro oteviené sady
se objevovat nesméji. To se tyka tlohy identifikace osoby i verifikace. Cilem Deep
metric learning (ddle DML) je naucit se vzdalenostni (podobnostni) funkei pomoci
hlubokych neuronovych siti tak, aby vstupni vektory xi,zs stejné tiidy byly na
vystupu neuronové sité v prostoru co nejblize u sebe. Naopak vektory pattici do
ruzné tiidy byly od sebe co nejvzdalenéjsi. Vysledné priznaky yi,ys je pak mezi
sebou mozné porovnavat klasickymi vzdalenostnimi metrikami [11].
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Uzaviena sada ) Oteviena sada

<

Extrakce Priznak

priznaku

Predikce Michael C. *

Porovnani vzdalenosti
labelu Hall

I_l‘~ 1
1\ ly,
Obrézek 2.5: Rozdéleni tlohy rozpoznavani obliceje dle typu sady

Pro prehlednou implementaci byla v této praci zvolena knihovna
face_recognition, kterd je postavena na sadé nastroju (toolkit) dlib. Pres-
toze je dlib napsan v jazyce C++4, disponuje rozhranim umoznujici vyuzivat
nastroje i v jazyce Python. Z davodu vyuziti pravé téchto nastroji, bude nasledujici
zbytek kapitoly zaméren na technologie, které jsou v dlib vyuzity.

2.3.1 Architektura sité

Autori vyuzili modifikovanou sit ResNet-34 z ¢lanku Deep Residual Learning for
Image Recognition od He, Zhang, Rena a Suna [12] s 28 konvolu¢nimi vrstvami
a poc¢tem filtri snizeném na polovinu. Sit byla natrénovana na milionech snimcich
s celkem 7485 unikatnimi osobnostmi. Vystupem sité je vektor o délce 128, ktery
urcuje dany oblic¢ej. Pro ucely DML nelze vyuzit klasicky softmax loss, ktery pres-
toze dokaze oddélit priznaky, tak je dostatecné nediskriminuje. Z toho dtvodu byly
vymysleny loss funkce, které maji mnohem vétsi diskriminacni silu.

2.3.2 Triplet loss

vvvvvv

napt. ArcFace, SphereFace ¢i CosFace), tak je stile fazena mezi velmi tGspésné.
Implementace Dlib vyuziva praveé této loss funkce.

Pro vypocet triplet loss je treba tii typt snimk, z nichz prvni je tzv. anchor X 4.
Kazdy anchor pak vyzaduje jeden pozitivni snimek Xp (tedy snimek stejné tiidy)
a jeden snimek negativni Xy (snimek jiné tridy). Vypocet triplet loss pro jednu
trojici snimku je dan rovnici

L =max(0,d" —d~ + «) (2.10)
kde

d* = ||f(xa) = flap)l3 (2.11)

d” = | f(xa) = flan)l; (2.12)
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Pokud vzdélenost d* bude vétsi d~+a, tak L > 0, v opacném ptipadé L = 0. Dochézi
k minimalizovani vzdalenosti snimku stejné t¥idy od snimku s riznou tridou [13].

f(Xa)
DNN >
] h 4
f(Xp)
DNN » > Triplet loss
~
fXN)
DNN >

Obrazek 2.6: Triplet loss
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3 Rozpoznavani pohlavi, véku a emoci

Kromé samotné identifikace osob je mozné také rozpoznavat rizné charakteristické
vlastnosti oblic¢eje. V této praci jimi jsou pohlavi, emoce a vék. Vybrany byly dva
zpusoby, oba vyuzivajici konvolu¢nich neuronovych siti. Prvni z nich byla Yolov7,
umoznujici rychlé detekovani objektti a soucasnou klasifikaci jednotlivych trid. Dru-
hym zptisobem bylo vytvoreni programu slouziciho pro navrzeni vlastni struktury
neuronovych siti. Nevyhodou tohoto zpusobu je nutnost pripojeni detektoru pro
nalezeni oblasti obliceje.

3.1 YOLO

V roce 2016 byl predstaven algoritmus YOLO (You Only Look Once), fadici se mezi
jednostupnové detektory umoznujici, na rozdil od Region-based detektorii, nalézt
objekty v obraze pouze v jednom prichodu. Kromé samotné detekce je provedena
i klasifikace tiid. Absence vice prichodi umoznila detekovani objektt v redlném
case s minimalni latenci. Prestoze jiz byla uvedena osmé verze YOLO, v této préci
byla vyuzita YOLO verze 7, jelikoz v dobé tvorby prace byla nejaktualnéjsi.

Pivodni sit se skldada z 24 konvolué¢nich vrstev, nasledovanych 2 plné propojenymi
vrstvami (FC vrstva).

nz ————\

JJEE 3 ﬁi R

448 28 36
3 14

nz 56 33 IHQ ' ><:|:|><:7

28 3

7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30

Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers * Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1x1x512 5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024s-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Obrazek 3.1: Architektura sité (prevzato z [14])

Vstupni obraz o velikosti n X n je rozdélen na mrizku o velikosti bunék S x S.
V kazdé bunce je predikovano B ohranicujicich boxt, pricemz kazdy je slozen
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z x,y,w,h a confidence (duvéryhodnosti), kde x, y oznacuji souradnice stredu rela-
tivné vzhledem k bunce,w sitku, h vysku a ¢ oznacuje miru divéry modelu v danou
predikci. Vypocet confidence je

¢ = Pr(objekt)*IOU (3.1)

Déle je v kazdé bunce spoc¢tena podminénd pravdépodobnost C' t¥id PR(C;|objekt)
(pouze jednou pro kazdou tfidu, nezdvisle na poc¢tu B), tim je vytvorena pravdépo-
dobnosti mapa pro cely snimek a lze k ni pristupovat jako k regresnimu problému.
P1i detekci je poté vynasobena confidence s podminénou pravdépodobnosti, ¢imz
je ziskdna hodnota, reprezentujici vahu, jaka je prikladana tomu, Ze se dany objekt
v bunce opravdu nachazi. Vystupni vektor jednoho snimku ma rozméry

SxSx(B-5+0C) (3.2)

Tento vektor zajistuje, ze v kazdé bunce lze pii detekovani spocitat, ktery objekt
se v ni nachéazi a s jakou pravdépodobnosti. Zaroven zajistuje, ze neni zapotiebi
druhého priuchodu. Tim ale muze vzniknout spoustu ohranicujicich boxt, proto je
na vystup aplikovan algoritmus NMS (viz. kapitola 1.4.2) [14].
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4 \Vyhodnoceni pouzitych metod

4.1 Databaze

V ramci bakalarské prace byla vytvorena databéze ¢itajici celkem 100 slavnych osob-
nosti. Kazda osoba je zastoupena 50 ruznymi snimky, pricemz byl kladen diraz
na nejvétsi moznou variabilitu (odlisné svételné podminky, kvalita obrazu, casovy
odstup). Ohraniceni obrazové oblasti obliceje probihalo poloautomatickou formou
s vyuzitim detekéniho algoritmu HOG. Zbylé kategorie byly stanoveny prostiednic-
tvim vytvorené aplikace. Pro ulozeni anotaci k snimkiim byl zvolen format JSON
s vychozim umisténim v projektu /data/data.json a nasledujici strukturou:

« ”name”: jméno

« “age”: 10 20 [ 30 | 40 | 50 | 60 | 70

o ”gender”: "F” | "M”

e ”emotion”: ’S” | "H” | "N” | "A” |

« ”faceloc” = [z1, Y1, Yo, T2

» ”path” = "Osobnost/jméno osobnosti/nazev snimku”

Kategorie véku byla rozdélena na 7 tiid, rovhomeérné rozlozenych po 10 letech.
Pro rozdéleni anotaci kategorii pohlavi a emoci byly pouzity prvni pismena jejich
anglickych preklada. Pro emoce byly zvoleny 4 klasifika¢ni tiidy, konkretné se jednéa
0 S (smutek), H (stésti), N (neutrdlnost) a A (rozzlobenost). Pohlavi bylo anotovano
pismeny M (muz) a F' (Zena). V databdazi je rovnéz ulozen list soufadnic, kde x1, 1
symbolizuji souradnice levého horntho rohu a x, y» symbolizuji souradnice pravého
spodniho rohu snimku.

7 obrazku 4.1 lze vycist, ze v kategorii vék osobnosti se podatilo tspésné do-
sdhnout rovnomérného rozlozeni dat. Jelikoz je prevazna veétsina slavnych osobnosti
v databazi z filmového pramyslu, tak data s informaci o véku koresponduji s prav-
dépodobnostnim rozlozenim véku hercti/herecek. V kategorii emoce vyraznym zpu-
sobem prevazuje neutralnost, coz negativné ovlivnilo vysledky v tloze rozpoznéani
emoci.
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Obrazek 4.1: Rozlozeni anotaci vytvorené databaze

4.2 Pouzity hardware

V pripadech, kdy jsou uvedeny statistiky casové narocnosti, byl vyuzit notebook
s nasledujici hardwarovou specifikaci:

« CPU: AMD Ryzen 5 4500U, 2,3GHz

o GPU: integrovana AMD Radeon Graphics

« RAM: 16GB

Vykon stroje vsak nebyl dostacujici, aby bylo mozné trénovat hlubsi neuronové sité
(YOLO), jelikoz nebyla k dispozici grafickd karta podporujici technologii CUDA. Pro
testovani téchto metod bylo vyuzito prémiové verze Google colab, ktery umoznuje
hostované spousténi Jupyter notebookii. Pritrazeny hardware zde neni vzdy stejny,
ale pohybuje se na podobné trovni:

o GPU: NVIDIA A100-SXM, 40 GB

« RAM: 52-90GB
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4.3 Metriky vyhodnoceni

Vyhodnoceni metod neni vhodné provadét pouze na zdkladé tspésnosti, protoze
dostatecné nepopisuje silné ¢i naopak slabé stranky detektoru a klasifikatoru. V pri-
padé, kdy je treba zjistit citlivost nebo presnost vysledkt klasifikace, je vyuzito
metrik precison, recall a F1 skére. Pro jejich vypocet je nutné sestaveni tzv. matice
zamen

Skuteéna tfida

+ -
m .-, . ., .
% + True Positive False Positive
-« (TP) (FP)
g
>
2
5 _ | False Negative | True Negative
2 (FN) (TN)

Obrazek 4.2: Matice zamén bindrni klasifikace

kde TP znaci, ze predikovana kladna trida odpovida skutecné. F'P naopak znaci
zapornou, ale neodpovidajici predikci. Pokud je predikovana zdporna hodnota od-
povidajici skutecné, je tato situace oznacena jako T'N. F'N znaci provedeni negativni
predikce, prestoze je skutec¢na trida pozitivni. Z matice zamén je mozné spocitat od-
povidajici metriky. Precision udava miru presnosti vsech provedenych predikei, tedy
jak moc z provedenych predikci je opravdu spravnych.

TP
P=——— 4.1
TP+ FP (4.1)
Recall odpovida poméru spravnych predikei viici vSem pozitivnim.
TP
== 4.2
h TP+ FN (4.2)
Metrika F'1 skére je kombinaci precision a recall oznacujici kvalitu klasifikace.
2xXx PXR
Fl=—— 4.3
P+R (43)

4.3.1 loU

IoU (Intersection over Union), téz nazyvané Jaccardav index, udava miru prekryti
mezi skutecnou oblasti A a detekovanou oblasti B. Je ddno vztahem

ANB

AUB
kde IoU € [0, 1] a prahovou hodnotou pro oznaceni detekce jako skuteéné pozitivni

(tedy TP) nejcastéji byva 0, 5.

J(A,B) = IoU = (4.4)
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Obrazek 4.3: Znazornéni vztahu pro vypocet Jaccardova indexu

4.3.2 Mean average precision

Metrikou pouzivanou pro vyhodnoceni kvality detektori je mAP (mean average
precision). K jejimu urceni je potieba vypocist hodnotu AP (Average Precision),
ktera je definovana jako plocha pod Precision-Recall (dale PR) kiivkou.

1
AP = / p(r)dr (4.5)
r=0
Aby bylo mozné PR kiivku vykreslit, je nutné provést testovani detektoru (vytvoreni
matice zdmén) pro ruzné prahové hodnoty (napi. IoU). Ke kazdé z x prahovych

hodnot je vypocten precision a recall, ¢imz je vztah zjednodusen na

ap=1 > p(r) (4.6)

xT
r=0

Pokud je vyhodnocovana pouze jedna trida, je AP zaroven mAP. V pripadé N trid
dochazi ke zprumeérovani AP vsech tiid [15]

N
1
mAP = = ZO AP, (4.7)

4.4 Detekce obliceje

Pro tcely porovnani detektort bylo nutné stanovit minimalni hodnotu IoU, pri které
1ze akceptovat vysledek detekce jako spravny. Z testovani optimalni prahové hodnoty
byla vynechana metoda HOG, jelikoz byla vyuzita jako vychozi detektor pri anotaci
databaze, tudiz by nereflektovala zménu prahu IoU.

Na vysledcich testovani je pozorovatelné, ze se snizovanim prahové hodnoty
IoU stoupa precision i recall detektori, pficinou je absence negativnich snimk.
Zvysovanim naroku na prekryti plochy mezi predikovanou a skutecnou oblasti je
pouze snizovan pocet TP, disledkem c¢ehoz stoupa pocet FN, FP. Volba prahové
hodnoty IoU byla stanovena na 0, 5, jelikoz vykazuje nejlepsi pomér mezi ispéSnosti
a skutecnou presnosti.
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Obrézek 4.4: Vliv zmény prahové hodnoty IoU

Tabulka 4.1: Tabulka porovnani vysledk metod vzhledem ke zménam prah. hodnoty

Prah ToU Precison Recall
MTCNN | HAAR | Segment. | MTCNN | HAAR | Segment.
0,1 0,924 0,823 0,706 0,92 0,8606 0,680
0,3 0,922 0,821 0,471 0,917 0,8584 0,454
0,5 0,915 0,805 0,281 0,911 0,8414 0,270
0,7 0,584 0,440 0,083 0,581 0,46 0,080
0,9 0,001 0,018 0,002 0,001 0,0196 0,002

Nejlepsich vysledkit dosahuje metoda MTCNN s hodnotou F1 skére 0,915. Z ta-
bulky 4.2 lze vy¢ist, ze pro metodu MTCNN je precision a recall témeér identicky.
Metoda Viola-Jones (v préci oznacovana jako HAAR) dosahuje velmi solidnich vy-
sledku s celkovou hodnotou F1 skére 0, 823, presto je stéle viditelny vidét mirny po-
kles, predevsim v metrice precision. Nizsi hodnota precision je zptsobena vysokym
poctem FP, protoze detektor viola-jones je nachylnéjsi k chybné pozitivni predikci
okolnich objektti. Avsak tuto chybovost kompenzuje velmi vysokou rychlosti 5,325
snimkii za vtefinu, coz je zhruba 6x rychlejsi nez metoda MTCNN. Metoda seg-
mentace prahovanim dosahuje ptijatelnych vysledkt pouze dokud IoU > 0,3, poté
je detekeni kvalita velmi nizka, prestoze rychlost dosahuje nejvyssi hodnoty ze vsech
analyzovanych metod.

Tabulka 4.2: Srovnani metod pfi prahové hodnoté IoU= 0,5

Nézev metody | Precision | Recall | Uspésnost | F1 | FPS [s]
MTCNN (CPU) | 0915 | 0,911 | 0,840 | 0,013 | 0,877
HAAR 0,805 0,8414 0,699 0,823 | 5,325
Segmentace 0,281 0,270 0,159 0,275 | 26,31
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4.5 Rozpoznani osoby

4.5.1 PCA

Metoda PCA byla prvné testovana vlastni implementaci, avsak z divodu pomalé
rychlosti byla nakonec zvolena implementace knihovny scikit-learn. Prvni analyzo-
vanou vlastnosti byla zavislost poc¢tu zvolenych hlavnich komponent na tspésnost

a rychlost trénovani/testovani.
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T
0 200

T T
400 600

T T
800 1000

kumulativni souéet prvnich 1000 vlastnich ¢isel

Obrézek 4.5: Podil vlastnich ¢isel na celkovy rozptyl dat

Testovani probihalo pro rtizné velikosti snimk v rozsahu 16 x 16px az 128 x 128px.
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Obrazek 4.6: Zavislost velikosti obrazku a po¢tu komponent na rychlost
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Z vysledki lze konstatovat, ze doba trénovani neni zavisla na poc¢tu komponent
(vypocet vlastnich ¢isel je pred volbou poétu komponent). S velikosti obrazku li-
nearné roste doba testovani, jelikoz roste velikost kovarianéni matice a tim doba
vipoctu vlastnich ¢isel a vektort (sloZitost O(n?)). Doba testovani roste jak s veli-
kosti snimkii, tak s po¢tem zvolenych hlavnich komponent. Je vhodné zvolit takovy
pocet komponent, ktery vykazuje vysokou tspésnost a zaroven co nejvice redukuje
dimenzi dat.
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Obrazek 4.7: Vliv poctu zvolenych komponent a velikosti snimku na tispéSnost

Pti vyhodnoceni tuspésnosti bylo testovano vyuziti manhattanské a euklidov-
ské vzdalenostni metriky. Euklidovska vzdalenost vykazuje stabilnéjsi rozpoznavaci
schopnost i pro vétsi velikosti snimku a vyssi pocet komponent. Nejvyssi tispésnosti
bylo dosazeno pti volbé mensiho poc¢tu hlavnich komponent. Pti volbé vice nez 50
komponent tspésnost rozpoznavani nepatrné klesa. Presto iispésnost PCA presahuje
pouze nepatrné 12%.

4.5.2 MACE

Algoritmus Mace byl obdobné otestovan pro rtuzné velikosti vstupnich snimki,
v tomto pripadé vsak bylo vynechano testovani snimkii o velikosti 128 x 128px.
Vypocet inverznich matic a nasledného korelaéniho Mace filtru v trénovaci casti
byl vypocetné prilis naroény a nepodarilo se tento test z ¢asové naroc¢nosti tspésné
provést.

Usp&snost algoritmu Mace byla nejvy$si pro velikost obrazku 64 x 64px, kde do-
sahoval tspésnosti 38,1%. Pro mensi velikosti snimku velmi rychle kles4 i tspésnost
rozpoznavani. Na obrazku 4.8 je patrny prudky narist doby trénovani pii velikosti
snimku 64 x 64px oproti 32 x 32px. Doba testovani se méni pouze zanedbatelné
v zavislosti na velikosti snimku.
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Obrazek 4.8: Srovnani vysledkii pfi rizné velikosti snimki

4.5.3 DML

Metoda DML nevyzaduje normalizaci velikosti snimkt, proto byl tento test vyne-
chan. PTi testovani byla zvolena klasifikace metodou nejblizstho souseda (K-NN)
a porovnana uspeésnost pri volbé riznych k-nejblizsich sousedii euklidovskou vzda-
lenosti.
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Obrazek 4.9: Zavislost volby k-nejblizsich sousedii na tspésnost

Lze vycist, ze volba k nehraje témér zadnou roli na vyslednou tspésnost, ktera
se méni pouze nepatrné. Nejvyssi tspésnosti 96, 9% bylo dosazeno pii k = 7, avSak
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tspésnost 96,9%. Pres takto vysokou dspésnost, je tato metoda limitovana velmi
vysokou c¢asovou narocnosti, s kterou bylo tfeba pocitat pti navrhu aplikace pro
testovani v realném case. Pti testovani DML byla zvolena klasifikace metodou nej-
ni vzdélenosti euklidovskd metrika. Nejvyssi ispésnosti 38, 1% dosahovala metoda
MACE pri velikosti snimkt 64 x 64. Pouziti PCA se ukézalo i pres rychlé trénova-
ni a testovani jako velmi netspésné. Nejvyssi tspésnosti bylo dosazeno pri vyuziti
prvnich 50 komponent, euklidovské vzdalenosti a velikosti snimku 64 x 64.

Tabulka 4.3: Srovnani metod identifikace osob

Metoda | TP | FP | Doba trénovéani [s] | Doba testovani [s] | Uspésnost [%]
DML | 962 | 38 1218,99 322,27 96,9%
MACE | 381 | 619 302,56 42,83 38,10%
PCA | 128 | 872 81,72 20,98 12,80%

4.6 YOLO v7

K analyze metody YOLOvVT bylo vyuzito implementace autora WongKinYiu, ktera
umoznuje snadné trénovani/testovani skrze prikazovou radku.

?s—us—cwuustark-gcme madonna2-14057430461.)pg

M 0.5
L

Obrézek 4.10: Priklad aplikace YOLO detektoru pro rozpoznani pohlavi

4.6.1 Priprava dat

Vstupnim snimktim byla potfeba zménit velikost na 640 x 640 a prevést forméat
ohranicujicich boxl vytvorené databaze na format podporovany YOLO siti. Tento
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formét je definovan ve tvaru Zeentrum, Yeentrum, Sirka w a vyska h. Odlisnosti opro-
ti béznym formatim je normalizace téchto soutradnic na relativni v ramci bunky
v intervalu [0, 1].

Nasledné bylo mozné tpravou konfiguracnich souborti zménit hyperparametry
sité, ponechané na vychozich hodnotach. Pti spusténi skriptu byly nastaveny pouze:

o Batch size : 64

« Pocet epoch: 20 (pohlavi), 50 (emoce), 70 (vék)

Findlni pocet epoch u jednotlivych tloh byl volen rtzné, jelikoz z analyzy predcho-
zich testovani byla vypozorovana epocha od které nadale nedochazi k vyraznému
zlepseni vysledkl valida¢ni sady a mohlo by dojit k pretrénovani.

4.6.2 Rozpoznavani véku

Rozpoznani véku méa ze vsech testovanych tloh nejvyssi pocet klasifikacnich trid.
Zaroven rozdily mezi tiidami jsou c¢asto velmi minimalni, proto je nejvyssi hodnota
F1 skére pokud ¢ € [0.15,0.4]. Pro vyssi hodnoty confidence jiz kvalita modelu velmi
strmé klesa.

Vlivem ndhodného rozdéleni databaze nastala situace, ze tiida 10-19 let nebyla
zastoupena ve valida¢ni sadé. Autori puvodni implementace s touto situaci nejspise
nepocitali, protoze vznikla chybné indexace tiid znazornénych v legendé vygenero-
vanych grafii. Namisto testovanych tiid obsahovala pouze prvnich 6 trid zapsanych
v konfigura¢nim souboru. Legenda musela byt manualné upravena na spravné po-
pisky ttid a autori byli upozornéni na chybu v implementaci algoritmu.
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Obrazek 4.11: Krivky natrénovaného modelu rozpoznavani véku
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Tabulka 4.4: Vyhodnoceni metriky mAP0.5

Trida AP@0.5
20-29 0,473
30-39 0,506
40-49 0,423
50-59 0,591
60-69 0,539
70+ 0,722
VSechny tridy | 0,543 mAP@0.5

4.6.3 Rozpoznavani pohlavi

Jedna se o binarni kategorii s rovnomérné rozlozenymi daty, kde t¥idy jsou od se-
be priznakové (i vizualné) velmi odlisné. Tim jsou splnény predpoklady pro velmi
uspésné rozpoznavani, ¢emuz odpovidaji vysledky. Krivky modelu dosahuji témér
idealnich tvart, jak poukazuje celkové mAP@0.5 s hodnotou 0,961.
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Obrézek 4.12: Krivky natrénovaného modelu rozpoznavani pohlavi

Tabulka 4.5: Vyhodnoceni metriky mAP0.5

Trida AP@0.5

Muz 0,966

Zena 0,955
Vsechny tridy | 0,961 mAP@0.5
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4.6.4 Rozpoznavani emoci

7 dtivodtl uvedenych v kapitole 4.1 bylo trénovani detektoru pro tuto tilohu velmi
naroénym tkolem. Z grafi na obrazku 4.13 je mozné vycist, ze neutralnost a stésti
dosahuji vysokych hodnot F1 skére i pri vyssi hodnoté confidence. To neplati pro
zbylé dvé tiidy, které pri takto malém zastoupeni v trénovaci (i testovaci) sadé
nebylo mozné spravné natrénovat a celkovy vysledek detektoru je jimi ovlivnén. Jiz
od nizké confidence je precision velmi vysoky (dokonce roven 1) a recall velmi rychle
klesa k nule. To ukazuje sice velmi vysokou duvéru v TP snimky, avsak velmi nizkou
rozpoznavaci schopnost detektoru s pomérové vysokym zastoupenim FN oproti TP.
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Obréazek 4.13: Krivky natrénovaného modelu rozpoznavani emoci

Celkové mAP@0.5 pro vsechny tridy je tedy 0,474, i pres to, Ze neutralnost
a Stésti dosahuji této hodnoty vétsi nez 0,8. Zavérem lze Tici, ze detektor je mozné
pouzit pro pomérné spolehlivé rozpoznavani, zda-li je osoba na obrazku s neutralnim
vyrazem ¢i Stastna.

Tabulka 4.6: Vyhodnoceni metriky mAP0.5

Trida AP@Q0.5
Neutralnost 0,933
Steésti 0,811
Nastvanost 0,106
Smutek 0,032
Vsechny tridy | 0,474 mAP@0.5

4.7 Klasifikace vyuzitim neuronovych siti

Pro tlohy rozpoznani véku a pohlavi byl vytvoren jupyter notebook own__cnn.ipynb
umoznujici otestovat libovolnou neuronovou sit navrzenou v knihovné PyTorch. Da-
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tabaze osob byla rozdélena na 3000 trénovacich, 1000 validac¢nich a 1000 testovacich
snimkii.

Vstupni Vyfiznuti Neuronova

snimky obliceje Augmentace sit

Obrazek 4.14: Proces predzpracovani dat
Ze vstupnich snimki byla nejprve ofiznuta obrazova oblast obli¢eje danych osob
a nasledné probéhlo predzpracovani nasledujicimi operacemi:
e zmeéna velikosti na 256 x 256px
o vyfiznuti vnittnich 224 x 224px
o normalizace odec¢tenim primérné stiedni hodnoty a rozptylu

Hodnoty hyperparametri byly ladény na valida¢ni sadé a nakonec shodné pouzity
pro vSechny architektury siti:

e pocet epoch = 10

e batch size = 64

e learning rate = 0,001

e momentum = 0,9

e optimalizacni metoda = SGD

o kriteridlni funkce = cross-entropy loss

Puvodné byla zvolena optimaliza¢ni metoda Adam (Adaptive momentum), kterd
vykazuje rychlejsi konvergenci k minimu funkce. Po naladéni vhodnych parametri
vsak vykazovala vyssi uspésnost metoda SGD, proto byla i pres pomalejsi konver-
genci zvolena.

4.7.1 Prubéh trénovani

Celkem byly zvoleny 4 architektury neuronovych siti, které byly nejprve natrénovany
pro ulohu rozpoznani pohlavi. Nejjednodussi zvolenou architekturou byla sit typu vi-
cevrstvy perceptron (MLP) s jednou skrytou linedrni vrstvou nasledovanou dropout
vrstvou s pravdépodobnosti vynulovani uzlu rovnou 0,4 (omezuje vliv pretrénovani)
a batch normalizaci. Aktiva¢ni funkce pro vsechny architektury byla zvolena ReLLU.
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Obrazek 4.15: Prubéh trénovani MLP

Prestoze se je jednd pouze o jednoduchou neuronovou sif, lze z pribéhu vycist
pomérné vysoka uspésnost. Je ale nutné konstatovat, ze se jedna o binarni klasifikaci,
kde jednotlivé ttidy jsou rovnomérné zastoupené. Nahodny binarni klasifikator by
tedy dosahoval tispésnosti zhruba 50%.

Jelikoz se jedné o ulohy zpracovani obrazu, lze predpokladat dosdhnuti nejvyssi
uspésnosti s pouzitim konvolucnich siti, proto jsou zbylé neuronové sité zamére-
ny pravé na né. Druhou architekturou byla CNN s dvémi konvoluénimi vrstvami,
maxpooling s 2 x 2 filtrem a na vystup pripojenymi 2 plné propojenymi vrstvami.

—— trénovaci loss
—— valida¢ni loss

0.65 - trénovaci acc
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0.60 -
F0.85
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0.25 - F0.65

4 6 8
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loss
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Obrazek 4.16: Prubéh trénovani dvouvrstvé CNN

Dvouvrstva CNN dosahuje podobného vysledku jako MLP, prestoze je mozné sle-
dovat mirné pomalejsi konvergenci. To by mohlo byt vylepseno tpravou hyperpa-
rametru learning rate a momentum. V ramci této prace byly vSak hyperparametry
zachovany shodné, jelikoz nasledujici sité by bylo ¢asové velmi narocné ladit bez
moznosti vyuziti grafické karty podporujici technologii CUDA, tim padem by byly
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znevyhodnény jejich vysledky. Proto byla volba hyperparametri provedena na za-

vvvvvv

znamych architektur VGG7BN a ResNet9. Architektura VGG7BN byla rozsitena
o jeden blok (conv-BN-ReLU-MP, zkracené CNRM) a pridana jedna FC vrstva na
vystupu. ResNet9 byl naopak zjednodusen odstranénim jednoho rezidualni bloku
(z=2+res(CNRM,CNRM)), z divodu zvyseni rychlosti trénovani.

—— trénovaci loss
— validaéni loss

0.71 trénovaci acc
valida¢ni acc
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Obrazek 4.17: Prubéh trénovani VGG7BN

Z vysledku je patrné, ze pouziti komplexnéjsi architektury VGG7BN prineslo vyraz-
né zvyseni uspésnosti na validac¢ni sadé. Uspésnost trénovaci sady se jiz u 10 epochy
limitné blizi 100% a v prubéhu nésledujicich epoch by mohlo dojit k pretrénovani.
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Obrazek 4.18: Prubéh trénovani ResNet9

Posledni byla natrénovana modifikovana verze sité ResNet9, ktera je i pres mirné
odlehceni stale komplexnéjsi nez predchézejici VGGT7BN. Pribéh trénovani indikuje
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nalezeni lokalnitho minima a vysledna uspésnost na valida¢ni sadé je mirné horsi,
nez tomu bylo u predchazejici sité.

Vyhodnoceni natrénovanych siti probéhlo na testovaci sadé databaze. Nejluspés-
néjsi architekturou se ukazala VGGT7BN s celkovou tspésnosti 89, 58%. Podobnych
vysledkl v Gspésnosti i ¢asové naroc¢nosti dosahovali MLP a dvouvrstva CNN. Re-
sNet i pres svou komplexitu zaostaval oproti VGG7BN o necelé dvé procenta avsak
s mnohem vyssi ¢asovou narocnosti testovani.

Tabulka 4.7: Srovnani neuronovych siti na testovaci sadé

Néazev sité loss | uspésnost [%] | doba trvani [s]
MLP 0,418 81,66 30,27
dvouvrstva CNN | 0,379 82,96 32,78
VGGT7BN 0,291 89,58 90,21
ResNet 0,343 87.83 260,90

Trénovani rozpoznavani veéku se ukazalo velmi obtiznou tlohou. Sité MLP
a dvouvrstvd CNN se chovaji témér jako ndhodny klasifikdtor (zohlednujici zastou-
peni t¥id). Jejich tspésnost je pro 10 epoch témér konstantni. Sit Resnet se podarilo
natrénovat s tspésnosti na validac¢ni sadé dosahujici 40%, pri analyze na testovaci
sadé vsak tato uspésnost klesla na pouhych 29,7%. Sit VGG7BN vykazovala i pro
tuto tlohu lepsich vysledku, kdy uspésnost na validacni sadé dosahla 42% a 34, 35%
na sadé testovaci. Pokus byl pro VGG7BN opakovan, tentokrat s 20 epochami. Tento
test byl netispésny, jelikoz i pres 53% tuspésnosti na validacéni sadé doslo k pietréno-
vani modelu, ktery na testovacich datech dosahl ispésnosti pouhych 33%.
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Obrazek 4.19: Prubéh trénovani rozpoznavani véku VGG7BN
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5 Aplikace

Pro usnadnéni sestaveni databaze a nasledné vizualni testovani byla vytvorena mul-
tiplatformni aplikace podporujici Windows, Linux a MacOS. K jejimu navrhu byl
vyuzit framework Kivy, napsan v programovacim jazyce Python. Grafické uzivatel-
ské rozhrani (GUI) je tvofeno v jazyce kvlang (kivy language) pripominajici struk-
turou a pouzitim kaskadové styly. Tyto technologie byly zvoleny kvili snadné pro-
pojitelnosti s Python kdédem, ve kterém jsou implementovany knihovny vyuzité pro

testovani vyse zminénych metod.

5.1 Struktura aplikace

Aplikace se déli na 4 hlavni okna

L

( Start )
Uvodni okno
< Hlavni menu
StaZeni snimka Anotace databaze Testovani Testovani fotografie
webkamerou

Obrazek 5.1: Vyvojovy diagram aplikace
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5.1.1 Stazeni snimku do databaze

Toto okno slouzi pro stazeni snimki a nasledné ulozeni snimku do databaze. Napsa-
nim kli¢e (jména) do textového pole a stisknutim tlacitka najit je stazeno n snimku
do adresate Osobnost/jméno. Pocet stazenych snimku je volen posuvnikem, ktery
je limitovan intervalem [0,50]. Tento limit byl volen z duvodu ¢asové naro¢ného
(az desitky vtefin) stahovani pri vét$im poctu zvolenych snimku. Nésledné je na-
bidnuta moznost zvoleni snimkt, které si uzivatel nepreje ulozit do své databaze.
Jejich oznacenim a stiskem tlacitka Smazat vybrané dojde k jejich odstranéné. Tla-
citkem UloZit dataset jsou veskeré nadéle zobrazené fotografie ulozeny do databaze
ve formatu JSON a inicializovany prazdné anotace. Jedinou inicializovanou anotaci
je jméno, které je zvoleno klicem napsanym v textovém poli.

Volba

e

face

B uloZit dataset
B Smazat vybrané

LS
zvolenych obrazki: 7/25 “‘ ﬁf ,.;

Obrazek 5.2: Stazeni snimku do databéaze

5.1.2 Anotace dat

Okno s funkci anotace databéze je rozdéleno na tfi samostatna podokna. V prvnim
podokné je moznost volby osobnosti, kterou si uzivatel preje upravit. Nasledné jsou
zobrazeny vsechny fotografie dané osoby vcetné anotaci, pokud jsou jiz prirazeny.
Funkce anotace obli¢eje neni implementovana v aplikaci, ale byl vytvoren samostatny
skript /label _facearea.py slouzici k tomuto ucelu. V poslednim podokné je jiz mozné
upravovat anotaci jednotlivych snimki patiicich dané osobé.
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Pfidat osobu

(a) zobrazeni snimku zvolené osoby

Predchozi Nasledujici

Pohlavi |M
Vek 20 Ulozit
Emoce H

(b) uprava anotact

Obrazek 5.3: Okna anotace databéze



5.1.3 Vizualni testovani na libovolné fotografii

Dalsi funkci aplikace je vizualni testovani metod zminénych v teoretické ¢asti prace.
Stiskem tlacitka Vybrat fotografii je zobrazena moznost vybrat libovolnou fotografii
nachazejici se v paméti zatrizeni. PTi testovani je nutné dodrzet nékolik pravidel,
v opacném pripadé aplikace nespusti pozadovanou metodu. Pro identifikaci osob
plati, Ze neni mozna aktivace vice metod soucasné a je vyzadovano vyuzité jed-
né ¢i vice detekénich metod. Déle je mozné otestovat rozpoznavani pohlavi, véku
¢i pohlavi natrénovanou siti Yolov7. Aktivaci jedné z nabizenych moznosti dojde
asynchronné ke spusténi skriptu detect.py. Vystupem tohoto skriptu je stazeni roz-
poznaného snimku do adresare runs/detect/exp a naslednému zobrazeni v aplikaci.
Minimalni prahova hodnota confidence zobrazeni byla nastavena na hodnotu 0, 2.
Takto nizka hodnota byla zvolena, jelikoz pti vyssich jiz nedochézelo k rozpoznéni,
predevsim v tloze rozpoznani véku.

Pfidat osobu Labelovani dat Webkamera Fotografie l FaceRec

Detektory

Viola-Jones

Segmentace

Rozpoznani osoby

MACE

YOLOv7

Obrazek 5.4: Priklad vizudlniho testovani snimku

5.1.4 Vizualni testovani webkamerou

Pokud ma uzivatel k dispozici ptipojenou videokameru je mozné otestovat vybrané
metody v realném case. Obraz je aktualizovan s obnovovaci frekvenci 30 snimku
za sekundu. Identifika¢ni algoritmy avsak neni mozné aplikovat pri kazdém obnoveni
okna, proto je provedena aktualizace identifikace kazdé 3 vtefiny.
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Zaver

V ramci této bakalarské prace byl vytvoren systém pro automatické detekovani
obliceje, identifikaci osob a rozpoznavani emoci, véku a pohlavi v digitalnim ob-
raze. Algoritmy téchto tloh je mozné otestovat v realném casu skrze pripojenou
webkameru nebo na libovolné fotografii. Systém dale disponuje nastroji pro stazeni
a naslednou anotaci v kategorii emoci, véku a pohlavi. Pro ucely testovani byla se-
stavena databaze tvorena 100 unikatnimi osobnostmi po 50 rtiznych snimcich. Ta se
nicméné neukézala vhodna pro ucely rozpoznavani emoci, jelikoz cetnost neutralni
emoce vysoce prevazuje ostatni.

Celkem byly otestovany 4 detekéni algoritmy. Nejlepsi detekéni schopnost vyka-
zoval algoritmus MTCNN s F1 skore rovno 0,913 pokud lou > 0,5. Pfi testovani
bez grafické karty vsak byla rychlost pouhych 0,877 snimku za vtefinu. To je pri-
blizné 6x pomalejsi nez algoritmus Viola-Jones dosahujici stale solidniho F'1 skore
rovno 0, 823. Segmentace prahovanim, prestoze je splnéna podminka vyskytu pouze
1 osoby na fotografii dosahuje tispésnosti velmi nizké.

vvvvvv

Vv

MACE a PCA neni vyzadovana zména velikosti snimku na jednotnou velikost. Me-
toda PCA z duvodu velké variability dat selhava s celkovou tspésnosti 12, 8% pri
volbé 50 hlavnich komponent.

Posledni analyzovanou tlohou bylo rozpoznavani emoci, véku a pohlavi. Metoda
YOLOvVT vykazuje témér idedlni tvar F1 a PR kfivek v tloze rozpoznani pohla-
vi s hodnotou mAPO0.5 rovno 0,961. Rozpoznavani véku s celkem 7 klasifika¢nimi
tfidami dosahuje solidni hodnoty mAP0.5 = 0,543, avsak pii vyssich hodnotach
confidence velmi strmé klesd F1 skére. Uloha rozpoznavani emoci z divodu nizké-
ho zastoupeni tfid smutek a nastvanost selhava, proto nebyla vyuzita pfi testovani
navrhia vlastnich neuronovych siti. Bylo prokazano, ze pro rozpoznavani pohlavi je
mozné vyuzit i MLP sit s jednou skrytou vrstvou s uspésnosti 81,66%. Nejispés-
néjsi siti se stala rozsifend VGG7BN s tspésnosti 89, 58%. Naopak, pii trénovani
ulohy rozpoznavani véku, vykazuje neuronova sit MLP a dvouvrstva CNN chova-
ni ndhodného klasifikdtoru. Nejvyssi uspésnosti 34, 35% dosdhla taktéz VGG7BN.
Natrénovani této tlohy s vyssi tspésnosti by vyzadovalo komplexnéjsi architekturu
sité.

Zavérem lze Tici, ze pristupy zalozené na konvoluénich neuronovych sitich vyka-
zuji vyssi uspésnosti nez metody tradiéni. AvSak pri absenci grafické karty, vyzaduji
mnohem vétsi ¢asovou narocnost, to neni vzdy mozné pro nasazeni v aplikacich
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vyzadujici minimalni latenci. S rychlosti rozvoje vypocetnich technologii umoznuji-
cich komplexnéjsi architektury neuronovych siti lze predpoklddat smérovani detekce
a identifikace osob pravé timto smérem.
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